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摘　要　针对大语言模型在复杂逻辑推理任务中存在的单向生成误差累积、高置信错误难以识别以及全量外部验证计算开销

高的问题,提出一种基于反向验证的逻辑推理方法.以前向推理器输出的终端 Token置信度和候选判别裕度为依据,构建两

阶段动态触发机制,并利用受试者工作特征曲线与约登指数确定最优验证阈值,实现高风险样本筛选;复用前向生成的 TopＧK
候选空间构造反事实假设,通过外部判题器多轮投票获得独立判别信号,完成逻辑一致性校验;进一步结合判题裕度设计动态

决策门控,抑制不可靠反向信号造成的误纠错.LogiQA２．０数据集上的实验结果表明:在候选空间大小 K＝３、外部判题器独

立投票次数 N＝３,并结合双阶段置信度筛选的配置下,所提方法的准确率达到７７．１６％,较标准思维链(StandardCoT)基线提

升６．９４个百分点,触发验证比例为３４．９４％,平均验证耗时为１．３２０６s,体现出较好的精度与效率平衡.在进一步引入动态门

控后,系统准确率为７６．４１％,修正精度提升至６６．８９％,破坏性翻转数由５７降至３３,表明该机制能够以少量整体精度代价换取

更高的纠错可靠性与系统鲁棒性;在 ReClor上也取得了一致增益,验证了方法的泛化性.结果表明,该方法能够在较低的附加

开销下缓解大语言模型逻辑推理中的高置信错误问题.
关键词:大语言模型;逻辑推理;反向验证;置信度评估;动态门控
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Abstract　Toaddressthreemajorchallengesoflargelanguagemodels(LLMs)incomplexlogicalreasoningtasks,namelyerror
accumulationinoneＧpassforwardgeneration,thedifficultyofdetectinghighＧconfidenceerrors,andthehighcomputationalcostof
exhaustiveexternalverification,thispaperproposesareverseverificationlogicalreasoningframework．Specifically,atwoＧstage
dynamictriggeringmechanismisdevelopedbasedontheconfidenceofthefinaltokengeneratedbytheforwardreasonerandthe
marginbetweencandidatepredictions．Thereceiveroperatingcharacteristic(ROC)curveandYouden’sindexarefurtheremＧ

ployedtodeterminetheoptimalverificationthresholdforhighＧrisksampleselection．TheTopＧKcandidatespaceproducedduring
forwardreasoningisthenreusedtoconstructcounterfactualhypotheses,andanindependentjudgmentdistributionisobtained
throughmultipleroundsofvotingbyanexternalevaluator,enablinglogicalconsistencychecking．Inaddition,adynamicdecision

gatingmechanismisintroducedbasedontheevaluatormargintosuppressmiscorrectionscausedbyunreliablebackwardsignals．
ExperimentalresultsontheLogiQA２．０datasetshowthat,undertheconfigurationwithacandidatespacesizeofK＝３,N＝３inＧ
dependentvotingroundsbytheexternalevaluator,andtwoＧstageconfidencefiltering,theproposedmethodachievesanaccuracy
of７７．１６％,outperformingtheStandardCoTbaselineby６．９４percentagepoints,whilemaintainingaverificationtriggerrateof
３４．９４％andanaverageverificationlatencyof１．３２０６s,demonstratingafavorabletradeＧoffbetweenaccuracyandefficiency．AfＧ
terfurtherincorporatingthedynamicgatingmechanism,theoverallsystemaccuracyreaches７６．４１％,correctionprecisionimＧ

provesto６６．８９％,andthenumberofdestructiveflipsdecreasesfrom５７to３３．ConsistentgainsarealsoachievedonReClor,

whichfurthervalidatesthegeneralizabilityoftheproposedmethod．TheseresultsindicatethattheproposedmethodcaneffectiveＧ
lyalleviatethehighＧconfidenceerrorprobleminLLMＧbasedlogicalreasoningwithrelativelylowadditionaloverhead．
Keywords　Largelanguagemodels,Logicalreasoning,Reverseverification,Confidenceevaluation,Dynamicgating
　



１　引言

近年来,基于 Transformer架构和大规模预训练范式的

大语言模型在文本理解、知识问答和复杂任务求解等方面表

现出较强能力,并逐步成为自然语言处理研究的重要基础模

型[１Ｇ３].国内相关综述表明,大语言模型正持续向多任务适

配、复杂推理与场景化应用方向发展,其在高阶认知任务中的

应用潜力受到广泛关注.文献[４]对大语言模型的发展脉络、

关键能力及应用趋势进行了系统梳理.

围绕大语言模型推理能力的提升,现有研究首先从模型

对齐和前向生成优化角度展开探索.文献[５Ｇ７]分别从偏好

优化、领域推理训练和思维链提示等方面改进模型的推理能

力与任务适应性.国内在自然语言推理方向的相关研究也表

明,针对特定逻辑现象进行建模有助于提升模型的判别能力

和推理表现[８Ｇ９].在此基础上,文献[１０Ｇ１２]进一步从自动思

维链构造、分阶段规划求解和程序化思维提示等角度增强了

模型对复杂问题的中间过程组织能力.

除前向生成优化外,研究者还尝试通过搜索、行动和工具

调用增强模型的问题求解能力.文献[１３Ｇ１５]分别提出多分

支思维搜索、推理Ｇ行动协同以及自主工具调用等方法,以提

升模型在复杂任务中的探索能力和外部交互能力.这类方法

在一定程度上扩展了模型的求解空间,但其核心仍然依赖前

向生成过程,对已形成的错误推理路径缺乏稳定的后验校验

机制.

针对这一问题,已有研究开始从结果复核、自我验证和判

别修正角度增强大语言模型的推理可靠性.文献[１６Ｇ１８]分

别从自验证机制、强验证器辅助纠错以及生成结果质量评估

等角度,说明引入独立判别信号有助于提升最终答案的可信

度.进一步地,文献[１９Ｇ２１]通过工具交互批判、纠错能力基

准构建以及面向新工具场景的自验证机制,增强了模型对已

有答案的再审查和再修正能力.这些研究说明,后验验证机

制为缓解复杂推理中的错误传播提供了可行路径.

在推理可靠性增强方面,文献[２２Ｇ２３]分别从回溯式形式

验证和高置信推理自训练角度提升了模型对中间步骤和最终

结论的控制能力.与此同时,相关综述指出,大语言模型在复

杂推理任务中仍面临能力边界、验证机制与稳定性等方面的

挑战,相关方法仍有进一步完善空间.文献[２４]系统梳理了

大语言模型在数学推理中的技术路线、外部工具与验证机制,

并指出未来仍需进一步提升模型的推理能力.另有研究表

明,即使对于表面上并不复杂的任务,模型的推理过程也未必

稳定可靠[２５].

除外部验证外,置信度建模和不确定性表达也为推理结

果的筛选提供了重要依据.文献[２６Ｇ２８]分别从估计型不确

定性评估、基于不确定性的链式推理增强以及不确定性感知

推理框架等角度,探讨了如何利用模型内部或外部信号刻画

推理结果的可靠程度.对于阅读理解和抽象逻辑推理任务而

言,这类研究具有重要的参考价值,因为此类任务往往难以像

数学求 解 那 样 直 接 依 赖 外 部 程 序 获 得 确 定 性 验 证 结 果.

LogiQA２．０数据集[２９]面向机器阅读理解中的逻辑推理能力

评测,ReClor数据集面向标准化考试逻辑推理,能够较好反

映模型在复杂文本推理任务中的逻辑一致性与判别能力.

尽管已有研究取得了一定进展,但在复杂逻辑推理场景

下仍存在值得进一步研究的问题.一方面,多次采样、多路径

搜索或多轮外部调用虽然能够提升结果的质量,但通常伴随

较高的推理成本,难以兼顾准确性与效率.另一方面,已有自

我修正与外部验证方法在触发条件、证据可靠性和最终决策

机制方面仍存在不足,容易出现对低风险样本重复验证或者

对不可靠校验结果过度依赖的情况.对于阅读理解和抽象逻

辑推理等任务而言,模型还缺乏一种在文本语义空间内实现

低成本、可控化闭环校验的有效机制.例如,在包含条件约束

与选项干扰的逻辑阅读题中,模型可能因为某个选项与题干

表述存在较强的表面语义重合而优先生成支持该选项的推理

链;但该链条若在关键条件的适用范围或逻辑方向上出现偏

差,后续过程仍可能维持局部连贯,进而输出错误答案.这类

错误并不总表现为低置信度,相反,模型有时会对错误路径表

现出较强的确信度,使得仅依赖前向输出难以发现问题.另

一方面,若对所有样本一律调用外部验证,又难以兼顾推理效

率.由此可见,复杂逻辑推理的难点不仅在于能否推理,更在

于何时需要复核以及如何在有限成本下实现可靠复核.

针对上述问题,本文面向大语言模型逻辑推理任务,提出

一种基于反向验证的推理方法.该方法利用前向推理阶段输

出的终端 Token置信度和候选判别裕度对预测结果进行分

级筛选,并仅对高风险样本触发反向验证过程;在此基础上,

将前向生成得到的候选答案重构为待检验假设,借助外部判

题器对候选结论进行一致性校验;同时,结合反向验证结果与

前向预测信号,引入动态门控策略,以降低不可靠反向证据导

致的误纠错风险.

本文的主要贡献如下:(１)提出一种融合终端 Token置

信度与候选判别裕度的双阶段触发机制,以实现高风险样本

的动态定位;(２)设计基于 TopＧK 候选复用的反事实重构与

多轮投票判题流程,将开放式推理结果转换为受约束的验证

问题;(３)提出动态决策门控机制,在利用反向证据进行纠错

的同时抑制误修正;(４)在LogiQA２．０和ReClor数据集上验

证了该框架的有效性,并通过消融实验分析了各组成模块对

系统性能的贡献.

２　反向验证逻辑推理方法

２．１　任务定义

本文研究的大语言模型逻辑推理任务可形式化为一个受

约束的多项选择判别问题.给定一个样本x＝(p,q,O),其中

p表示题目背景或上下文文本,q表示待回答的问题,O＝
{o１,o２,􀆺,oM}表示候选选项集合,M 为候选个数.在本文所

选数据集中,M＝４,对应 A/B/C/D４个候选答案.任务目标

是在给定p,q和候选集合O 的条件下,预测正确答案y∈O.

２．２　总体框架

针对大语言模型在复杂逻辑推理任务中存在的早期误差

累积、高置信错误难以识别以及全量外部验证成本较高等问

题,本文提出一种基于双阶段触发的反向验证逻辑推理方法.

该方法以前向推理器输出的初始答案及候选分布为输入,通

过终端 Token置信度和候选判别裕度对样本风险进行筛选,

６８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１０,Oct．２０２６



仅对高风险样本调用外部判题器进行反向验证,并在最终 阶段通过动态决策门控完成结果修正,如图１所示.

图１　基于双阶段触发的反向验证逻辑推理框架

Fig．１　ReverseverificationlogicalreasoningframeworkbasedontwoＧstagetriggering

　　(１)前向推理阶段:以前向输入问题及候选选项为起点,

调用经 LogiQA２．０ 任务策略 优 化 后 的 Qwen２．５Ｇ７BＧInＧ

struct生成初始答案与对应思维链,并保留答案位置的选项

级概率分布,用于后续置信度评估与反向验证触发.

(２)前向置信度评估阶段:系统采用两阶段置信度评估机

制.首先,依据终端 Token的置信度对绝对确定样本进行快

速过滤;然后,对于其余样本,引入基于 ROC曲线优化得到的

判别裕度阈值完成二次筛选.仅将裕度低于阈值的低置信度

高风险样本送入反向验证模块,实现计算效率与验证效果的

平衡.

(３)反向验证推理阶段:针对低置信度样本,系统复用前

向推理过程中得到的 TopＧK 候选集合,将各候选重构为反事

实假设.通过引入外部判题器,以多选投票机制评估不同选

项的逻辑一致性与支持强度,将生成任务转换为受约束的判

别任务.

(４)动态决策门控 阶 段:系 统 综 合 对 比 前 向 预 测 与 反

向判别结果,并依据预设的翻转阈值评估证据差异.仅当

反向判别在证据强度上显著优于前向预测时,才执行答案

修正(翻转操作).该门控策略有效控制了额外的验证开

销,避免了判题器噪声引入的误修正风险,提升了整体推

理的鲁棒性.

２．３　双阶段触发机制

为在推理早期快速筛除高置信样本,首先引入终端 ToＧ

ken置信度(ETC)作为第一阶段的触发指标.终端 Token置

信度反映了模型对预测答案Apred的绝对置信水平,如式(１)

所示:

Pend(Apred)＝exp(lppred) (１)

其中,lppred为模型生成答案 Token时的对数概率.

实验观察到,当logPend(Apred)＝０．０(即Pend≈１．０)时,模

型在统计上表现出极高的稳定性.因此,设定初步筛选规则

为:若满足该绝对确定条件,则直接采纳预测结果;否则,将样

本送入第二阶段进行深度分析.

对于未 通 过 初 筛 的 样 本,引 入 受 试 者 工 作 特 征 曲 线

(ROC)分析,对其前向判别裕度(Smargin)进行系统评估.前向

判别裕度描述了模型在相似候选选项之间的判别不确定性,

定义为首选答案概率与次选答案概率之差,如式(２)所示:

Smargin＝Pend(otop１)－Pend(otop２) (２)

其中,Pend(otop１)为生成概率最高的回答,Pend(otop２)为生成概

率第二高的回答.

定义yi∈{０,１}为样本真实标签(１为正确,０为错误),N
为样本数量.对于任意给定的阈值τ,定义召回率如式(３)

所示:

Recall(τ)＝
∑
N

i＝１
I(si＞τ∧yi＝１)

∑
N

i＝１
I(yi＝１)

(３)

其中,I(􀅰)为指示函数,当括号内条件成立时取值为１,否则

取值为０.

定义误判率为错误答案被系统误判为正确并放行的比

例,如式(４)所示:

FPR(τ)＝
∑
N

i＝１
I(si＞τ∧yi＝０)

∑
N

i＝１
I(yi＝０)

(４)

为最大化正负样本的区分度,采用约登指数作为优化目

标函数,寻找 ROC曲线上的最佳切点以求解最优决策阈值

τ∗ ,如式(５)所示:

τ∗ ＝argmaxτ(Recall(τ)－FPR(τ)) (５)

该优化过程本质上是寻找 ROC曲线上的切点,使其到对

角线(随机猜测线)的垂直距离最大.确定τ∗ 后,系统的触发

动作Action(Apred)如式(６)所示:

Action(Apred)＝
Accept, ifSApred ＞τ∗

ReverseReasoning, ifSApred ≤τ∗{ (６)

高于阈值τ∗ 的样本被视为高置信保留样本;而低于阈值

τ∗ 的样本被视为高风险样本,将其输送至反向验证模块进行

逻辑校验.

在前向推理阶段,模型通常通过贪婪解码仅输出概率最

大的单一结果,该策略本质上遵循局部最优准则,难以充分反

映模型在候选选项之间的整体不确定性分布.为缓解单一路

径解码带来的信息损失,在前向生成阶段显式保留答案生成

时刻的选项级概率信息,并构建 TopＧK 候选空间以增强后续

验证阶段的覆盖能力.

具体而言,设候选选项集合为 ＝[A,B,C,D]表示模型

生成的４个前向阶段答案,系统从输出层logits中提取各选
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项对应的对数概率,并在选项子空间内施加Softmax归一化,

得到相对概率分布.基于该分布,系统构建一个按预测概率

降序排列的候选列表,如式(７)所示:

PO(o)＝ exp(lpo)
∑

k∈
exp(lpk)

(７)

基于上述概率分布,系统构建一个按照预测概率降序排

列的候选列表,如式(８)所示:

Lrank＝[o１,o２,􀆺,o ] (８)

这一过程将验证任务转换为生成与重排序任务,前向生

成模块作为候选召回阶段,为后续反向验证模块的重排序提

供了覆盖潜在正确答案的搜索空间.

２．４　反向验证阶段

为了进一步提升推理的可靠性,本节提出一种基于反向

验证的推理算法.该算法不改变原基座模型的参数,而是通

过引入外部判题器将前向生成的候选答案视为待检验的假

设,在反事实的视角下重新评估其与题干逻辑的一致性.其

核心思想是将生成任务转换为判别任务.
整体工作流程如图２所示,主要包含３个级联步骤:触发

决策的执行与配置,候选集合构建与反事实假设,以及多选投

票判题机制.

图２　反向验证流程

Fig．２　Reverseverificationprocedure

　　(１)触发决策的执行与配置

系统从前向输出的结构化记录中读取判别裕度作为核心

判据,并支持两种灵活的触发配置模式以适应不同的推理

场景.

继承策略:该策略直接依据前向阶段由基于 Youden指

数确定的最优判别阈值τ∗ 预先计算得到.在该模式下,验证

模块仅须执行常数时间复杂度的逻辑判定,即可严格遵循在

验证集上拟合得到的最优决策边界,从而在统计意义上实现

对正确样本保留率与错误样本拦截率之间的最优权衡.

运行时重写:为增强算法在不同实验设置及部署场景下

的灵活性,系统支持在推理阶段引入手动设定的判别阈值

τmanual.当该阈值被启用时,系统将覆盖前向阶段生成的预置

触发标记,并依据判别裕度Smargin＜τmanual的判定结果动态决

定是否触发反向验证过程.该机制使得验证触发的敏感度可

被显式调节:较高的阈值将扩大需验证样本的覆盖范围,从而

提升整体预测准确性;而较低的阈值则有助于降低反向验证

的调用频率,进而降低推理计算开销.

(２)候选集合构建与反事实假设

在反向验证阶段,系统并不重新生成候选答案,而是复用

前向阶段构建的 TopＧK 候选集合,并将其从前向推理中的预

测结果重新解释为一组待检验的反事实假设.

与前向阶段侧重于基于概率分布的排序不同,反向验证

阶段中候选集合的构建旨在形成一个封闭的假设空间,从而

使外部判题器无需进行自由生成,而仅需在有限候选之间执

行逻辑一致性校验.该设计将验证任务从开放式的答案生成

问题转换为受约束的假设选择问题,在降低反向推理搜索复

杂度的同时,提升了判题过程的可控性与稳定性.

(３)多选投票判题机制

不同于逐对比较的判别方式,本文采用多选判题模式对

候选答案进行统一评估.系统将题目背景、问题描述以及候

选列表Ccand中的全部候选选项(Lrank经随机重排以消除位置

偏置)一次性输入至外部判题器,并要求其在反事实设定下对

各候选进行逻辑一致性校验,从而判定在给定条件下最为合

理且自洽的候选答案.
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为了抑制判题模型的生成噪声,系统采用严格受约束的

提示词模板.如图３所示,多选判题的提示词构建由系统提

示词与用户提示词两部分组成,其设计目标在于通过身份约

束与输出格式约束相结合的方式,提升判题结果的规范性与

可解析性.系统提示词通过明确模型的角色定位为严格的逻

辑推理判题器,并施加严格的输出约束,要求模型仅返回单一

候选选项的字母标识(A/B/C/D),且禁止生成任何附加解释

性文本或标点符号;用户提示词则将题目背景、问题描述以及

经随机重排的候选选项进行结构化组织,并再次显式强调单

字符输出要求.

图３　多选判题提示词构建

Fig．３　PromptconstructionformultipleＧchoicejudgmenttasks

为了降低单次判决的随机性,系统对每个样本执行 N 次

独立投票(如 N＝３).设Vo 为选项o 获得的票数,系统采用

平滑处理计算判题概率分布Pjudge,如式(９)所示:

Pjudge(o)＝
Vo＋α

∑
k∈Ccand

(Vk＋α)
(９)

其中,α为平滑系数.基于该分布,可以计算判题器的首选答

案Ojudge.

基于反事实重构与多选投票,算法１给出反向验证算法

的具体流程.

算法１　反向验证算法

输入:问题 Q,原始候选集合Ccand,投票次数 N
输出:反向判别答案 Ojudge,判别概率分布 Pjudge

１．初始化投票计数器 V＝{o:０foroinC_cand}

２．Forn＝１toNdo:

３．　Shuffled_Candidates＝Random_Shuffle(Ccand)//随机打乱选项顺序

４．　Prompt＝Construct_Prompt(Q,Shuffled_Candidates)//构建判

题提示词

５．　Vote_Result＝Judge_Model(Prompt)//调用外部判题器

６．　Update_Count(V,Vote_Result)//更新票数

７．EndFor

８．计算平滑概率分布Pjudge

９．Ojudge＝argmax(Pjudge)

１０．返回 Ojudge、Pjudge

通过引入基于反事实重构的反向逻辑校验模块,系统在

前向推理结果之外,获得一个经由独立判别信号评估的候选

答案Ojudge,进一步输出刻画其判别置信度的概率分布Pjudge.

２．５　动态决策门控机制

在前两个阶段中,系统通过前向生成获取了初始预测

Ofwd,并通过反向判题器获取了基于反事实校验的候选预测

Ojudge.由于外部判题模型本身并非无误,其输出可能受到任

务复杂度、候选语义相似性及模型偏置的共同影响,若直接采

用反向结果,可能将原本正确的前向预测误改为错误答案.

为此,本文引入基于判题裕度的动态决策门控机制,将反向验

证结果视为带置信强度的辅助证据,而非绝对真值,仅在其判

别优势足够显著时才执行翻转操作.

设定动态决策判别裕度如式(１０)所示:

Mjudge＝Pjudge(otop１)－Pjudge(otop２) (１０)

与前向判别裕度类似,当判题裕度 Mjudge取值较大时,表
明判题器对首选候选otop１给出了明显高于其余选项的支持.

此时,反向验证信号具有较高的区分度与可靠性,可被视为强

反向证据.

相反,当 Mjudge取值较小时,反向验证信号的不确定性较

高,直接采纳可能引入额外噪声,因此在决策融合阶段对其影

响进行抑制,以避免对前向推理结果造成不必要的干扰.

基于判题裕度 Mjudge,本节引入单向翻转门控机制,如
式(１１)所示:

Ofinal＝
Ojudge, if(Ojudge≠Ofwd)∧(Mjudge≥δ)

Ofwd, other{ (１１)

其中,Ofinal为最终输出答案,δ为预设的翻转阈值.当反向判

题结果Ojudge与前向预测结果Ofwd一致时,双向推理在候选答

案上达成一致判定,此时无须触发翻转操作;当Ojudge≠Ofwd

时,系统进入冲突判定状态,仅当判题器的判别裕度 Mjudge超

过预设安全阈值δ时,触发翻转操作修正前向预测,以降低由

不可靠反向信号引入误判的风险.

３　实验结果与分析

３．１　数据集

实验在LogiQA２．０[２９]数据集上对模型方法有效性进行

验证.该数据集源自于中国公务员考试,由大规模逻辑推理

阅读理解问题组成.每条数据由一个段落、一个问题、若干选

项以及一个正确答案组成,推理类型包括分类推理、充分条件

推理、必要条件推理、联合推理以及析取推理.其中,训练集

共１２７５１条数据,验证集共１５９３条数据,测试集共１５９４条

数据.

为进一步验证方法在不同逻辑推理基准上的泛化性,在

ReClor数据集[３０]上进行补充实验.ReClor来源于标准化考

试场景,题目通常包含更强的论证结构分析和选项辨析特征,

与LogiQA２．０在题型风格和文本组织方式上形成互补,因

此适合用于评估本文方法在其余数据集上的能力.

对于不同数据集,双阶段触发与门控所涉及的阈值均在

各自训练集上拟合确定,并固定用于测试集评估.

３．２　实验设置与评测指标

在固定前向推理器的基础上,构建反向验证推理流程.

外部判题器采用 Qwen/Qwen３Ｇ２３５BＧA２２BＧInstructＧ２５０７,通

过 API方式进行调用,温度设为０,最大输出长度设为５１２

Tokens.反向验证阶段复用前向模型在答案位置生成 的

TopＧK 候选集合构造反事实假设,并通过多轮随机重排与投

票获得判题分布.在该外部模型上,按照与本文相同提示词
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运行得到的准确率为７４．３４％.该准确率结果表明,外部判

题器能够提供有价值的独立判别信号,但并不意味着其可被

视为绝对可靠的验证标准.特别是在复杂语义歧义、候选高

度相近或特定逻辑类型样本中,外部判题器仍可能产生不稳

定判断.因此,本文在系统设计上未将其输出直接作为最终

决策依据,而是通过动态门控机制,对其可能带来的随机性与

偏置进行缓解.本文关注的并非构造一个完美判题器,而是

在外部验证器并不完美的现实前提下,探索如何以较低成本

利用其独立信号提升整体推理的可靠性.

为避免候选位置偏置,每轮投票前均对候选选项顺序进

行随机打乱,并要求判题器仅输出单个候选字母标识(A/B/

C/D).双阶段触发机制中所涉及的阈值均在训练集上利用

ROC曲线和 Youden指数拟合确定,并固定用于测试集评估.

为避免对反向验证行为统计产生歧义,对实验中涉及的

若干过程性指标做统一定义.设测试集共有 M 个样本,第i
个样本的前向答案记为yf,i,最终输出答案记为yo,i,标准答

案记为yt,i.对于触发反向验证的样本,设外部判题器共执行

N 轮投票,候选答案a在第i个样本上的得票数记为ci(a).

(１)有效翻转:若前向答案原本错误,而最终输出被修正

为正确答案,则称该样本发生了有效翻转.有效翻转反映了

反向验证机制带来的真实纠错收益,如式(１２)所示:

yf,i≠yt,i,yo,i＝yt,i (１２)

(２)破坏性翻转:若前向答案原本正确,但在反向验证后

被改为错误答案,则称该样本发生了破坏性翻转.破坏性翻

转如式(１３)所示:

yf,i＝yt,i,yo,i≠yt,i (１３)

(３)无收益翻转:若前向答案原本错误,且在反向验证后

答案虽发生了改变,但最终输出仍然错误,则称该样本发生了

一次无收益翻转.无收益翻转表示系统对原答案进行了修

改,但并未产生真实纠错收益,如式(１４)所示:

yf,i≠yt,i,yo,i≠yt,i,yo,i≠yf,i (１４)

(４)净收益:用于综合衡量验证机制带来的整体收益.净

收益如式(１５)所示:

G＝Nvalid－Ninvalid (１５)

其中,Nvalid表示有效翻转数,Ninvalid表示破坏性翻转数.G＞０
表明系统通过反向验证带来的纠错收益大于误修正损失;

G＜０则说明其副作用超过收益.

(５)风险收益比:用于衡量破坏性翻转相对于有效翻转的

代价,该值越小越好,表示每获得一次有效纠错所付出的误修

正代价越低.风险收益比如式(１６)所示:

R＝ Ninvalid

max(Nvalid,１) (１６)

３．３　关键模块有效性分析

在本 实 验 中,前 向 推 理 阶 段 所 使 用 的 基 础 模 型 为

Qwen２．５Ｇ７BＧInstruct.７B规模模型在推理成本、微调开销与

实验复现难度之间具有较好的平衡,适合作为大批量对比实

验的统一底座;该规模模型已具备较稳定的阅读理解与逻辑

推理能力,能够输出具有区分性的候选概率分布;同时,相较

于更大规模模型,７B前向模型仍保留了一定的错误空间,更

适合观察反向验证模块对高风险样本的纠错收益.同时需要

指出,本文方法在实现上使用了单一前向架构,但从机制上看

并不依赖于特定模型参数或训练方式.该框架仅要求前向推

理器能够输出结构化答案,并在答案位置提供可解析的候选

概率分布.因此,其原则上可迁移至其他同类指令微调语言

模型.

本文在使用该模型进行前向内容生成前,使用群组相对

优势策略优化算法进行输出格式对齐以及模型初步训练,通

过构建专家提示词模板、结构化输出格式、多维分层奖励机制

方法进行基座模型 Qwen２．５Ｇ７BＧInstruct的优化,以保证模型

对于问题的回答具有一定的格式遵循率以及准确率,便于后

续实验的展开.

前向评估主要内容为过程分数、终端Token置信度以及判

别裕度,评价的指标为区分能力、最优阈值、正确样本保留率以

及触发验证比例.如表１所列,判别裕度在 AUC指标上达到

了０．７４９７,优于过程分数.更重要的是,在最优阈值下,判别

裕度能够保留７６．００％的正确样本,同时仅触发３５．０１％的反

向验证,实现了计算效率与筛选精度的最佳平衡.

表１　不同前向置信度指标的性能对比评估

Table１　Performancecomparisonofdifferentforwardconfidence

indicators

置信度指标 区分能力 阈值 保留率/％ 触发率/％
过程分 ０．５９５５ ０．４５８２２５ ７５．３０ ２９．１７

终端置信度 ０．７４８８ ０．９９９９９２ ７２．１７ ３８．８３
判别裕度 ０．７４９７ ０．９９９９７４ ７６．００ ３５．０１

同时,从数据中可以看出,终端 Token置信度也具有较

强的判题能力.如图４所示,模型预测准确率与终端 Token
置信度之间呈现出正相关关系.当ETC严格等于１．０时,尽

管该类样本在整体数据集中占比相对较小(约１００个样本),

其预测准确率仍高达９５．０％.这一结果表明,当模型在答案

终止位置表现出完全的确定性时,其内部推理过程通常具有

较高的一致性与稳定性,并与训练分布中的高置信模式高

度匹配.在此情形下,直接采纳前向推理结果具有较高的

可靠性.

图４　不同终端 Token置信度区间的准确率变化

Fig．４　AccuracyvariationacrossdifferentterminalToken

confidenceintervals

最终筛选后的准确率变化如图５所示.第一阶段,剔除

准确率高达９５．００％的绝对确定样本,这虽使剩余样本的准

确率降至７０．６１％,但有效隔离了无须验证的简单数据,漏检

的样本多为模型幻觉问题引起.第二阶段,经判别裕度筛选

后,留存的高置信度样本准确率升至８４．２８％,而被拦截的高
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风险样本准确率仅为４９．５５％,漏检样本通常由决策阈值的

取值引起.数据的分化证实了该机制能精准锁定潜在错误,

在大幅提升验证针对性的同时,实现了计算效率与推理鲁棒

性的最佳平衡.

图５　前向置信度筛选过程中的准确率变化

Fig．５Accuracyvariationduringforwardconfidencescreening

为了验证所提反向逻辑校验机制的有效性,并探索最优

的超参数配置,本节在 LogiQA２．０实验集上进行了多组对

比实验.实验重点考查了两个核心参数对推理性能的影

响:(１)候选空间大小(K),即前向推理生成 TopＧK 候选答案

的数量,分别选取K＝２和K＝３进行测试;(２)判题投票次数

N,即外部判题器对每个样本进行独立投票的次数,分别选取

N＝１,３,５进行测试.实验结果如表３所列,主要评价指标包

括最终准确率、平均推理耗时以及翻转统计.

表２　不同反向验证配置下的性能对比

Table２　Performancecomparisonunderdifferentreverse

verificationconfigurations

K N 准确率/％ 翻转 有效翻转 破坏性翻转 平均耗时/s
２ １ ７５．４７ ２０４ １０５ ５２ ０．３１
２ ３ ７５．７２ ２１７ １１１ ５４ １．２０
２ ５ ７５．８５ ２１０ １０６ ４７ ２．４５
３ １ ７６．０４ ２５５ １３０ ６８ ０．４５
３ ３ ７７．１６ ２４５ １３７ ５７ １．３２
３ ５ ７７．１６ ２３２ １３３ ５３ ２．４３

在实验中,最重要的是准确率与计算开销的权衡.图６
展示了不同参数配置下模型最终准确率与推理时间的变化

趋势.

图６　不同验证策略下的准确率与时间开销的对比

Fig．６　Comparisonofaccuracyandtimecostunderdifferent

validationstrategies

从图６及表２的数据中首先可以观察到 TopＧK 的扩展

效应,在相同的投票策略下K＝３的表现普遍优于K＝２的表

现.特别是 K３ＧN３组合,其准确率达到７７．１６％,相较于 K２Ｇ

N３的７５．７２％有提升.其次,数据体现了投票机制的鲁棒性

提升与边际效应,增加投票次数 N 能有效提升判别的稳定

性.从N＝１增加到N＝３时,准确率均有明显上升,其中K３
组从７６．０４％提升至７７．１６％.然而,继续增加至 N＝５时,

准确率提升趋于饱和,K３组保持７７．１６％不变,但计算时间

却成倍增加,从约１．３２s激增至２．４３s.综合考虑性能收益

与计算成本,K３ＧN３是当前算法下的最优配置,它在保持最

高准确率的同时,将时间开销控制在了可接受的范围内.

图７详细统计了不同配置下的翻转行为.实验数据显示

出正向增益结果,在所有的实验配置中,有效翻转的数量始终

高于引入破坏性翻转的数量.以最优配置 K３ＧN３为例,系统

成功修正了１３７个错误样本,仅误伤了５７个正确样本,净收

益为８０个样本,直接推动了整体准确率突破７７％.此外,通

过对比K３ＧN１和K３ＧN３可以发现,投票机制对噪声的抑制作

用.N１虽然也能带来较多的有效翻转(１３０个),但也引入了

最高的破坏性翻转(６８个),这说明单次判题存在较大的随机

噪声.引入多数投票机制(K３)后,虽然总翻转数略有下降

(２５５→２４５),但破坏性翻转数量降低幅度更大(６８→５７),证明

了多选投票机制在过滤判题噪声及提升验证可靠性方面的重

要作用.

图７　不同策略下的反向验证纠错效率分析

Fig．７　Analysisofreverseverificationerrorcorrectionefficiency

underdifferentstrategies

为了深入探究动态门控机制在本文方法中的实际作用,

本节对比分析了无门控策略(δ＝０)与引入判别裕度阈值(δ＝

０．１７)后的模型表现.如表３所列,引入δ＝０．１７的门控机制

虽因有效翻转数减少(１３７→１０１)导致准确率微幅波动,但实

质上实现了从高覆盖度修正向高置信度判别的演进.修正操

作的翻转精度由５５．９％提升至６６．９％,表明决策可信度增

强.更为关键的是,门控机制有效构建了安全边界,将破坏性

翻转(正→错)由５７例抑制至３３例(降幅４２％),并将风险比

从０．４２优化至０．３３.结果表明,该机制在抑制外部判别噪

声、规避误干预风险方面具有决定性作用.

为进一步从单个样本层面展示本文方法的工作机制,在

上述定量结果的基础上,从测试集中选取了若干具有代表性

的样本进行定性分析,分别对应有效翻转、破坏性翻转以及无

收益翻转３类典型情形.相关结果如表４所列.

由表４中３个典型案例可以看出,本文方法在单样本层

面呈现出较为清晰的作用机制.“出租车司机关空调是否合

理”属于有效翻转案例,前向模型将答案误判为 C,但外部判

题器在 TopＧ３候选中对正确选项 B给出了更强支持,最终实

现纠错,说明反向验证能够在前向推理被表面合理性干扰时
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提供有效的独立判别信号;“城市新地标建设应表达何种主

旨”属于破坏性翻转案例,前向答案 D原本正确,但判题器在

语义相近的候选项之间给出了偏向 A的不稳定判断,最终导

致误修正,说明外部验证结果并非始终可靠,也从反面体现了

引入动态门控约束翻转操作的必要性;“关闭城市夜灯能否恢

复候鸟路径”则属于无收益翻转案例,尽管系统将前向错误答

案 D修正为 B,但由于正确答案 A 未进入 TopＧ３候选集合,

反向验证只能在错误候选内部重排序,仍无法完成真实纠错,

这进一步表明本文方法的效果不仅依赖判题器质量,也受制

于前向阶段的候选召回能力.最终翻转数量如表２所列,有

效性翻转多于破坏性翻转与无收益翻转.

表３　门控机制对翻转质量与安全性的影响的对比

Table３　Comparisonofimpactofgatingmechanismsonerror

correctionqualityandsafety

门控

策略
翻转

有效

翻转

破坏性

翻转

无收益

翻转

修正

精度/％
风险

收益比

无 ２４５ １３７ ５７ ５１ ５５．９ ０．４２
有 １５１ １０１ ３３ １７ ６６．９ ０．３３

表４　典型案例分析与结果对比

Table４　Analysisandcomparisonofrepresentativecases

案例
样本

类型

前向

答案

标准

答案
TopＧ３

候选答案

判题器

分布

最终

结果

出租车司机

关空调

是否合理

有效翻转 C B C,D,B
B:０．６６７,
C:０．１６７,
D:０．１６７

B

城市新地标

建设应表达

何种主旨

破坏性

翻转
D D D,A,C

A:０．５００,
D:０．３３３,
C:０．１６７

A

关闭城市夜灯

能否恢复

候鸟路径

无收益

翻转
D A D,C,B

B:０．６６７,
C:０．１６７,
D:０．１６７

B

３．４　对比实验与消融实验

为了验证本文方法的优越性,将其与当前主流的４种推

理增强策略进行了横向对比.(１)SelfＧConsistency[８]:通过多

次采样(K＝３)并 进 行 多 数 投 票 来 提 高 答 案 的 鲁 棒 性.
(２)SelfＧRefine[３１]:基 于 大 模 型 自 身 的 反 思 能 力,通 过

Prompt引导模型 对 初 始 答 案 进 行 批 评 与 修 正.(３)NLIＧ
Verifier[３２]:引入外部 NLI模型判断前提与假设之间的逻辑

矛盾.(４)DoubleＧchecker[３３]:通过显式自我批判和迭代式修

正来增强慢思考大模型的推理能力.

所有方法的对比均建立在相同的前向推理器基础上,其

中本文方法在固定前向推理器之上引入反向验证与动态门控

模块,其余基线则在相同前向推理器或相同基础设置下进行

比较.

表５列出了各方法在LogiQA２．０与ReClor测试集上的

最终准确率与平均推理延迟.为了公平对比,实验将前向生

成时间与验证/修正时间合并计算为总延迟.

从表５的实验结果可以清晰地观察到,在 Logiqa２．０数

据集上,单纯增加计算量的策略并不一定能带来性能的提升.

SelfＧConsistency 虽 然 通 过 ３ 倍 采 样 将 推 理 延 迟 推 高 至

９．７４s,但在该数据集上的准确率提升仅为０．４３％.相较而

言,本文方法与对比策略均采用了基于置信度的按需计算模

式,仅对３４．９４％(５５７/１５９４)的低置信样本触发验证,从而降

低了平均推理延迟.SelfＧRefine虽引入了外部判别信息,但

其基于非结构化语义反馈的方式难以有效打破模型既有推理

偏置,因而仅带来有限的性能提升(＋０．７８％).NLIＧVerifier
受限于通用蕴含模型在复杂逻辑场景下的判别能力,其验证

信号反而对整体性能产生了负面影响.而 DoubleＧcheck方法

容易引入更多无效或破坏性修改,缺乏筛选机制.

表５　不同推理增强策略的性能对比

Table５　Performancecomparisonofdifferentinference

enhancementstrategies

方法 数据集 准确率/％
前向

耗时/s
验证

耗时/s
总延迟/s

相对

提升/％

Standard
CoT

Logiqa２ ７２．１５ ３．３９ － ３．３９ －
ReClor ７３．２０ ２．０１ － ２．０１ －

SelfＧ
Consistency

Logiqa２ ７２．４６ ９．７４ － ９．７４ ＋０．４３
ReClor ７３．６０ ７．１４ － ７．１４ ＋０．４３

SelfＧRefine
Logiqa２ ７２．７１ ３．３９ ０．８６ ４．２５ ＋０．７８
ReClor ７７．００ ２．０１ ０．８０ ２．８１ ＋４．９４

NLIＧVerifier
Logiqa２ ７０．８９ ３．３９ １．９１ ５．３０ －１．７５
ReClor ８１．４０ ２．０１ ０．９６ ２．９７ ＋１０．０７

DoubleＧcheck
Logiqa２ ７５．２８ ３．３９ ３．７６ ７．１５ ＋４．１６
ReClor ８１．８０ ２．０１ ５．０９ ７．１０ ＋１０．５

Reverse
(Ours)

Logiqa２ ７７．１６ ３．３９ １．３２ ４．７１ ＋６．９４
ReClor ８９．６０ ２．０１ ０．９４ ２．９５ ＋１８．３０

实验结果表明,本文提出的反向验证算法在推理精度与

计算效率之间实现了一定的平衡.通过反向构造反事实假设

并结合动态门控机制,模型的整体准确率提升６．９４％.同

时,其平均总推理延迟被控制在４．７１s,在ReClor测试集上的

结果表明了本文方法具有一定的泛化能力.

为了对比不同规模样本下方法的效率,实验统计了各方

法在不同规模Logiqa２．０测试集样本下的总耗时、平均验证

耗时以及平均总延时,如表６所列.

表６　不同规模样本下的方法效率对比

Table６　Efficiencycomparisonunderdifferentsamplesizes

方法 样本规模 总耗时/s
平均

验证耗时/s
平均

总延时/s

StandardCoT
４００ １３５６．８ － ３．３９２
８００ ２７１４．４ － ３．３９３
１５９４ ５４０３．７ － ３．３９０

SelfＧConsistency
４００ ３８９７．６ － ９．７４４
８００ ７７９１．２ － ９．７３９
１５９４ １５５２８．７ － ９．７４２

SelfＧRefine
４００ １６９１．２ ０．８４８ ４．２２８
８００ ３３９１．２ ０．８５９ ４．２３９
１５９４ ６７７１．３ ０．８６１ ４．２４８

NLIＧVerifier
４００ ２１２０．８ １．９１５ ５．３０２
８００ ４２８３．２ １．９１９ ５．３５４
１５９４ ８４４０．２ １．９１３ ５．２９５

DoubleＧ
checker

４００ ２８８０．４ ３．７９６ ７．２０１
８００ ５７７２．０ ３．７７２ ７．２１５
１５９４ １１４００ ３．７６１ ７．１５２

Reverse(Ours)
４００ １８８８．４ １．３３４ ４．７２１
８００ ３７６８．０ １．３２３ ４．７１０
１５９４ ７５１４．１ １．３２１ ４．７１４

从表６中可以看出,随着样本规模的增加,各方法总耗时

均近似线性增长.结果表明,双阶段触发机制不仅能够降低

平均验证成本,也能够在测试规模扩大时维持较好的效率可

扩展性.

为了深入探究不同方法在处理低置信度样本时的行为差
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异,实验统计了各方法在触发验证机制后的修正行为,如表７
所列.

表７　各方法在验证阶段的修正行为统计

Table７　Statisticsonmodificationbehaviorofeachmethod

duringvalidationphase

指标 数据集 修改数
修改

意愿/％
有效

翻转

破坏

翻转

修正

精度/％
净收益

SelfＧ
Refine

Logiqa２ １３９ ２５．０ ５２ ４３ ３７．４ ＋９
ReClor ４４ １９．１ ２３ ４ ５２．３ ＋１９

NLIＧ
Verifier

Logiqa２ ３４４ ６１．８ １２０ １４０ ３４．９ －２０
ReClor １２１ ５２．６ ７３ ３２ ６０．３ ＋４１

DoubleＧ
checker

Logiqa２ ３３４ ２１．０ １５３ １０３ ４５．８ ＋５０
ReClor ７０ １４．０ ４９ ６ ７０．０ ＋４３

Reverse
(Ours)

Logiqa２ ２４５ ４４．０ １３７ ５７ ５５．９ ＋８０
ReClor １０９ ２９．１ ８９ ７ ８１．７ ＋８２

从表７可以看出,在Logiqa２．０数据集上,SelfＧRefine虽

通过引入外部判别视角在一定程度上削弱了模型的过度自信

(修改意愿为２５．０％),但其翻转信号的判别性不足.该特性

表现为较高比例的出现由对改错的现象(４３例),从而抵消了

有效翻转带来的正向收益,使其净收益仅为＋９.相比之下,

NLIＧVerifier则呈现出明显的过度修正倾向,其高达６１．８％
的修改意愿主要源于通用蕴含模型在复杂长程逻辑场景下的

误判,进而引发大量错误翻转(１４０例)并导致整体性能下降

(净收益－２０).而 DoubleＧchecker表现出较高的修改数,但
是破坏性翻转数量多,修正精度不够高,导致最终净收益

不足.

本文提出的反向验证算法在修正意愿与修正精度之间实

现了更为合理的平衡.基于反事实构造的反向逻辑检验能够

更敏锐地捕捉前向推理中的逻辑偏差,使模型在必要时主动

触发修正(修改意愿为４４．０％).实验结果显示,该方法的修

正精度达到５５．９％,误改样本数量仅为５７例,最终实现了

＋８０个样本的净收益,是 SelfＧRefine 的 ８．９倍.同时,在

ReClor测试集上的结果表明,本文方法的修正精度达到了

８１．７％,高于其余几种方法.

为量化评估本文方法中各组件的贡献,以基座模型为基

准,在Logiqa２．０数据集上逐步叠加全量验证、置信度筛选及

动态门控机制进行消融实验,实验结果如表８所列.

表８　系统架构的消融实验结果

Table８　Ablationexperimentresultsofsystemarchitecture

数据集 模型架构 准确率/％
修正

精度
收益

平均验证

耗时/s

Logiqa２．０

Baseline ７２．１５ ０ ０ ０
＋VerifyAll ７６．７３ ５１．１７ ＋７３ ４．１１１７

＋ETC ７２．４６ ５．００ ＋５ ０．３２４８
＋Margin ７６．１６ ５７．４３ ＋７６ ０．９９６３

＋ConfidenceFilter ７７．１６ ５５．９２ ＋８０ １．３２０６
＋DynamicGate ７６．４１ ６６．８９ ＋６８ １．３１８７

ReClor

Baseline ７３．２０ ０ ０ ０
＋VerifyAll ８５．４２ ７２．０９ ＋７６ ４．３００７

＋ETC ７４．１３ ５．４７ ＋６ ０．３１０８
＋Margin ８６．７８ ８３．０６ ＋７９ １．０１１８

＋ConfidenceFilter ８９．６０ ８１．７０ ＋８２ １．３２１３
＋DynamicGate ８６．７３ ８３．４５ ＋７１ １．３０２９

从表８数据分析可得,全量验证虽然通过强制反思带来

了１７５次纠错,将准确率提升至７６．７３％,但其代价极高,其

修正精度仅为５１．１７％;同时,由于对所有样本执行验证,其

平均耗时高达４．１１s.引入ETC后,准确率提升至７２．４６％,

提升幅度不大,但其验证耗时短,仅需０．３２４８s.引入 Margin
筛选指标后,准确率达到了７６．１６％.在引入置信度筛选后,

系统性能达到最优(７７．１６％).筛选机制成功在将耗时降至

１．３２０６s(降幅６７．９％)的同时,获得了最高的净收益(＋８０).

完整算法进一步引入动态门控,虽然净收益有所回落,但修正

精度跃升至６６．８９％.在ReClor测试集上的消融实验结果同

样表明了本文方法的有效性.

结束语　本文围绕大语言模型在复杂逻辑推理中易出现

错误累积、高置信误判难以识别以及全量外部验证计算开销

高的问题,构建了一种以选择性验证和稳健修正为核心的反

向验证推理框架.研究结果表明,该方法的价值不仅在于提

升最终作答表现,更在于将“是否需要验证”和“是否值得修

正”这两个关键决策从经验启发转化为可量化、可控制的推理

流程:前者通过双阶段置信度触发降低了低价值验证带来的

额外开销,后者通过动态门控减少了外部判别噪声引发的破

坏性翻转,使系统在精度、效率与纠错可靠性之间取得了更为

均衡的表现.本文实验也说明,反向验证并非越频繁越有效,

真正关键的是如何在候选覆盖能力、验证成本与修正安全性

之间建立稳定平衡,这一点对于面向实际部署的逻辑推理系

统尤为重要.后续工作可从３个方向继续推进:(１)增强方法

对不同前向模型和不同判题器配置的适应性,验证该框架在

更多基座模型与任务场景下的泛化能力;(２)引入更细粒度的

不确定性建模与候选质量评估机制,进一步减少无效触发和

误修正;(３)探索低成本验证器替代、高效提示压缩及训练阶

段与推理阶段协同优化的方案,以提升方法在真实应用环境

中的可复用性与部署价值.
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