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Abstract
在联邦学习环境中有效增强大型语言模型（LLMs）的推
理能力仍然具有挑战性，尤其是在严格的计算、通信和
隐私约束下平衡性能收益时。这一挑战在医疗保健领域
尤为严重，因为涉及临床、运营和面向患者的上下文的
决策不仅要求准确的输出，还需要可解释、可追溯的推
理，以确保安全性、责任和遵从法规。传统的 LLM 联邦
调优方法未能解决这一需求：它们主要优化答案的正确
性，而忽略了推理质量，使得链式思考（CoT）能力依
赖于模型的固有预训练能力。此外，现有的提高推理质
量的方法通常依赖于从集中模型进行隐私侵犯的知识蒸
馏。此外，传统的 LLM 联邦微调中的通信开销仍然很
大。我们通过提出 FedCoT 来解决这一差距，这是一个
专门设计用于在联邦环境中增强推理的新框架。FedCoT
利用了一种轻量级的链式思维增强机制：本地模型生成
多条推理路径，并且通过一个精简的判别器动态选择最
有前途的一条。这种方法提高了推理的准确性和鲁棒性，
同时提供了有价值的可解释性，这在医疗应用中尤为关
键。为了高效管理客户端的异质性，我们采用了一种改
进的聚合方法，该方法构建于先进的 LoRA 模块堆叠之
上，结合了客户端分类器意识，从而实现了跨多样化客
户端的无噪声聚合。针对医疗推理任务的综合实验表明，
FedCoT 在严格的资源限制下显著提升了客户端推理性
能，同时完全保留了数据隐私。我们的工作建立了一种
原则性的途径，用于可解释且资源高效的联邦推理增强。

引言
大型语言模型（LLMs）的发展在复杂推理任务中实现了
先进的性能 (Touvron et al. 2023; Bai et al. 2023; Guo
et al. 2025a; Team et al. 2025; Chen et al. 2024a)，这基
于思维链 (Wei et al. 2022)提高了效果和可解释性。令
人期待的性能归功于强化学习（RL）算法 (Christiano
et al. 2017; Schulman et al. 2017; Shao et al. 2024; Zhou
et al. 2025) 。然而，推理模型的 RL 训练范式严重依
赖于计算资源 (Tian, Shi, and Li 2023; Havrilla et al.
2024) ，这使得它们在分布式边缘环境中不切实际，特
别是在隐私约束下，例如，在医疗场景中训练数据不能
直接在不同节点/机构间共享 (Chen et al. 2023) 。
无训练技术 (Wang et al. 2022; Xie et al. 2023; Wu

et al. 2024) 通过提示工程或测试时缩放可以缓解训练
阶段数据和模型分布的问题。尽管它们易于部署，但性
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能提升相当有限，无法充分利用分布式设备网络的协作
潜力。直观地看，联邦学习（FL） (McMahan et al.
2017) 可以作为在隐私保护保证与模型性能之间实现更
好权衡的替代方案。然而，现有基于 FL 的 LLM 训
练范式 (Wu et al. 2025; Wei et al. 2025; Zhang et al.
2024a) 主要依赖于联邦有监督微调或简单地结合参数
高效技术，这仍然遇到高通信开销，因而导致次优的性
能提升。
在医疗领域中，链式思考（CoT）是不可或缺的。例

如，客户的决策不仅需要准确，还需要可靠且具有可
追溯的理由。此外，这些隐私敏感场景需要更严格的
数据和模型使用以防止敏感信息泄露。然而，现有研
究 (Magister et al. 2022; Li et al. 2022; Wang et al.
2023; Chen et al. 2024c) 通常通过从专有模型中提取知
识或在不同来源之间直接共享来获得数据和理由，这可
能会暴露敏感信息并违反数据隐私原则。
为了在隐私保护环境下进行推理训练而无需在分布

式节点中共享整个模型，我们提出了 FedCoT ，一个基
于联邦学习的框架，以在不泄露数据的情况下，通过链
式思维提示技术增强模型的推理能力。我们的 FedCoT
的核心是一个动态链式思维区分机制，以实现跨客户端
的推理能力提升。具体而言，我们部署了一种轻量级鉴
别器，以实时评估推理路径候选，这使得优化的推理轨
迹可以被区分。基于 FLoRA 算法的模块化 LoRA 堆栈
联邦微调的主要机制 (Wang et al. 2024b)，我们将这种
方法应用于轻量级 BERT (Devlin et al. 2019) ) 模型。
关键是我们结合了一种特定任务的预测器（基于 BERT
的分类器），专注于推理路径鉴别。为了聚合这些特定
任务的分类器，我们采用了加权聚合方案，确保整个联
邦具有稳健的辨别能力。我们的 FedCoT目标同时防止
隐私风险，并在隐私保护场景中实现稳健的性能。在五
个医疗领域数据集上的实验结果证明了我们的方法的
有效性，通过超过现有强基线。
我们的贡献总结如下：

• 据我们所知，我们是第一个在联邦学习环境中利用
CoT 技术来增强大型语言模型推理能力的研究，同
时实现了隐私保护和低资源消耗。

• 我们提出了一种端到端的联邦推理增强框架，集成
了动态推理路径鉴别。FedCoT将模块化堆叠扩展到
基于 BERT 的鉴别器，并采用加权聚合方案，有效
应对客户端异质性，同时保持稳健的性能。

• 我们在多个医学问答基准上进行了全面的实验。结
果表明，FedCoT与强大的基线相比显著提升了推理
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性能和效率，稳健地验证了我们联邦推理增强框架
的有效性。

相关工作
由 Wei et al. (2022) 提出的

大语言模型的推理增强 CoT提示，被视为通过提供的
指示增强大语言模型推理能力的一种有效机制，已经催
生了众多不需要训练的变体 (Wang et al. 2022; Chen
et al. 2024b; Li et al. 2025; Nair and Wang 2024; Wan
et al. 2024; Guo et al. 2025b)。后续研究通过使用 CoT
生成的逻辑用于模型监督微调 (Kim et al. 2023; Mag-
ister et al. 2022; Li et al. 2022; Wang et al. 2023; Hsieh
et al. 2023) ，或使用强化学习进行训练 (Team et al.
2025; Shao et al. 2024) ，将 CoT 与参数更新相结合。
然而，这些方法假设数据集中访问，忽视了为联邦客户
端生成逻辑所带来的隐私限制和计算负担 (McMahan
et al. 2017) ，因此在分布式环境下，没有为 CoT 能力
增强提供专门的机制 (Zhang et al. 2024b; Dritsas and
Trigka 2025; Wang et al. 2024a; Li et al. 2019) 。为此，
我们的方法利用分布式客户端的信息来增强 CoT 推理
能力，同时严格确保隐私和低资源消耗。

大语言模型的联邦学习 FL 是在隐私保护环境下训练
LLM 的关键解决方案之一 (Wei et al. 2025; Wu et al.
2025; Chen et al. 2022; Wu, Chen, and Wang 2020;
Tariq et al. 2023, 2024; Ye et al. 2023; Qian et al. 2024)
。在训练阶段，梯度和数据聚合导致了通信效率的需
求，通常通过参数高效的调优来实现。例如，低秩适
应（LoRA）技术 (Zhang et al. 2024a) 和矩阵分解方法
(Wang et al. 2024b) 能够在异构环境下实现高效聚合。
此外，知识蒸馏 (Fan et al. 2024)和联邦 RL (Tian, Shi,
and Li 2023) 提供了其他优化路径。然而，现有的 FL-
LLM 研究既没有明确增强 CoT 推理能力，也没有缓
解中央教师模型中提取推理的内在隐私风险 (Havrilla
et al. 2024; Li et al. 2022) 。此外，基于联邦 RL 的方
法对于资源受限的客户端而言，会带来过高的计算和通
信开销 (Qi et al. 2021; Krouka et al. 2021; Imteaj et al.
2022) 。因此，以往的研究在开发重量轻的、隐私保护
的框架以适应联邦 CoT 增强方面仍存在重要空白，而
我们的研究提供了首次探索。

预备知识
思维链提示
Chain-of-Thought (CoT) 提示 (Wei et al. 2022) 通过
在输入 x 和输出 y 之间生成中间推理路径 τ 来增强复
杂推理，作为指导和解释。形式上，给定一个由 θ 参数
化的模型和提示 I ，CoT 生成过程定义为：

[τ, y] ∼ pθ(x|I)

尽管 CoT 在一系列场景中有效，但如果不利用协同设
备进行特定训练，仅在分布式环境中使用它是不能很好
地运行的。

LoRA 联邦聚合
低秩调整（LoRA） (Hu et al. 2022; Mao et al. 2024)
通过参数矩阵分解 ∆W = BA （A ∈ Rr×n, B ∈ Rm×r

）实现了高效的微调。标准的联邦学习通过平均聚合更
新客户端模型，如

A =

N∑
i

uiAi, B =

N∑
i

uiBi (1)

，其中 N 表示客户端的数量，ui 表示由数据量比率导
出的客户端权重。此聚合方案引入了跨客户端噪声项，
如

∆W = (u0B0 + u1B1)(u0A0 + u1A1)

= u2
0B0A0 + u2

1B1A1

+ u0u1(B0A1 +B1A0)︸ ︷︷ ︸
noise term

(2)

。然而，由于噪声项随着本地客户端呈二次增长，全球
更新将会偏离。此外，它将导致异构秩之间的维度不匹
配，即 r1 ̸= r2 ，导致参数更新失败。

方法论
我们提出了一种基于联邦学习的框架 FedCoT ，以在
隐私约束下增强大型语言模型（LLMs）的推理能力。
FedCoT 的概述如图 ?? 所示，具有动态路径选择和参
数高效聚合。由客户端 LLM 本地生成的候选推理路径，
所产生的信号监督轻量级鉴别器的训练，然后其 LoRA
模块和分类器在服务器端聚合，构建出一个全局鉴别
器。该联邦模型随后使客户端能够在推理过程中动态选
择最佳推理路径，提供增强验证链（CoT）的隐私保护
答案。
在联邦学习框架下，每个客户端应首先基于其关联的

本地数据集 {xj , yj} 的问题生成候选推理路径，这些路
径随后作为后续判别器训练的基础。形式上，K 个候选
推理路径通过对 LLM pθ 的多样性采样生成，这可以类
似地被视为强化学习场景中的演员模型，对应输入 xj

为：
[τ j,k, ŷj,k] ∼ pθ(xj |I)

其中本地真实值 yj 被分配为二元标签，如方程 3 所示，
然后用于判别器训练的判别数据集形成如方程 4 。

zj,k = 1(ŷj,k = yj), k = 1, 2, ...,K (3)
D = {(hj,k, zj,k) | hj,k = [xj ∥ τ j,k ∥ ŷj,k]} (4)

整个本地候选生成过程使多样化推理路径的隐私保护
探索成为可能。
我们将推理路径区分表述为一个由 Shi et al. (2024)

激发的二元分类任务，其中一个在 BERT 规模上的轻
量级判别器可以有效评估候选的正确性。
在我们的 FedCoT框架中，客户端从以下选项之一初

始化其本地模型：（1）服务器提供的全局模块（用于非
初始轮次）或（2）本地的基础预训练模型（用于第一
轮）。在每个全局通信轮中，客户端接收并使用最新聚
合参数初始化模型，这些参数包括 LoRA 矩阵和分类
器，它们涵盖了来自整个联邦的信息，同时防止模型完
全偏离本地领域。
形式上，给定一个问题-推理对 (xj , τj,k) ，判别器

dθ : X × T → [0, 1] 通过 sigmoid 激活函数输出一个标
准评分，该评分被优化以最小化如下的二元交叉熵损
失：

L = − [zj,k log dθ(hj,k) + (1− zj,k) log(1− dθ(hj,k))]
(5)
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，其中 zj,k ∈ {0, 1} 表示验证的正确性，h 编码候选推
理路径。客户端 LoRA 参数和分类器的联邦聚合然后
将这些局部分布合成为在全球优化的决策边界，具有增
强的泛化能力。

模块化全局聚合
我们采用并集成了 FLoRA (Wang et al. 2024b) ，以在
保护数据隐私的情况下实现 LoRA 矩阵的无噪声聚合。
当聚合本地 LoRA 模块时，全局模型更新 ∆W 可以表
达为

∆W =

N∑
i=1

BiAi

= (B1 ⊕B2 ⊕ · · · ⊕BN )

· (A1 ⊕A2 ⊕ · · · ⊕AN )

(6)

，其中 “ ⊕ ” 表示矩阵堆叠操作，即沿着行方向垂直堆
叠 Ai ，沿着列方向水平堆叠 Bi 。根据块矩阵乘法原
理，这两个全局生成矩阵 B ·A 的乘积在数学上等价于
各个本地更新的总和

∑N
i=1 BiAi 。

这种方法使全局聚合的鉴别器更可靠且更适应异质
性，异质性来源于不同客户的能力（例如，较弱客户使
用较小的 LoRA 等级，较强客户使用较大的等级）。我
们也可以通过给简单任务分配较小等级而给复杂任务
分配较大等级来有意创造异质性。不论其来源，叠加方
法通过统一合并整合这些不同的 LoRA 矩阵，确保顺
利的联邦学习。
此外，每个客户的分类器权重在每个全局轮中使用加

权平均方法进行聚合，以整合下游任务中的信息作为

W cls =

N∑
i

uiW
cls
i (7)

在推理阶段，每个客户端利用最终的全局判别器模型
对多个候选推理路径进行评分，然后选择得分最高的路
径作为最终输出，以实现动态推理，如下所示：

r(hj,k) = σ(dθ(hj,k)) (8)
ŷj = arg max

k∈{1,···,K}
r(hj,k) (9)

该综合过程描述为附录中提供的一个算法，是我们 Fed-
CoT 中联邦推理的总体过程。

实验
实验装置
我们在五个生物医学问答 (QA) 数据集上评估我们的
方法，这些数据集遵循之前的研究作为隐私保护基准，
包括 BioASQ、MedMCQA、MedQA、MMLU-MED和
PubMedQA。统计数据在表中提供。这些数据集涵盖不
同的任务类别，从医学考试问题到基于文献的问答，使
我们能够全面评估模型在复杂推理任务中的表现。详细
信息在附录中提供。

跨数据孤岛环境 这五个数据集分别被视为独立的客
户端，并且在训练过程中严格保护每个客户端数据的隐
私。这个跨孤岛设置反映了模型在不同任务上的推理能
力，并验证了其在数据分布异质性下的鲁棒性，这与现
实世界中的数据孤岛 (Huang et al. 2021, 2023; Tang
and Wong 2021; Liu et al. 2022) 相符。

Datasets Train Test Source
PubMedQA (2019) 450 500 Experts
BioASQ (2015) 494 124 Articles
MMLU (2020) 1299 163 Examination
MedMCQA (2022) 3000 4183 Examination
MedQA (2021) 10178 1273 Examination

Table 1: 实验中使用的医学问答数据集的规模和来源。
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Figure 1: 通过在我们的 FedCoT 之上进行联邦推理微
调，以提高 3B LLM 的性能。

提示模板 我们设计的 CoT 模板遵循一个标准化结构，
其特征为简洁的指示以减少冗长，以及一个结构化的、
条目化的要求格式。我们还在模板中加入了一次性 CoT
演示，完整的信息在附录中提供。
我们的实验使用不同的模型进行评估，包括 Qwen2.5-

7B-Instruct (Bai et al. 2023) 、LLaMA-3-8B-Instruct
(Touvron et al. 2023) 作为主要评估的核心 LLM，以
及作为判别模型的 Longformer-base-4096 (Beltagy,
Peters, and Cohan 2020) ，遵循 Shi et al. (2024) 。我
们在联邦和非联邦场景下与无训练和基于训练的基线
进行比较，以如下方式评估我们的 FedCoT ：(1) Self-
Consistency (Wang et al. 2022) ，一种利用多样化采
样和多数投票的无训练方法；(2) Local-SFT ，每个客
户端在使用其本地训练数据在 actor 模型上执行 SFT；
(3) Fed-SFT ，客户通过直接平均使用其本地数据集在
actor模型上协作进行联邦监督微调；(4) FedIT (Zhang
et al. 2024a) ，设置与 Fed-SFT 相同，但使用加权平
均。采用准确性作为主要评估指标，以保持与先前研究
的一致性 (Chen et al. 2024a) 。所有评估都在 CoT 提
示下测量准确性，这不仅量化性能，还通过固有的分步
推理符合对可解释性和响应安全性的现实医疗需求。

超参数设置 我们为每个查询样本生成 8 个候选响应，
最长为 512 个标记。BioASQ、MedMCQA、MedQA、
MMLU 和 PubMedQA 数据集中的每个客户端模型的
LoRA 等级分别设定为 4、32、32、16 和 4。在联邦
LLMs 的监督微调期间，模型训练使用了等级为 32 的
统一 LoRA。全局轮数设定为 2，在 LLMs 的 SFT 中
作为基线，本地训练周期设定为 1，批量大小为 2。在
我们的判别器训练中，全局轮数设定为 3，本地训练周
期设定为 1，批量大小为 16。

主要结果
总体结果如表 2 所示。我们可以观察到，FedCoT 明
显优于基于五个数据集的两个骨干大型语言模型的其
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Method
BioASQ MedMCQA MedQA MMLU PubMedQA Avg.

Acc. ( % ) ∆ ( % ) Acc. ( % ) ∆ ( % ) Acc. ( % ) ∆ ( % ) Acc. ( % ) ∆ ( % ) Acc. ( % ) ∆ ( % ) Acc. ( % ) ∆ ( % )

LLaMA-3-8B-Instruct 37.90 — 29.80 — 27.20 — 38.70 — 9.20 — 28.56 —
+Self-Consistency 40.30 +2.40 31.50 +1.70 24.70 -2.50 41.10 +2.40 2.80 -6.40 28.08 -0.48
+Local-SFT 52.42 +14.52 39.30 +9.50 54.60 +27.40 55.21 +16.51 10.20 +1.00 42.35 +13.79
+Fed-SFT 51.61 +13.71 44.23 +14.43 45.48 +18.28 65.03 +26.33 10.60 +1.40 43.39 +14.83
+FedIT 42.74 +4.84 47.29 +17.49 53.73 +26.53 71.17 +32.47 13.20 +4.00 45.63 +17.07
+FedCoT (Ours) 65.30 +27.40 45.20 +15.40 56.10 +28.90 54.00 +15.30 41.00 +31.80 52.32 +23.76

Qwen2.5-7B-Instruct 73.40 — 43.70 — 29.50 — 50.30 — 38.80 — 47.14 —
+Self-Consistency 86.30 +12.90 47.10 +3.40 28.00 -1.50 57.10 +6.80 39.80 +1.00 51.66 +4.52
+Local-SFT 75.81 +2.41 35.02 -8.68 46.11 +16.61 49.08 -1.22 43.60 +4.80 49.92 +2.78
+Fed-SFT 81.45 +8.05 44.56 +0.86 37.86 +8.36 55.83 +5.53 41.20 +2.40 52.18 +5.04
+FedIT 82.26 +8.86 48.48 +4.78 44.30 +14.80 68.71 +18.41 47.20 +8.40 58.19 +11.05
+FedCoT (Ours) 96.80 +23.40 50.00 +6.30 52.50 +23.00 66.30 +16.00 64.80 +26.00 66.08 +18.94

Table 2: 在不同设置下，两种主干大语言模型上的五个隐私保护医疗数据集的不同方法表现。最佳结果以粗体显示，
第二高的结果用 underline 表示。
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Figure 2: 对联邦 SFT 中的通信效率进行分析以及我们
FedCoT的分析。“SFT”代表 Fed-SFT/FedIT，“Homo”
代表 lora rank 为 32 的 FedCoT ，“Heter”代表 lora
rank 分别为 4, 32, 32, 16, 4 的 FedCoT 。

他方法，这表明了我们 FedCoT 的卓越性能。具体而
言，与直接使用 CoT 提示查询 LLaMA-3-8B-Instruct
和 Qwen2.5-7B-Instruct 相比，FedCoT 平均分别带来
了 23.76 % 和 18.94 % 的绝对提升，这也超越了第二好
的传统联邦微调方法，即 FedIT，在两个骨干大型语言
模型上的提升分别超过 6 % 和 7 %。这些结果展示了
我们 FedCoT 在联邦学习设置下的潜力和广泛适用性。
我们还发现，免训练的方法 Self-Consistency 获得了轻
微的改进，而 Local-SFT 方法无法达到与联邦方法相
媲美的性能。这是因为在联邦学习场景下训练模型可以
在约束条件下进一步受益于充分的数据使用。此外，我
们的 FedCoT在各种数据集上的改进更为稳定，表明其
比其他方法更具鲁棒性。

效率比较 效率比较如图 2 所示，比较了联邦 SFT
方法（Fed-SFT/FedIT）与我们的 FedCoT 之间的通
信效率。在联邦学习过程中，联邦 SFT 方法对 LLM
actor LLaMA-3-8B-Instruct和 Qwen2.5-7B-Instruct进
行 LoRA微调。这里，130M和 96M的值表示在一次全
局训练轮次中需要在联邦系统的所有客户端之间传输
的参数总数。然而，即便采用 LoRA 微调，这样的参数
量仍然会给低资源客户端和整个联邦学习系统带来巨
大的计算和通信开销。相比之下，我们的 FedCoT 通过
微调一个轻量级模型极大地降低了训练和通信开销。因
此，在联邦学习过程中 FedCoT的参数数量仅为 25.3M
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Figure 3:在不同候选数量的 FedCoT上的性能提升。不
同形状代表不同的数据集。

和 17.8M，比起所比较的现有 SFT 方法更为高效，显
示了其在低资源环境中的效率。

我们进一步研究了较小尺寸的 LLMs的性能，结果展
示在图 1 中。我们可以观察到，我们的 FedCoT 在较小
模型上显示了适度但一致的提升。具体来说，FedCoT
在经过我们联邦学习框架的特定训练后显著优于 CoT
方法，并在 LLaMA-3.2-3B-Instruct 上平均提高了 20.8
%，在 Qwen2.5-3B-Instruct上提高了 19.00 %。这些结
果强调了我们方法在不同模型尺寸上的强大泛化性和
适应性。

在候选生成中，候选的采样数量对模型性能具有敏感
性。我们的实验分析如图 3 所示，表明将候选样本从
8 增加到 16 可以持续提高所有模型的性能。这种改善
在 LLaMa-3-8B-Instruct 上尤为显著，其平均准确率从
52.32 % 增加到 59.44 % 。值得注意的是，在 BioASQ
数据集上的准确率显著上升，从 65.30 % 增加到 85.50
% 。
虽然 Qwen2.5-7B-Instruct 也表现出改进的增益（从

66.08 % 到 66.72 %），但这种边际改善表明模型对候选
数量的敏感性是依赖于模型的。特别是，对于所有基础
模型来说，8 个和 16 个候选之间的性能差距显著小于
1 个和 8 个候选之间的差距，这表明 8 个候选足以展示
方法的有效性。
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Method BioASQ MedMCQA MedQA MMLU PubMedQA Avg.( % )
CoT 37.90 29.80 27.20 38.70 9.20 28.56
FedCoT (r=8,8,8,8,8) 64.50 45.30 55.20 53.40 41.00 51.88
FedCoT (r=4,8,16,8,4) 64.50 45.40 55.40 52.10 41.00 51.68
FedCoT (r=4,32,32,16,4) 65.30 45.20 56.10 54.00 41.00 52.32

Table 3: 在不同 LoRA 配置下 FedCoT 的不同表现。“r”代表不同客户端的 LoRA 秩，对应顺序为数据集 BioASQ、
MedMCQA、MedQA、MMLU 和 PubMedQA 的客户端。最佳结果以粗体显示。

Max Length Actor Model Avg.( % )
512 LLaMA-3-8B-Instruct 5.93

Qwen2.5-7B-Instruct 26.28
1024 LLaMA-3-8B-Instruct 0.02

Qwen2.5-7B-Instruct 0.04

Table 4:在最大生成长度下，所有数据集的平均截断率。

不同 LoRA 设置的分析
为了验证在异构环境下的鲁棒性，我们对 LoRA 秩配
置进行消融研究，并在表格 3 中显示结果。我们可以看
到我们的 FedCoT在不同配置下始终表现出色，通过模
块化叠加展示了对客户端异构性的内在适应性。关键的
是，我们观察到战略性秩分配对于异构优化至关重要。
具体而言，统一秩设置（所有客户端 r=8）达到 51.88 %
的平均准确率，而简单的数据比例划分（r=4,8,16,8,4）
导致轻微下降（51.68 % ）。这些结果表明，任务复杂
性和计算能力超越数据量，需要明确的调整。优化分配
（r=4,32,32,16,4）将性能提升至 52.32 % ，比同质基线
高出 0.44 % 。总体结果展示了我们的框架能够根据多
维限制动态调整资源分配，同时保持竞争力的结果。
为了解决在 512 个标记限制下的截断效果可能带来

的问题（例如，在生成完整答案之前过早终止），我们
将最大生成长度扩展到了 1024 个标记。此措施有效地
消除了截断问题，如表格 4中所显示的几乎为零的截断
率所证实。
表 5 中的性能对比显示，在大多数配置中，经过长

度扩展后的一致准确性提升。我们的 FedCoT 方法在
LLaMA-3-8B-Instruct 和 Qwen2.5-7B-Instruct 上分别
取得了 +3.04 % 和 +1.00 % 的提升，而联邦 IT 在
LLaMA-3-8B-Instruct上显示了 +0.43 %的改善。至于
联邦 IT 在 Qwen2.5-7B-Instruct 上观察到的轻微下降
（-0.27 %），可能是由于推理链长度延长后噪声增加所
致。
至关重要的是，FedCoT 在控制截断效应时表现出强

大的效果，对于 LLaMA-3-8B-Instruct和 Qwen2.5-7B-
Instruct ，在 1024 的标记长度下，相较于 FedIT 基线
分别实现了 +9.30 % 和 +9.16 % 的显著改进。这些增
益超出了在 512标记限制下观察到的增益，验证了我们
的方法在生成长度参数上的有效性和稳健性。

细粒度过程导向歧视的讨论
虽然我们的主要框架依赖于基于结果的路径区分标签，
但我们研究了过程导向的评估是否可以提供更细粒度
的信号。受到强化学习中过程奖励模型 (Lightman et al.

2023)的启发，我们设计了一种逐步的自我评估机制，其
中每个客户端模型对其中间推理步骤分配置信度分数。
令人惊讶的是，如表 6 所示，模型表现出强烈的积

极偏向，自我评估的步骤准确率在所有数据集中范围为
81.63 % 到 99.98 %。这种过度自信即使在最终答案准
确率极低的情况下仍然存在（例如，在 PubMedQA 上
仅 9.20 %），表明自我评估无法区分正确与错误的推理
路径。这可能是因为模型缺乏对中间步骤的可靠内部不
确定性估计，自我评估任务由于在相同数据分布上训练
而继承了模型现有的偏差。

结论
在本文中，我们旨在解决在隐私保护约束和低资源消耗
下优化大语言模型（LLM）的推理性能的问题。我们提
出了 FedCoT，这是一个为联邦学习场景量身定制的推
理增强框架，解决了传统联邦学习下 LLM 推理的三个
核心挑战，包括推理能力不足、过高的通信开销以及严
格的隐私要求。我们的 FedCoT在推理和训练阶段使用
了一个两阶段的推理增强策略，其中在推理期间使用轻
量级判别模型选择最佳候选路径以提升推理能力，而在
训练期间则采用 LoRA堆叠和分类器聚合机制。实验表
明，FedCoT 在五个医学数据集上超越了现有方法，提
供了一个在隐私和资源限制下的高效且有效的 LLM 推
理解决方案。
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算法
在这里，我们展示了整个 FedCoT 方法的伪代码，详见
算法 1 ：

Algorithm 1: FedCoT 算法
Input: Total rounds T ; Local training epochs E

; Client datasets {Di}Ni=1 ; Pretrained
model dθ ; Number of candidates K

for t = 1 to T do
foreach client i do

Receive last aggregated adapter W t−1

(At
i,B

t
i,W

cls
i )←

LocalUpdates(i,W t−1) ;
end
Aggregate LoRA modules and classifier using
Equation 6, 7 to get adapter W t ;

end
Function LocalUpdates ( i , W ):

for e = 1 to E do
Setup local discriminator from dθ with
W and apply local LoRA modules
Ai,Bi and classifier ;

Generate reasoning paths {(τj,k, ŷj,k)}Kk=1
;

Concatenate feature vector hj,k ;
Predict using Equation 8 ;
Update LoRA modules and classifier
using Equation 5;

end
Return updated LoRA modules and classifier
to server;

foreach test sample xj do
Generate reasoning paths {(τj,k, ŷj,k)}Kk=1 ;
Concatenate feature vector
hj,k = [xj ∥ τj,k ∥ ŷj,k] ;

Select answer via Equations 8, 9;
end
Output: Final answer { ŷj }

案例研究
表格 7 中的这个案例涉及一名 29 岁的男性，他患有烧
灼感的排尿（尿道炎）、急性不对称关节痛（右脚踝、左
膝）、双侧结膜炎以及近期抗生素治疗后的血性腹泻。
问题要求从四个选项中选择最可能的附加发现。正确

答案是 B（跟腱附着点的压痛），这表明是由肠道感染
（例如志贺菌/沙门氏菌）引发的反应性关节炎。
第一代错误地优先考虑了指关节疼痛，尽管患者的脚

踝疼痛是关键线索。反应性关节炎通常涉及下肢（例如，
跟腱附着点炎症），而不是指关节。第二代忽略了腹泻
和关节症状之间的两个星期潜伏期——这是反应性（而
非化脓性）关节炎的标志。
第三代正确诊断了反应性关节炎，并将跟腱压痛（B）

作为主要的额外发现，与患者的脚踝疼痛一致。
其他代生成的答案都是错误的。

判别模型正确地将最高分（0.834）赋予生成 3，因为
它准确地将病理生理学联系起来：将跟腱压痛与反应性
关节炎联系起来。
其他几代在似是而非但不正确的“腹部感染”理论上

得分为 0.62–0.79，但模型仍然将它们排在正确答案之
下。

改进潜力
表 8显示了多重采样下，多个模型在三种不同参数水平
下的测试集改进情况，其中参数小于 3B 的模型几乎无
法通过多重采样获得性能提升。拥有 3B 参数的模型在
多重采样下的改进显著高于参数小于 3B 的模型，并且
与 7B 参数的模型相比，其改进性能相对更接近。
此外，我们可以看到，在少于 3B的情况下，Qwen系

列模型仍然可以实现轻微的提升，而 LLaMA 系列模型
基本上没有任何提升。这可能是由于预训练期间的不同
处理所致。
总体而言，无论是 Qwen 系列还是 LLaMA 系列，模

型参数量越大，在相应数据集条件下的基本性能越好，
并且通过采样获得的改进也越大。这反映出模型的基本
能力是进一步提升的一个非常关键的部分。如果基础模
型的基本能力太低，那么即使进行更多的采样也无法实
现显著的改进。

数据集信息
我们将在此展示用于培训阶段生成 CoT 候选项的医学
数据集和测试阶段用于评估的医学数据集。

• PubMedQA (Jin et al. 2019) ：一个基于 PubMed
摘要的生物医学问答数据集，包含 1000 个专家标注
的多项选择（是/否/可能）生物医学问答样本。其知
识来源涉及 211,300 篇 PubMed 论文。此任务需要
根据摘要内容判断研究问题的答案。问题干和上下
文的平均长度分别为 14.4 和 238.9 标记。

• BioASQ (Tsatsaronis et al. 2015) ：一个大规模生
物医学语义索引和问答数据集，包括两个任务：信息
检索（任务 A）和机器阅读理解（任务 B）。本文重
点研究任务 B 中近年来（2019 - 2023 年）的 618 个
二元判断（是/否）阅读理解问题。问题词的平均长
度为 17。与 PubMedQA 相似，该数据集通过提供
标准的答案文本片段支持机器阅读理解研究。

• MMLU-Med (Hendrycks et al. 2020) : 一个从多任
务语言理解基准 MMLU（以下简称 MMLU）中提取
的医学推理专用数据集。在本文的实验中，选择了
七个与医学相关的领域：临床知识、大学生物学、大
学医学、高中生物学、医学遗传学、专业医学和病毒
学。主要研究模型在专业医学场景中的推理能力。

• MedMCQA (Pal, Umapathi, and Sankarasubbu
2022) ：一个大规模的多选医学问答数据集，整合
了来自印度的全印度医学科学研究所（AIIMS）和
全国研究生入学考试（NEET-PG）的真实问题资源。
该数据集包含超过 194,000个高质量的医学问题，涵
盖 2,400 个健康主题和 21 个医学学科领域，具有显
著的主题多样性。问题的平均标记长度为 12.77。

• MedQA (Jin et al. 2021) ：基于美国医师执照考试
（USMLE）的临床医学题库，包含 12,723 道来自 18
本广泛使用的权威临床医学教科书的问题。这些问
题涵盖了丰富多样的临床医学主题，并且需要通过
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Question :A previously healthy 29-year-old man comes to the emergency department because of burning with urination for several
days. He has also had pain in the right ankle for 3 days and pain and swelling in the left knee for 1 day. Two weeks ago, he had
several days of fever and bloody diarrhea, for which he was treated with antibiotics. Examination shows a small left knee effusion
and bilateral conjunctival injection. Which of the following is the most likely additional finding in this patient?\n A. Palpable mass
in the right lower quadrant\n B. Tenderness at the insertion of the Achilles tendon\n C. Pain on passive extension of the fingers\n
D. Circular erythematous rash with central clearing Ground-Truth Answer : B ;
Generation 1 : Here is the step-by-step reasoning to answer the question:\n\nThe patient presents with a combination of symptoms,
including burning with urination, pain in the right ankle, and pain and swelling in the left knee. These symptoms suggest a
systemic infection, rather than a localized issue.\n\nThe patient’s recent history of fever and bloody diarrhea, which was treated
with antibiotics, is likely related to an underlying infection. The development of new symptoms, such as joint pain and swelling,
suggests that the infection may have spread to other parts of the body.\n\nThe patient’s conjunctival injection (inflammation of
the conjunctiva) is also a significant finding, as it is a common manifestation of disseminated infection.\n\nGiven the patient’s
symptoms and medical history, the most likely diagnosis is reactive arthritis, which is a type of spondyloarthropathy that occurs in
response to an underlying infection, often gastrointestinal.\n\nReactive arthritis typically affects the joints, eyes, and skin, and can
cause symptoms such as joint pain, swelling, and inflammation. The patient’s bilateral conjunctival injection and left knee effusion
are consistent with this diagnosis.\n\nThe most likely additional finding in this patient would be:\n\n # # # # C. Pain on passive
extension of the fingers\n\nThis symptom is a common manifestation of reactive arthritis, as the condition can cause inflammation
and stiffness in the hands and fingers. Passive extension of the fingers would likely cause pain and stiffness, which would be consistent
with the patient’s underlying diagnosis.\n\nThe other options are not as likely:\n\nA. Palpable mass in the right lower quadrant:
While the patient has symptoms in the right ankle, there is no indication of a palpable mass in this area.\n\nB. Tenderness at the
insertion of the Achilles tendon: Achilles tendonitis is a possible diagnosis, but it is not the most likely explanation for the patient’s
symptoms given the patient’s medical history and conjunctival injection.\n\nD. Circular erythematous rash with central clearing:
While a rash could be a symptom of reactive arthritis, it is not the most likely finding in this patient given the patient’s other
symptoms and medical history.
Prediction 1 : C ; Score 1: 0.77344
Generation 2 : Here is the step-by-step reasoning to answer the question:\n\nThe patient presents with a complex set of symptoms,
including burning with urination, pain in the right ankle, and pain and swelling in the left knee. The patient also reports a
history of fever and bloody diarrhea two weeks ago, which was treated with antibiotics.\n\nStep 1: Identify the possible underlying
causes of the patient’s symptoms.\n\nThe patient’s symptoms suggest a possible infection, given the presence of fever, bloody
diarrhea, and pain and swelling in the joints. The antibiotics given two weeks ago may have contributed to the development of a
resistant infection.\n\nStep 2: Consider the possible sources of the infection.\n\nGiven the patient’s history of bloody diarrhea,
it is possible that the infection originated in the gastrointestinal tract. The patient’s symptoms of burning with urination and
bilateral conjunctival injection suggest that the infection may have spread to other parts of the body, such as the urinary tract and
eyes.\n\nStep 3: Evaluate the patient’s symptoms in relation to the possible sources of infection.\n\nThe patient’s symptoms of
pain and swelling in the left knee and right ankle suggest that the infection may have spread to the joints. The patient’s small left
knee effusion and bilateral conjunctival injection support this possibility.\n\nStep 4: Consider the possible causes of the patient’s
symptoms in the context of the possible sources of infection.\n\nGiven the patient’s history of bloody diarrhea and the presence
of symptoms in the joints and eyes, it is possible that the patient has developed a septic arthritis, which is an infection of the joint
that is caused by bacteria that have spread from another part of the body.\n\nStep 5: Evaluate the patient’s symptoms in relation
to the possible causes of septic arthritis.\n\nThe patient’s symptoms of pain and swelling in the joints, as well as the presence
of a small left knee effusion, are consistent with septic arthritis. The patient’s bilateral conjunctival injection also suggests that
the infection may have spread to the eyes.\n\nStep 6: Consider the most likely additional finding in the patient.\n\nGiven the
patient’s symptoms and the possible causes of septic arthritis, the most likely additional finding is a palpable mass in the right
lower quadrant, which could indicate an abscess or a collection of pus in the right lower quadrant of the abdomen.\n\n # # # #
A. Palpable mass in the right lower quadrant
Prediction 2 : A ; Score 2: 0.717285
Generation 3 : Here is the step-by-step reasoning:\n\nThe patient presents with a combination of symptoms, including burning
with urination, pain in the right ankle, and pain and swelling in the left knee. This suggests that the patient may have a systemic
infection that is affecting multiple parts of the body.\n\nThe patient had a recent episode of bloody diarrhea, which is a common
symptom of gastrointestinal infections. The fact that he was treated with antibiotics suggests that the infection was likely bacterial
in nature.\n\nThe patient’s symptoms are consistent with a urinary tract infection (UTI), as burning with urination is a common
symptom of UTIs. The presence of a small left knee effusion and bilateral conjunctival injection suggests that the infection may
have spread to the joints and eyes, respectively.\n\nThe patient’s symptoms are also consistent with reactive arthritis, a condition
that can occur as a complication of certain bacterial infections, such as Salmonella or Shigella. Reactive arthritis is characterized
by joint pain and swelling, as well as conjunctivitis and urethritis.\n\nGiven the patient’s symptoms and medical history, the most
likely additional finding is:\n\nB. Tenderness at the insertion of the Achilles tendon\n\nThis is because reactive arthritis often
affects the joints, including the ankles, and the Achilles tendon is a common site of tenderness in this condition.\n\n # # # # B.
Tenderness at the insertion of the Achilles tendon
Prediction 3 : B ; Score 3: 0.833984
Generation 4 : ......
Prediction 4 : A ; Score 4: 0.621094
Generation 5 : ......
Prediction 5 : A ; Score 5: 0.785645
Generation 6 : ......
Prediction 6 : A ; Score 6: 0.781250
Generation 7 : ......
Prediction 7 : A ; Score 7: 0.777344
Generation 8 : ......
Prediction 8 : C ; Score 8: 0.717285

Table 7: 关于 MedQA 数据集的案例研究。
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Model bioasq medmcqa medqa mmlu pubmedqa average
∆

p@1 p@k p@1 p@k p@1 p@k p@1 p@k p@1 p@k p@1 p@k

LLaMA-3-8B 37.90 70.97 29.84 68.18 27.18 70.46 38.65 71.78 9.20 42.00 28.55 64.68 36.12
LLaMA-3.1-8B 25.81 64.52 35.07 72.22 32.05 73.53 39.26 77.30 15.20 54.80 29.48 68.47 38.99
Qwen2.5-7B 73.39 98.39 43.75 70.98 29.46 66.54 50.31 78.53 38.80 73.40 47.14 77.57 30.43

Qwen2.5-3B 10.48 46.77 18.98 55.41 5.03 23.80 26.38 65.64 1.20 7.40 12.41 39.81 27.39
LLaMA3.2-3B 31.45 70.16 31.41 65.57 20.03 59.62 32.52 70.55 4.80 24.20 24.04 58.02 33.98

Qwen-1.5B 0.81 9.68 1.65 11.09 1.73 15.48 0.61 10.43 0.00 0.40 0.96 9.41 8.46
LLaMA3.2-1B 0.00 0.00 0.10 0.36 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.07 0.05
Qwen2.5-0.5B 0.00 0.81 1.63 8.92 0.47 5.89 1.23 7.98 0.60 3.20 0.78 5.36 4.57

Table 8: 生物医学测试集上模型表现（以% 表示），通过多次采样展示准确性潜力。表格显示首次采样时的通过率
（p@1）以及 k 次采样后的通过率（p@k），其中 ∆ = p@k− p@1 表示准确性改善潜力。

整合多源证据进行专业级别的推理。问题的平均长
度为 116.6 个标记，选项的平均长度为 3.5 个标记。

提示模板

我们在图 4 中展示了一次性 CoT 提示，用于生成候选
推理路径。这个精心设计的模板指导模型进行严格推
理，并遵循必要的格式以便于答案提取和评估。

The Prompt Template for one-shot CoT
To answer the following question, provide a highly
detailed and comprehensive step-by-step reasoning.
Your explanation should break down the problem
into clear, logical steps, with each step on a new
line.
The goal is to construct a robust and self-contained
argument that fully justifies the final conclusion.
After the reasoning, present the final answer. Please
model the overall structure on the provided exam-
ple.
Example:
Q:
Primary Colonization of plaque is dominated by
A. Facultative Aerobic Gram+ve rods
B. Facultative Anaerobic Gram-ve rods
C. Facultative Aerobic Gram-ve cocci
D. Facultative Anaerobic Gram+ve cocci

A:
The oral cavity is a complex ecosystem where vari-
ous microorganisms coexist, and plaque is a biofilm
that forms on tooth surfaces.
Primary colonization of plaque is dominated by
Streptococcus species, which are Gram-positive,
facultative anaerobic cocci.
These Streptococcus species are able to adhere to
the tooth surface and multiply, creating a matrix
for other microorganisms to colonize.
# # # # D. Facultative Anaerobic Gram+ve cocci
Here is the question:
Q:
{ question }
{ options }

Figure 4: Template for Multiple-choice Questions
(MCQs). Placeholders { question } and { options
} denote the MCQ stem and options.
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