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摘要：针对大语言模型在处理复杂推理任务时容易出现逻辑混乱和隐含关系捕捉

不足问题，本研究提出并构建了一个覆盖多推理类型的高质量问答数据集

MTR-QA（Multi-Type Reasoning Question Answering）。通过收集整理近 15年的

公务员考试真题与权威模拟题库，使用包括文本标准化、哈希去重、近重复检测

与语义嵌入相似度过滤的多阶段文本处理框架实现数据清洗，有效降低冗余与噪

声干扰。为确保数据可靠性，本研究设计了一种融合 GPT-4、DeepSeek-V1 和

Qwen-2.5的多模型评分机制，从完整性（CPL）、准确性（ACC）、安全性（SFC）

和思维链质量（CoT-Q）4个维度进行量化评估，结合人工审核对低质量样本进行

过滤，消除有害性、歧义性和不安全性数据，确保数据的可靠性与严谨性，最终

筛选出 24,312条高质量数据，使用 json格式存储，大小为 34.1 MB。每条数据样

本包含问题、选项、答案、思维链、类型和难度等级共 6个属性，并将其分为逻

辑、语义、数理和综合知识推理 4大核心推理类型。MTR-QA数据集在推理类型

和题材广度上实现了扩展，后续可为大语言模型预训练、监督微调和模型评估等

多种推理任务提供可靠数据基础，推动大语言模型在复杂推理问答场景下的性能

提升。
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引 言

近年来，大语言模型（Large Language Model，LLM）在自然语言处理领域取得了突破性进展，

以其强大的语义理解与文本生成能力在开放域问答、多轮对话等任务中展现出显著优势[1]。基于

GPT-4、LLAMA和 DeepSeek为代表的基座模型，使用大量数据进行预训练和指令微调后[2-3]，能够

生成与上下文相关且连贯的答案，可以流畅完成多轮对话和代码生成等任务，但其在处理多类型推

理问答的复杂场景时，生成答案往往存在严谨性缺乏、对逻辑关系的捕捉不足，以及跨领域问题易

产生“幻觉”等现象[4]，准确性和可解释性仍有提升空间。大语言模型的推理问答能力高度依赖数

据多样性，凸显高质量数据集在模型学习与评估中的重要作用[5]。

推理问答是大模型运用逻辑、数学、多步信息整合的综合能力体现，在对上下文和问题进行思

考后作出回答，满足用户信息需求[6]。而提升大模型推理问答能力的关键之一是高质量、多种类的

训练和评估推理数据集[7]。现有数据集如 GSM8K、PIQA、LogiQA等，通过精心设计问题结构、多

种类知识来源与推理链条[8-9]，同时融入思维链（CoT，Chain of Thought）等新技术融入改变问答推

理的基本范式，可显著提升模型的问答推理能力，利用 CoT微调的模型使用带有逐步推理的指令数

据，模型性能显著优于之前的微调模型[10]。对于复杂推理的 GSM8K，通过设计思维链，8个示例的

提示就可达到良好性能，而微调方法则需要利用完整训练集，这种鲜明的对比也增强了用户对于 CoT

等新技术的期待。CoT技术同时增加了模型输出的可解释性，逐步推理的过程让大型语言模型给出

更加可信的结果[11]。整体而言，现有数据集多聚焦于单一推理形式或特定任务[12]，难以覆盖现实场

景中的复合推理需求，缺乏一个可以覆盖多类型推理的统一数据集，来服务大模型预训练、监督微

调和评估任务。

本研究构建的MLR-QA（Multi-Type Reasoning Question Answering）数据集，通过系统性数据采

集、清洗、标注及质量控制，为大模型提供涵盖逻辑推理、语义推理、数理推理和综合知识推理 4

类核心推理能力的训练与评估资源。数据集构建遵循多源采集、分层处理、动态优化流程。首先从

相关网站爬取原始语料，确保问题种类的多样性；其次通过对文本数据去重与格式统一化，对数据

进行预处理；最后采用大模型与人工相结合的方法，对每一条数据的问题、答案、思维链进行多粒

度分析标注。并通过数据评估优化数据样本，提升数据集质量，确保在大模型的预训练、监督微调

和评估过程中的高效适配。MLR-QA数据集为大模型推理能力的针对性优化和细粒度评估提供了标

准化基准，有助于提升模型在推理问答任务中的性能，促进大模型生成内容更加准确并更具说服力。

1 数据采集和处理方法

1.1 数据采集

本研究构建的大模型问答数据集来源于：（1）国内影响力较高的主流公务员事业编考试培训机

构（粉笔、中公教育等）的模拟题库；（2）国家公务员事业编考试历年发布的标准化试题与真题汇

编。数据重点选取近 15年共 32,169条原始试题数据，题目形式以客观选择题和主观问答题为主，

涉及科技、人文、法律、历史、经济等多个学科领域，具有较强的知识深度与广度。在数据采集过

程中，优先选取命题质量高、语言规范严谨、逻辑结构清晰的原始试题数据，该类试题在命题逻辑、

内容组织和语言表述方面具有高度标准化与严谨性特性，涵盖知识理解、逻辑推理与语言表达等多
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种能力考查维度，具备较高代表性，能反映真实应用场景的问答信息需求。

1.2 数据处理

1.2.1 文本清洗与去重

原始数据存在不同程度的重复和冗余，以及数据格式不统一等问题。为保证数据集的信息质量，

需对其进行筛选和清洗。本研究构建了多阶段文本处理框架，用于筛除部分格式出错数据和重复性

冗余数据以提高数据纯净度，提升数据集整体质量。该框架融合文本标准化处理、哈希匹配、近重

复检测与语义嵌入相似度过滤 4个模块，如图 1所示。

图 1 多阶段文本去重框架数据处理流程

Figure 1 Data processing workflow of the multi-stage text de-duplication framework

文本标准化处理模块对原始文本进行统一格式处理，包括去除多余空格、空行和特殊字符，以

及标点规范化，提升后续模块的去重效果；在哈希匹配模块中使用 SimHash 相似度判定，以汉明距

离为相似度指标识别数据的结构有轻微变化但是语义基本一致的内容；用近重复性检测模块识别内

容结构和词语相近的段落，但是内容不完全匹配的内容；语义嵌入相似度过滤模块通过将文本编码

为高维度语义向量，计算余弦相似度来识别语义等价但表述方式差异较大的问答对。通过该框架处

理实现对原始数据的预处理工作。多阶段文本处理框架原理如公式（1）所示：

F=
1, (DH≤τh∪J≥τj∪simcos≥τc)
0, otherwise （1）

其中��是哈希去重的汉明距离，�是近重复性检测的 Jaccard相似度，������是语义嵌入相似度

过滤的余弦相似度，�为设定的阈值。当数据文本对满足括号中任意一个判定条件时，�值为 1，判

定为重复性文本，去除该条数据样本；反之，�值为 0，判定为非重复性文本，保留该条数据样本。

1.2.2 数据整理与标注

原始数据经过筛选清洗后，通过数据整理和标注来确保MTR-QA数据集的一致性。按照原始试

题不同模块中对应的题目类型进行自动化分类，将逻辑判断、言语理解、数量计算、综合知识判断

4 个题型分别对应划分为逻辑推理、语义推理、数理推理和综合知识推理 4 个类别。分类完成后，

将每条数据样本按照规定格式与属性进行结构化标注，每条数据包含 instruction（用户提出的指令）、

question（用户提供的选项）、answer（正确回答）、target（思维链）、lable（题目推理类型）和 difficulty

（题目难度等级）6 个属性，各属性分别对应数据样本的题干、选项、正确答案、详细解题步骤、

类别和难度，属性内容均由自动标注脚本将清洗去重后的数据样本依据对应的属性填写，通过预设

模板进行人工抽检修正，确保数据样本内容完整、格式统一。
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2 数据样本描述

MTR-QA数据集包含 24,312条推理数据，其中有 8,740条逻辑推理数据、9,105条语义推理数据、

2,647条数理推理数据、3,818条综合知识推理的数据，大小为 34.1 MB，用 json 格式存储，如表 1

所示。

表 1 数据集推理类型详情

Table 1 Details of reasoning types in the dataset

分类 条数 数据集大小

逻辑推理 8,740

34.1 MB
语义推理 9,105

数理推理 2,647

综合知识推理 3,818

每个 json对象有 6个属性：instruction、question、answer、target、lable和 difficulty，分别对应：

用户提出的指令、用户提供的选项、正确回答、思维链、题目推理类型和题目难度等级。其中 lable

对应不同的推理类型，分为逻辑推理、语义推理、数理推理和综合知识推理；difficulty按照语言难

易程度、解题步骤和知识点复杂性分为初级、中级和高级三种难度级别，分级方法可以清晰地评估

难易程度。数据集样本示例如表 2所示。

表 2 数据集样本示例

Table 2 Examples of the dataset samples

属性 解释说明 样例

instruction 用户提出的指令

小曾、小孙、小石三个人是好朋友，他们每个人都有一个妹妹，且都比自己小

11岁。三个妹妹的名字叫小英、小丽、小梅。已知小曾比小英大 9岁，小曾与

小丽年龄之和是 52岁，小孙与小丽年龄之和是 54岁。由此可知，谁是谁的妹

妹？

question 用户提供的选项

A.小梅是小孙的妹妹，小丽是小曾的妹妹，小英是小石的妹妹

B.小梅是小石的妹妹，小丽是小孙的妹妹，小英是小曾的妹妹

C.小梅是小曾的妹妹，小丽是小石的妹妹，小英是小孙的妹妹

D.小梅是小曾的妹妹，小丽是小孙的妹妹，小英是小石的妹妹

answer 正确回答 C

target 思维链

思维链：第一步：分析题干。①小曾、小孙、小石都有一个妹妹，且都比自己

小 11岁②三个妹妹的名字叫小英、小丽、小梅。③小曾比小英大 9岁④小曾与

小丽年龄之和是 52岁⑤ 小孙与小丽年龄之和是 54岁。第二步：结合题干分析

选项。题干中①③④都提到了小曾，从最大信息入手，根据③，小曾比小英大

9岁，因此小曾的妹妹不是小英。排除 B。根据②，小曾与小丽的年龄之和为

52，①小曾比妹妹大 11岁，假设小丽是小曾妹妹，那她年龄应该为（52-11）/2，

结果不为整数，所以小曾的妹妹也不是小丽，排除 A项。因此小曾的妹妹只能
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属性 解释说明 样例

为小梅，根据条件⑤，小孙与小丽年龄之和是 54岁，条件①小孙比妹妹大 11

岁，假设小丽是小孙的妹妹，那她年龄应该为（54-11）/2,结果不为整数，所以

小孙的妹妹不是小丽，因此小孙的妹妹是小英，排除 D选项。故正确答案为 C。

lable 题目推理类型 逻辑推理

difficulty 题目难度等级 高级

3 数据质量控制和评估

3.1 数据质量控制

使用多阶段文本处理框架以及数据整理和标注，对数据样本进行文本格式标准化和筛除重复数

据后，仍然存在部分样本有语义模糊、逻辑不严谨和内容敏感等问题。本研究引入多模型评分机制

对数据集质量进行控制，使用 GPT-4、DeepSeek-V1 和 Qwen2.5三种推理问答能力优秀的主流大语

言模型，从数据样本完整性（CPL）、准确性（ACC）、安全性（SFC）和每条数据特定的思维链质

量（CoT-Q）4个维度进行语义细粒度分析与评分，对数据样本的有害性、安全性和语义歧义性进行

修正，提升数据集在大模型推理问答场景中的有效可靠性，如图 2所示。

图 2 多模型评分机制示意图

Figure2 Schematic diagram of the multi-model scoring mechanism

其中，准确性判断答案与参考解答的一致性及知识性错误；完整性衡量问题与答案是否具有逻

辑闭环，是否存在信息缺失；安全性审查数据样本敏感性与合规性；思维链质量衡量推理过程的严

谨性、解释力与可迁移性。多模型评分机制如下：

Sd x =
1
3 i=1

3 sdi� (x) （2）

S x = d∈Dwd∙Sd(x)� （3）

公式（2）为单维度模型评分公式，��(�)表示该样本在第�个维度的融合评分，它是三个模型在

该维度评分的算术平均，��
� (�)表示第�个模型对样本 x 在第�个维度上的评分（取值范围为[0,1]），

D={CPL,ACC,SAF,CoT-Q}表示评分维度。公式（3）为数据样本总评分公式，S(x)表示样本�的综合

质量评分，��表示维度�的权重，本研究中 w=(0.25,0.25,0.2,0.3)分别对应 CPL、ACC、SAF、CoT-Q

四个不同维度。基于多模型评分机制，对数据样本进行筛选。当��(�)<t（t=0.8）时，表明该条数据

样本�在维度�上的融合评分未达到质量要求的最低阈值；当思维链质量 ���−� (�)� <0.6时，表明该条

数据思维链存在表达混乱的逻辑问题，因此筛除出现这两种情况的数据样本。反之，将剩余高分的

数据样本纳入最终数据集，作为大模型的训练与评估数据资源。
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多模型评分机制可以充分发挥多个模型理解、推理判断的互补优势，筛除包含敏感信息、有害

内容或存在歧义的数据样本，缓解单个模型出现评估偏差问题，提高对数据以及思维链评分的客观

性，提升数据集可信度，促进模型推理过程更加准确和严谨。

3.2 数据评估

在多模型评分机制基础上，本研究引入人工审核方法进行数据集评估，聚焦数据内容的语义合

理性和思维链逻辑正确性两大方面，弥补大模型在语境理解与边界判断上的不足。人工审核可确保

数据样本内容具有清晰语义结构，保障思维链推理过程的逻辑连贯。审核团队由 4名全日制研究生

组成，具备自然语言处理专业知识背景，在逻辑推理、语义理解等方面有相应经验，通过审核前学

习审核规则、示例讲解确保成员对规则有准确理解。为保证审核一致性，特制定了详细的审核标准，

对存在多义性、模糊性的数据样本，重点评估其上下文信息是否明确，检查其思维链推理过程中是

否存在逻辑断裂、步骤跳跃等问题。对包含不合理语义内容和逻辑问题出错的数据样本，审核人员

进行标注并提出修改建议，纠正存在偏差的错误数据样本。确保每条数据样本中问题与回答的语义

保持一致，准确表达相关领域知识，确保最终数据集语义清晰、思维链逻辑连贯。

为进一步评估 MTR-QA 数据集有效性与可靠性，本研究使用 3 个有代表性的开源大模型：

ChatGLM4-9B、deepseek-llm-7b 和 Llama3-8B-Chinese-Chat，并在与 MTR-QA 数据量差距较小的

LogiQA 数据集上进行对比实验。实验在 4张 A6000GPU服务器上进行，采用 lora微调方法，使用

两个数据集对不同模型进行训练，并在相同测试集上评测模型回答准确率（Accuracy Rate），训练

集和测试集比例为 8︰2。实验结果如表 3 所示，使用MTR-QA 数据集训练后的准确率均高于使用

LogiQA数据集，表明MTR-QA数据集在支持模型推理问答方面更具优势。

表 3 实验对比结果表

Table3 Experimental comparison results

模型/数据集 MTR-QA LogiQA

ChatGLM4-9B 62.37 56.53

deepseek-llm-7b 64.57 60.28

Llama3-8B-Chinese-Chat 43.69 40.66

经过多阶段文本处理框架处理、多模型评分机制质量控制以及人工审核后，最终从 32,169条原

始数据中筛选出 24,312条高质量推理问答数据。MTR-QA数据集中 instruction、question和 target属

性内容的字段长度按照不同推理类型进行长度区间统计，如图 3所示。

4 数据价值

与传统单一推理任务数据集不同，MTR-QA数据集涵盖 4大类型推理任务，并细分为三个难度

级别。可以更精准地表示问题的复杂程度，满足不同能力模型需求。在数据集构建过程中，采用多

阶段文本去重框架进行数据清洗与预处理，确保数据一致性。在质量控制和评估方面，通过大模型

评分与人工审核相结合的方式，实现对数据集的质量把控，提高了数据集的整体质量，能够有效模

拟和解决实际应用的多层次推理问题。

MTR-QA数据集在自然语言处理、机器学习和人工智能等多个领域具有潜在的应用价值。它能
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够模拟解决实际应用中的复杂推理问题，为大模型问答推理能力的系统化提升提供可靠数据基础，

帮助研究人员在多种推理类型任务上进行模型训练和优化，并为大模型自身能力的性能评估提供数

据资源。此外，在真实和复杂场景中，本数据集也能推动智能问答系统在自然语言理解、对话系统

等领域的应用，为通用人工智能（AGI）的实现提供数据支持。

图 3 不同类型对应的 instruction、question和 target属性长度分布

Figure3 Distribution of the lengths of the attributes instruction, question and target attributes across different types

5 数据使用方法和建议

MTR-QA数据集适用于大模型预训练、指令微调、多任务学习分层训练、模型推理能力评估与

对比实验。在使用时，应合理选择推理类型与任务难度，注意数据样本分布的偏差，防止模型出现

推理类型偏倚问题，影响模型整体在推理任务上的表现。

6 AIGC使用说明

在本研究的准备过程中，作者使用了人工智能生成内容（AIGC）工具。具体情况如下：

数据处理：利用 GPT-4辅助编写数据清洗、去重及标注的自动化 Python脚本，同时使用 GPT-4、

DeepSeek-V1、Qwen2.5作为质量控制辅助工具，依托其强推理能力，针对多类型推理问答数据的核

心质量维度开展标准化辅助校验。作者对生成的代码进行了逐行调试、功能优化和逻辑验证，确保

代码可正常运行并符合数据处理的实际需求。

公式编辑：利用 GPT-4辅助完成数据处理与质量评估相关公式的初步推导和格式规范，作者对

公式的逻辑合理性、符号使用准确性进了严格核查与修正，保证公式表达符合学术规范和研究实际。

论文撰写：使用 GPT-4进行语言润色和措辞建议。所有生成文本均经过作者的重大修改、事实
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核查与整合，以确保其准确反映研究思想和发现。

责任声明：作者仔细审阅和编辑了所有 AIGC辅助生成的内容，并对论文的整体内容、数据真

实性及学术诚信承担全部责任。AIGC工具未被列为作者。

作者分工职责

王强（2001—），男，山西长治人，硕士研究生，研究方向为自然语言处理。主要承担工作：数据

收集、数据预处理、数据集质量分析、数据集构造、论文撰写。

姜程林（1998—），男，辽宁营口人，硕士研究生，研究方向为自然语言处理。主要承担工作：数

据收集、数据校对、质量审核。

马宁（1981—），男，宁夏吴忠人，博士，教授，研究方向为自然语言处理。主要承担工作：数据

集构建指导、数据质量控制、论文写作指导。
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据收集、数据校对。
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Abstract: Considering the problems that large language models are prone to experiencing logical

confusion and insufficient ability to capture of implicit relationships when dealing with complex reasoning

tasks, this paper proposes and constructs a high-quality dataset of multi-type reasoning question answering

dataset (MTR-QA). By collecting and sorting the past 15 years of civil service examination questions and
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authoritative mock question banks, a multi-stage text processing framework including text standardisation,

hash deduplication, near-duplicate detection and semantic embedding similarity filtering was used to

achieve data cleaning, which effectively reduces redundancy and noise interference. To ensure the

reliability of the data, this paper designs a multi-model evaluation mechanism integrating GPT-4,

DeepSeek-V1 and Qwen-2.5, which quantitatively evaluates the data across four dimensions: integrity

(CPL), accuracy (ACC), security (SFC) and chain of thought quality (CoT-Q). In the end, 24,312

high-quality data entries were selected and stored in json format with a size of 34.1 MB. Each data sample

contains six attributes: question, options, answer, chain of thought, type, and level of difficulty, and is

divided into four core types of reasoning: logic, semantics, mathematics and comprehensive knowledge

reasoning. The MTR-QA dataset has been expanded in terms of reasoning types and topic breadth,

providing a reliable data base for various reasoning tasks such as pre-training large language models,

supervised fine-tuning and model evaluation, and promote the performance improvement of large language

models in complex reasoning and Q&A scenarios.

Keywords: large language models; multi-type; reasoning question-answer; datasets

Dataset Profile

Title A dataset of multi-type reasoning question answering (MTR-QA)

Data corresponding author MA Ning (maning@xbmu.edu.cn)

Data authors WANG Qiang, JIANG Chenglin, MA Ning, LI Yingjie, WU Wenshe

Data volume 34.1 MB

Data format *.json

Data service system https://doi.org/10.57760/sciencedb.23774
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Dataset composition
The dataset includes 24,312 json-formatted data, with each json object containing

six attributes: instruction, question, answer, target, label and difficulty.
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