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Abstract

虽然大型语言模型（LLM）在广泛的应用中
取得了显著的成功，但它们在复杂的推理
任务中表现往往会下降。在这项工作中，我
们引入了 SELT（自我评估 LLM树搜索），
这是一种利用修改后的蒙特卡罗树搜索
（MCTS）来增强 LLM 推理的新框架，无
需依赖外部奖励模型。通过重新定义上置
信界得分以符合 LLM 的内在自我评估能
力，并将推理过程分解为在每个节点上增
强语义聚类的原子子任务，SELT 有效地
平衡了探索和利用，减少了冗余的推理路
径，并缓解了幻觉。我们在具有挑战性的基
准测试中验证了我们的方法，包括基于知
识的MMLU和工具学习数据集 Seal-Tools，
其中 SELT 在回答准确性和推理稳健性方
面相比基线方法取得了显著提升。值得注
意的是，我们的框架无需任务特定的微调
即可运行，展示了在不同推理任务中的强
大普遍性。相关结果和代码可以在 https:
//github.com/fairyshine/SELT找到。

1 引言

大型语言模型（LLMs）在压缩和记忆大量知识
方面展示了卓越的能力 (Delétang et al., 2023;
Martino et al., 2023)。然而，LLMs在复杂推理
任务中表现出显著的弱点，经常给出不一致
的答案 (Parmar et al., 2024) 。为了增强 LLMs
的推理能力，研究人员探索了各种方法，例如
上下文学习（In-Context Learning, ICL, Brown
et al., 2020）、思维链（Chain-of-Thought, CoT,
Wei et al., 2022）提示和基于强化学习（RL）的
微调。尽管这些方法取得了成功，但它们通常
严重依赖于人工设计的推理模板或需要昂贵的
奖励模型，这些模型在特定领域的数据上进行
了广泛的微调。更好的测试时扩展方法仍然是
需要的。最近，蒙特卡罗树搜索（Monte Carlo
Tree Search, MCTS, Browne et al., 2012 ）作为
一种有前途的技术出现，用于通过系统地调查
潜在的推理路径来增强 LLM推断。然而，目
前的方法 (Zhao et al., 2024; Hao et al., 2023)严
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重依赖于微调外部奖励模型来评估中间推理步
骤，将其应用限制在具有大量任务特定数据的
领域，例如数学。它引入了额外的训练开销和
来自不完美奖励信号的潜在偏差。
在这项工作中，我们提出了 SELT（自我评估
大型语言模型搜索），这是一种为大型语言模
型设计的新颖蒙特卡罗树搜索框架，通过两项
关键创新来克服这些挑战。首先，我们通过重
新定义树的上置信界限（UCT）评分机制的两
个部分来修改原始MCTS算法，以便符合大型
语言模型内在自我评估的能力，消除了外部奖
励模型的需求。这种新的评分机制能够更均衡
地探索和利用推理路径。其次，我们将推理过
程分解为多个原子级的大型语言模型任务，使
得大型语言模型可以完成更小、更易管理的子
任务。为动态分组语义等价的解决方案，我们
在每个树节点引入了一种语义聚类机制，从而
减少冗余并使选择更高质量的代表性答案成为
可能。通过这些代表性答案，大型语言模型能
够更好地自我评估新的答案，如图 ??所示，而
无需其他奖励模型。该方法不仅提高了搜索效
率，而且在保护推理路径多样性的同时缓解了
“幻觉陷阱”。我们在两个具有挑战性的基准上
评估了 SELT：需要基于领域知识进行多步推
理的知识问答数据集 MMLU (Hendrycks et al.,
2020)和涉及与外部工具动态交互的工具学习
数据集 Seal-Tools (Wu et al., 2024)。实验结果
表明，SELT优于基线方法，包括 CoT和标准
MCTS，在答案准确性和推理稳健性上取得了
显著的提升。所提出的两项创新均有效地增强
了复杂问题的 LLM回答能力。值得注意的是，
我们的框架不需要进行特定任务的微调，强调
了其在各种推理任务中的普遍性。我们的贡献
有三方面：
1)基于自我评估的搜索：我们提出了一种自我
评估驱动的 MCTS适应方法，用于 LLM，消
除了对外部奖励模型的依赖，并使 LLM能够
本质上引导树搜索。
2) LLM 推理分解：我们将原始推理任务简化
为原子的子任务，从而提高了整体性能。为了
简化获得的推理路径，我们应用语义感知的聚
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类方法来识别和优先处理多样化的高质量解决
方案。
3)实验验证：大量实验证实，在数学、常识和
程序推理任务中，SELT优于基线方法，突显
其无需特定任务微调的普遍性。

2 预备知识

2.1 符号列表

为了更好地说明用于 LLM推理的树搜索算法，
可能出现在伪代码中的符号列在表 1中。

Symbol Description

v One node in the reasoning trees
which contain its structure infor-
mation and the state.

vr Root node in the reasoning tree.
s State of the specifc node which

contains information about the
LLM inference.

∆ Reward score given by the LLM.
Cβ Constant controlling the bayes

averaging.
Cp The exploration constant of

MCTS, usually set to
√
2 .

Q(v) Total rewards of the node v .
N(v) Visit times of the node v .
r(s) The reward calculation of the

state s .

Table 1: 论文中出现的相关符号。

2.2 蒙特卡洛树搜索

蒙特卡洛树搜索（MCTS，Browne et al., 2012）
是一种启发式搜索算法，以其在复杂的、随机
的环境中进行决策过程中的高效性而闻名。基
于蒙特卡洛模拟和树搜索的原理，MCTS已成
为顺序决策问题的基石方法，尤其是在具有巨
大状态空间和不完全信息的领域中。
如算法 1 所示，它通过四个递归阶段运作：
选择（func tree policy）、扩展（func expand）、
模拟（func default policy）和反向传播（func
backup）。在选择阶段，算法通过应用一个策
略——通常是树的上置信界限（UCT，(Gelly
and Wang, 2006)）——在探索较少访问的节点
和优先考虑高奖励估计节点之间进行权衡，从
根节点遍历到叶节点。

SUCT(v′) = SExploit(v′) + SExplore(v′)

=
Q(v′)

N(v′)
+ Cp

√
2 lnN(v)

N(v′)

(1)

Algorithm 1: UCT蒙特卡洛树搜索
Function: MCTS_UCT( s0 , T )
Input: original state s0 , search steps T
Output: best leaf state s∗
new root node vr of the tree;
vr .state← s0 ;
v0 ← vr ;
while current search steps < T do

vl ← tree_policy( v0 );
∆← default_policy( vl .state);
backup( vl,∆ );

end
vbest ← v0 ;
while not vbest .terminal() do

vbest ← best_child( vbest , 0);
end
s∗ ← vbest .state;
Return: s∗

当到达叶节点时，通过添加一个或多个子节点
来扩展树，从而逐步完善搜索空间。然后从新
扩展的节点开始执行蒙特卡罗模拟（或回滚），
通常通过随机或轻量级启发式模拟来估计路径
的潜在奖励。最后，模拟结果通过遍历的节点
进行反向传播，以更新它们的统计度量（例如，
访问次数和累计奖励），从而改善未来的搜索
迭代。

3 SELT:自我评估树搜索

3.1 LLM任务分解

大型语言模型在各种任务上取得了显著进展，
包括文本翻译和特定领域的问题解答（QA）。
虽然它们能够处理广泛的任务，但其响应的准
确性可能有所不同。我们的初步实验表明，问
题的措辞可以影响模型对同一查询的响应。为
了增强大型语言模型的推理能力，我们将复
杂任务分解为更清晰、更易于管理的基本子任
务。
我们将任务分为以下类型：

• 对错（真假陈述）：评估和分析信息以形
成判断或结论。

• 选择：从一组备选项中选择最合适的选
项。

• FITB（填空题）：通过插入缺失的词或短
语来完成句子或段落。

• SA（简短回答）：根据可用信息提供特定
问题的答案。
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Figure 1:四种大型语言模型的任务类型。(T/F,多项
选择，填空，简答)

Figure 2: 大语言模型的四种推理模式。（学习、思
考、模仿、背诵）

我们定义了以下推理模式：

• 学习：通过思考任务来获取新技能，并模
仿范例给出的解决方案。

• 思考：进行推理或解决问题的过程，以得
出结论。

• 模仿：模仿或复制给定示例的风格、语调
或内容。

• 背诵：逐字逐句地从来源或记忆中复述信
息。

通过系统地将任务分解为这些原子组件并定
义清晰的推理模式，我们旨在提升 LLM在各
种应用中的性能和可靠性。

3.2 推理树中的节点组成
如图 3 所示，我们在节点内设计了一个分层
的信息存储结构。任务相关的信息，例如提示
库和推理路径，被存储在节点状态中。当提供
新任务时，我们只需修改状态中的提示并观察
模拟的响应，而无需关注状态以外的树搜索过
程。

Figure 3: 节点组成。结构信息直接存储在节点中。
推理信息存储在其状态中。

3.3 无监督语义感知聚类
在本节中，我们介绍了我们的答案聚类方法。
随着推理树的扩展，每个节点上的模拟答案数
量增加。为了有效分析大型语言模型（LLM）
对特定问题的多样化回答，聚类语义相似的回
答是至关重要的。
相似矩阵计算：通过从搜索树中的每个节点
收集的模拟答案，我们使用 TF-IDF（词频–逆
文档频率，Ramos et al., 2003）算法来获得每
个答案的表示向量。然后，计算这些表示向量
之间的余弦相似度以形成相似性矩阵。
聚类数目确定：为了更好地聚合不同的答
案，我们接下来使用相似性矩阵来确定聚类的
数量。相似性矩阵G作为一个图的度矩阵，可
以对应于一个无向图。图G的拉普拉斯矩阵 L
通过方程 L = D − A计算得到，其中 L是图
G的拉普拉斯矩阵，D是相似性矩阵（即，图
G的度矩阵），A是图 G的邻接矩阵。接下来，
我们计算矩阵 L的特征值并按升序排列。识别
出连续特征值之间的最大差异，并将对应的特
征值跃迁作为聚类的数量。这个跃迁反映了图
结构从几个连接的组件到更复杂结构的显著过
渡。聚类的数量设置为这个特征值跃迁数，如
果聚类的数量过大，则限制在固定的上限 5。
推理节点谱聚类：最后，谱聚类 (Von Luxburg,

2007)被应用于对所有推理节点进行分类。然
后我们获得多个节点集，从中选择每个簇中得
分最高的答案作为该簇的代表答案。在评分阶
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段，LLM 可以将新的模拟答案与这些代表答
案进行比较。

3.4 寻找更好的推理程序

传统的蒙特卡罗树搜索（MCTS）方法倾向于
在当前最佳路径的每个节点上详尽地探索所有
可能的动作。这种方法对于大型模型的推理过
程来说效率较低。此外，将MCTS应用于 LLM
推理的现有方法需要微调一个额外的奖励模
型。与微调基础模型类似，这一过程缺乏通用
性。在本节中，我们提出了一种优化的树搜索
策略，旨在提高 LLM的探索效率，并消除额
外训练的需求。该流程如图 4所示。经过初步
评估，我们采用二叉树作为搜索树。随着度的
增加，节点数量呈指数增长，在这种设置下提
供了足够大的推理空间。

Algorithm 2:选择 &扩展
Function: tree_policy( v )
Input: original node v
Output: selected node v
vinitial ← v ;
while not v .terminal() do

if not v .children then
Return: expand( v )

else if random(0,1) < 0.5 then
v ← best_child( v, Cp );

else
if not v .fully_expanded() then

v ← expand( v );
if not v .visits then

Return: v
else

Return: tree_policy(
vinitial )

end
else

best_child( v, Cp );
end

end
Return: v

选择 &扩展
算法 2中的优化 tree_policy函数优先考虑扩
展树的深度以探索后续步骤。当当前节点不是
叶节点时，它有 50 %的几率直接前往最佳子
节点（通过方程 2和 3计算）以进行下一搜索
步骤，而不是尝试在当前节点的其他未尝试的
动作。
此外，我们对 best_child函数中用于计算树
的上置信界（UCT，如公式 1所示）得分以选
择最佳子节点的公式进行了改进。如前所述，

搜索树是一个二叉树，这意味着在 LLM树搜
索中的动作空间是二元的。设当前节点为 v ，
需要评估的子节点为 v′。
原始的 UCT公式（公式 1）由两个部分组
成：利用和探索。考虑到大型语言模型（LLM）
通常生成没有黄金标准参考的答案，客观评估
变得具有挑战性，因此我们旨在通过增加评估
次数来增强评估当前答案的信心。评估次数越
多，整体分数分布就越可靠。否则，节点的分
数应倾向于搜索树的平均分数。

SLLM_Exploit(v
′) =

µTree · Cβ +Q(v′)

Cβ +N(v′)
(2)

SLLM_Explore(v
′) = Cp

√
2 lnN(v′)

N(v′)
(3)

因此，我们采用贝叶斯平均法，修改公式的利
用部分为公式 2，其中 µTree 表示树中所有模
拟答案的平均分数，而 Cβ 是预期的评估次数
（表示置信度，这里设置为 2）。
为了与前面提到的优先深入探索的策略保持
一致，我们还优化了 UCT公式中探索组件，如
方程式 3所示。原始的探索项是 Cp

√
2 lnN(v)
N(v′)

。设二叉树的左、右子节点的访问次数分别
为 a 和 b ，其中 a ≤ b 和 b = k · a ，且有
k ≥ 1 。使用原始的 UCT 公式，两个节点的

探索分数为：
√

ln(a+b)
a ≥

√
ln(a+b)

b 。优化后

的探索项是 Cp

√
2 lnN(v′)
N(v′) ,，导致探索分数为：√

ln a
a ≥

√
ln b
b 。这种优化保持了原始的单调

性，并导致了更渐进的探索分数比率，鼓励优
先选择最佳子节点。
这种精炼的策略有效地平衡了探索与开发，
减少了冗余的推理路径，并缓解了基于大型语
言模型的树搜索算法中的幻觉现象。

Algorithm 3:模拟
Function: default_policy( s )
Input: input state s
Output: reward for state r(s)
while not s .terminal() do

choose a ∈ s .all_actions() uniformly at
random;

s← next_state (s, a) ;
end
Return: r(s)

模拟
在这一步骤中，大型语言模型按照算法 3中
建立的推理路径完成响应。在计算最终答案的
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Figure 4: SELT的完整程序。

Algorithm 4:反向传播
Function: backup( v , ∆ )
Input: input node v , reward score ∆
while v is no null do

v .visits← v .visits +1 ;
v .reward← v .reward +∆ ;
v .reward_list.append( ∆ );
v ← v .parent;

end

奖励之前，我们对推理树中的所有节点基于它
们的模拟答案进行语义聚类，详见第 3.3 节。
通过使用每个聚类的代表性响应作为参考标
准，大型语言模型可以更准确地评估新的模拟
答案。
反向传播
在获得当前节点的奖励分数后，我们进行反
向传播以更新推理路径上至根节点的奖励，如
同算法 4中所描述的。每个子节点的奖励被记
录在节点信息中。奖励列表可以用于进一步的
评分稳定性分析。
分析
这一步是关于如何在搜索循环之后从推理树
中获得最佳答案。我们尝试通过两种方法获取
答案，并在其中找到更好的方法。
叶子: 通过 UCT（将 Cp设为 0，如算法 1中所
示），来自最佳叶子节点的答案标记为“叶子”。
聚类: 如第 3.3 节所述，我们对树中的所有节
点进行聚类，并选择每个聚类的代表节点。最
终，LLM 在这些代表答案中选择的最佳答案
标记为“聚类”。

选择: 在“叶子”和“聚类”之间选择 1个，以
获得选择的答案。

4 实验

4.1 实验设置

为了更好地展示实验结果，本节概述了实验设
置。我们以 1-shot、1-shot CoT和标准MCTS作
为基线。结果表中将标准 MCTS表示为 SELT
与 Leaf和 Sraw 设置。相关的基准、模型和其
他参数如下所示。
对于基础模型，我们使用 Llama-3.1-8B-

Instruct 1 (Dubey et al., 2024)，这是较小的 LLM
中相对较强的模型。为了加速推理，我们部署
了 vLLM框架 2。虽然不需要微调，但树搜索
过程耗时较长，因为它基于搜索步骤 T（在我
们的实验中设置为 100）。经过验证，100个搜
索步骤足以探索大多数问题的动作空间。
对于基准测试，我们使用基于知识的问答
数据集 MMLU (Hendrycks et al., 2020) 和工具
学习数据集 Seal-Tools (Wu et al., 2024)。由于
速度限制，我们仅使用了其中的一部分。对于
MMLU，我们选择了抽象代数、大学物理、大
学化学的分支作为数学、物理和化学领域。
在使用 LLM进行逐步推理时，确定每一步
的细节层次是至关重要的。在句子级推理中，
LLM 在每一步生成下一句思考。在回应级推
理中 (Zhang et al., 2024a,b)，LLM会对前一步
生成的整个回应进行改进。我们在这两个细节
层次上进行了实验。

1https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.
1-8B-Instruct

2https://github.com/vllm-project/vllm
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Method Mathematics Physics Chemistry

1-shot 32.00 40.20 52.00
1-shot CoT 49.00 71.57 61.00

SELT S raw S α S β S α+β S raw S α S β S α+β S raw S α S β S α+β

Sentence-Level
Leaf (Raw) 39.00 53.00 50.00 49.00 71.57 78.43 67.65 77.45 56.00 54.00 52.00 63.00
Cluster 48.00 42.00 45.00 50.00 60.78 70.59 64.71 74.51 52.00 52.00 41.00 59.00
Picked 51.00 51.00 49.00 50.00 67.65 77.45 67.65 80.39 55.00 58.00 45.00 64.00
Both 62.00 57.00 60.00 53.00 81.37 81.37 80.39 84.31 66.00 61.00 59.00 74.00
Clusters 85.00 84.00 85.00 76.00 100.00 98.04 98.04 97.06 95.00 92.00 95.00 90.00

Response-Level
Leaf (Raw) 47.00 60.00 46.00 44.00 72.55 78.43 76.47 75.49 62.00 62.00 59.00 58.00
Cluster 38.00 56.00 41.00 50.00 59.80 73.53 65.69 66.67 48.00 63.00 50.00 54.00
Picked 53.00 63.00 49.00 46.00 72.55 77.45 78.43 76.47 60.00 62.00 59.00 57.00
Both 56.00 63.00 53.00 54.00 74.51 79.41 81.37 80.39 67.00 65.00 67.00 64.00
Clusters 88.00 78.00 86.00 75.00 98.04 93.14 100.00 90.20 90.00 82.00 94.00 81.00

Table 2: 基准MMLU上的实验结果。带有 S raw 的 SELT-Leaf可以视为原始的MCTS。

Method Single Multiple
Format Tool Param Format Tool Param

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

1-shot 100.00 76.03 92.00 83.26 55.87 82.14 66.51 99.00 92.33 90.60 91.46 74.81 86.58 80.27
1-shot CoT 99.00 63.33 95.00 76.00 48.87 77.38 59.91 100.00 94.36 94.36 94.36 82.26 87.12 84.62

MCTS 95.00 75.63 90.00 82.19 59.42 73.21 65.60 86.00 94.89 81.50 87.69 82.16 73.35 77.50
SELT
Sα

Leaf (Raw) 95.00 76.23 93.00 83.78 57.48 73.21 64.40 87.00 96.28 81.19 88.10 82.23 71.20 76.32
Cluster 99.00 78.05 96.00 86.10 58.18 76.19 65.98 99.00 95.15 92.16 93.63 82.78 85.15 83.95
Picked 99.00 80.67 96.00 87.67 57.87 74.40 65.10 100.00 95.51 93.42 94.45 83.13 86.40 84.74

Sα+β

Leaf (Raw) 96.00 79.13 91.00 84.65 64.50 76.79 70.11 86.00 94.57 81.82 87.73 81.98 74.06 77.82
Cluster 95.00 75.42 89.00 81.65 59.49 69.05 63.91 98.00 95.22 93.73 94.47 83.87 88.37 86.06
Picked 96.00 77.97 92.00 84.40 62.56 72.62 67.22 96.00 95.08 90.91 92.95 83.84 84.44 84.14

Table 3: 基准 Seal-Tools的实验结果。

除了在第 3.4 节中提到的分析结果外，我
们采用“Both”记录金答案是否在“Leaf”和
“Cluster”之间。我们还使用“Clusters”判断
金答案是否在每个簇的所有代表性答案中。S
α+β 是在第 2节中提到的修改后的 UCT。S raw

是原始版本的 UCT，S α 是修改探索的 UCT
（如方程 2 所示），而 S β 是修改开发的 UCT
（如方程 3所示）。

4.2 主要结果

4.2.1 知识问答
MMLU 评估 LLMs 根据其内部知识回答领域
特定问题的能力。如表 2所示，通过我们新修
改的 UCT和答案聚类策略，句子级 SELT超过
了原始MCTS（叶子带有 S raw 设置）(Browne
et al., 2012)。它也优于响应级 SELT，表明句
子级树搜索对于 LLMs更为有效，因为它提供
了足够的推理空间以供探索。另一方面，响应
级 SELT倾向于优先考虑利用，而修改后的探
索策略没有很好的表现。这可能表明它需要更

积极地探索推理树的更深层。

4.2.2 工具学习
Seal-Tools评估大型语言模型在推理过程中适
当地调用外部工具的能力，这对于自治代理的
基础模型至关重要。如表 3所示，SELT在单
一工具调用分项中取得了更大的改善，而多工
具调用的结果则受输出格式的影响。一个有趣
的观察是，在单一调用分项中，1-shot CoT的
基线表现比 1-shot更差。这可能是因为单一调
用数据不需要逐步推理。

4.3 实验分析

实验表明，SELT在句子和回应层面上均优于
原始的 MCTS。在多种设置下，对 UCT 开发
和语义聚类的改进都是有益的。与回应层面相
比，句子层面的树搜索可以更彻底地探索动作
空间并具有更高的上限。然而，LLM遵循格式
的能力仍需注意，因为这可能影响长链推理的
有效性。
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5 相关工作

研究人员尝试通过优化训练过程来提升大语言
模型（LLM）的能力。在这个阶段，增大模型
规模和使用更多的数据被证明是有效的。模型
推理的测试时间缩放定律 (Snell et al., 2024)同
样表现良好。许多研究已经确认，探索 LLM
的推理方法可以显著提高其在众多下游任务中
的表现。相比于微调方法，它所需的计算资源
更少，并且可以随时使用。
自从生成性语言模型 ChatGPT 进入公众视
野以来，许多基于提示的方法已被发现可以指
导 LLMs输出得更好。上下文学习（ICL, Brown
et al., 2020）在提示中添加类似的示例作为演
示；然后模型可以模仿它们的思维方式以获得
更好的答案。思维链（CoT, Wei et al., 2022 ）
要求模型逐步思考问题，并更加关注问题的细
节。思维树（ToT, Yao et al., 2024）使用 DFS
和 BFS 的搜索策略来在推理树中获得更好的
思维路径。ReAct (Yao et al., 2023)在生成过程
中重复推理和观察反思。虽然这些方法在鼓励
LLM 更多思考方面取得了一定成功，但它在
解决复杂问题时可能仍然会遇到困难，特别是
当这些问题需要深入推理或探索广泛可能性解
决方案的能力时。
为了进一步激发大型语言模型 (LLM) 的潜
力，在推理过程中正在研究蒙特卡洛树搜索
（MCTS）。MCTS算法在围棋游戏中取得了巨
大成功，这证明了该方法的有效性。它用于寻找
巨大的多步骤行动空间 (Browne et al., 2012)中
最佳可能路径。LLM-MCTS (Zhao et al., 2024)
将常识性先验信念与MCTS结合起来，实现有
效推理。RAP (Hao et al., 2023)将 LLM重新考
虑为世界模型，通过MCTS在广阔的推理空间
中进行战略探索。有些工作使用 MCTS 构造
模型微调的训练数据（(Tian et al., 2024; Zhang
et al., 2025) ）。LATS (Zhou et al., 2024) 结合
MCTS和 ReAct一起观察并反思推理路径中可
能存在的问题。

6 结论

在本文中，我们介绍了 SELT，这是一种新颖的
MCTS框架，它利用大语言模型的内在自我评
估能力来增强复杂推理，而无需依赖外部奖励
模型。通过重新定义 UCT评分机制并将推理
过程分解为原子子任务与语义聚类，SELT有
效地平衡了探索和利用，同时减轻了冗余和幻
觉问题。我们在MMLU和 Seal-Tools基准上的
广泛实验表明，SELT不仅在回答准确性和鲁
棒性方面显著优于链式思维提示和标准MCTS
等传统方法，而且在各种推理任务中保持强大
的泛化能力，无需特定任务的微调。这些令人

鼓舞的结果为未来进一步整合更具适应性的自
我评估技术并在更多推理领域中探索更广泛的
应用铺平了道路。总的来说，SELT代表了一
种更高效、更可靠和更具可扩展性的大型语言
模型推理过程的有希望的进展。

7

局限性
虽然 SELT 在增强 LLM 推理能力方面表现
出了可喜的改进，但也应注意一些局限性。
自我评估：该框架依赖于 LLM的内在自我

评估能力来修改 UCT评分，这可能并不总能
对中间推理质量做出准确的评估。自我评估中
的错误或偏见可能会在树搜索中传播，影响最
终结果。
计算成本：尽管采取了提高搜索效率的措

施，与传统的提示方法相比，树搜索引入的额
外计算开销仍然较高，这可能会限制实时应
用。
基准测试：由于计算资源有限，我们目前的

实验仅限于特定的基准测试（例如，基于知识
的问答和工具学习任务），需要进一步研究来
评估该框架在更广泛和开放式推理挑战中的可
扩展性和性能。
解决这些限制将在未来的研究中至关重要，
以进一步优化 LLM的推理性能，确保更广泛
的适用性，并推动大型语言模型在复杂推理方
面的进展。
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A 更多实验结果

Method Single Multiple
Format Tool Param Format Tool Param

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

1-shot 100.00 76.03 92.00 83.26 55.87 82.14 66.51 99.00 92.33 90.60 91.46 74.81 86.58 80.27
1-shot CoT 99.00 63.33 95.00 76.00 48.87 77.38 59.91 100.00 94.36 94.36 94.36 82.26 87.12 84.62
Sent SELT
Sraw

Picked 95.00 80.36 90.00 84.91 63.35 72.02 67.41 93.00 94.54 86.83 90.52 82.27 80.50 81.37
Leaf 95.00 75.63 90.00 82.19 59.42 73.21 65.60 86.00 94.89 81.50 87.69 82.16 73.35 77.50
Cluster 92.00 83.02 88.00 85.44 62.03 69.05 65.35 98.00 94.52 91.85 93.16 82.38 85.33 83.83
Sα

Picked 99.00 80.67 96.00 87.67 57.87 74.40 65.10 100.00 95.51 93.42 94.45 83.13 86.40 84.74
Leaf 95.00 76.23 93.00 83.78 57.48 73.21 64.40 87.00 96.28 81.19 88.10 82.23 71.20 76.32
cluster 99.00 78.05 96.00 86.10 58.18 76.19 65.98 99.00 95.15 92.16 93.63 82.78 85.15 83.95
Sβ

Picked 91.00 80.91 89.00 84.76 62.31 73.81 67.57 92.00 94.52 86.52 90.34 80.66 79.07 79.86
Leaf 92.00 78.26 90.00 83.72 59.33 73.81 65.78 79.00 92.34 71.79 80.78 80.73 63.69 71.20
Cluster 94.00 83.78 93.00 88.15 65.10 74.40 69.44 98.00 94.25 92.48 93.35 80.75 84.79 82.72
Sα+β

Picked 96.00 77.97 92.00 84.40 62.56 72.62 67.22 96.00 95.08 90.91 92.95 83.84 84.44 84.14
Leaf 96.00 79.13 91.00 84.65 64.50 76.79 70.11 86.00 94.57 81.82 87.73 81.98 74.06 77.82
Cluster 95.00 75.42 89.00 81.65 59.49 69.05 63.91 98.00 95.22 93.73 94.47 83.87 88.37 86.06
Resp SELT
Sraw

Picked 98.00 69.34 95.00 80.17 56.22 77.98 65.34 98.00 92.21 89.03 90.59 82.17 82.47 82.32
Leaf 98.00 69.06 96.00 80.33 53.97 76.79 63.39 94.00 91.95 85.89 88.82 80.93 77.46 79.16
Cluster 97.00 68.89 93.00 79.15 58.48 77.98 66.84 99.00 93.97 92.79 93.38 85.14 87.12 86.12
Sα

Picked 99.00 62.18 97.00 75.78 50.57 79.17 61.72 97.00 92.95 90.91 91.92 82.86 83.01 82.93
Leaf 99.00 61.69 95.00 74.80 50.39 77.38 61.03 95.00 93.14 89.34 91.20 82.57 80.50 81.52
Cluster 100.00 68.06 98.00 80.33 53.60 79.76 64.11 99.00 90.55 93.10 91.81 80.94 85.87 83.33
Sβ

Picked 96.00 74.19 92.00 82.14 60.95 76.19 67.72 99.00 93.71 93.42 93.56 81.23 87.48 84.24
Leaf 96.00 71.54 93.00 80.87 56.19 75.60 64.47 87.00 92.83 81.19 86.62 81.00 72.45 76.49
Cluster 97.00 76.42 94.00 84.30 64.90 80.36 71.81 100.00 90.68 91.54 91.11 79.83 85.69 82.66
Sα+β

Picked 98.00 64.79 92.00 76.03 52.07 75.00 61.46 97.00 94.48 91.22 92.82 81.74 84.08 82.89
Leaf 98.00 65.96 93.00 77.18 53.25 77.98 63.29 97.00 93.85 90.91 92.36 80.83 83.72 82.25
Cluster 98.00 65.28 94.00 77.05 54.07 79.17 64.25 100.00 94.06 94.36 94.21 82.03 88.19 85.00

Table 4: 基准 Seal-Tools的完整实验结果。
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