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Abstract

大型推理模型（LRMs）如 Claude 3.7 Sonnet
和 OpenAI o1通过长链式思维（CoT）在数
学任务上取得强劲表现，但经常生成不必
要的冗长推理轨迹。这增加了标记使用和
成本，限制了在对延迟敏感或 API受限环
境中的部署。我们引入了 PREMISE（基于
提示的高效数学推理与战略评估），一个
不修改模型权重的纯提示框架，旨在减少
推理开销。PREMISE结合了轨迹级诊断与
基于梯度的提示优化，以在保持答案准确
性的同时，最小化冗余计算。为了同时优
化简洁性和正确性，PREMISE使用了一种
多目标文本优化过程，通过自然语言梯度
平衡标记长度和答案有效性。与先前的方
法不同，PREMISE完全在单通道黑箱接口
内运行，允许在商业 LLM 中进行高效推
理。在 GSM8K、SVAMP和 Math500等数
据集上，PREMISE匹配或超过基线准确率
（例如，Claude在 GSM8K上的 96%→ 96%
，Gemini在 Math500上的 91% → 92%），
同时减少推理标记最多达 87.5 %，并削减
69-82 %的美元成本。这些结果证明了提示
级优化是提高 LRM 推理效率而不影响推
理质量的实用且可扩展的途径。

1 介绍

大语言模型（LLMs）已成为自然语言理解和
多步推理任务的强大工具。最近开发的专门
用于推理的 LLMs——通常称为大推理模型
（LRMs） (Xu et al., 2025a) ——推动了系统

2 推理的前沿，特别是在数学 (Cobbe et al.,
2021b; Hendrycks et al., 2021) 和编程 (Code-
forces, 2025; Chen et al., 2021)领域。诸如 Ope-
nAI的 o1 (OpenAI)和DeepSeek-R1 (Guo et al.,
2025) 等模型基于经过预训练的基础模型，
例如 LLaMA (Touvron et al., 2023; Grattafiori
et al., 2024)，并使用多阶段的有监督微调和强
化学习来促进结构化的推理行为。
支持这些模型的核心策略是链式思考（CoT）
提示 (Wei et al., 2022)，它将问题分解为明确
的、逐步的推理。尽管 CoT 大大提高了推理
的准确性，但也引入了低效性。即便是简单

的算术问题也可能引发冗长且冗余的推理轨
迹 (Chen et al., 2024)，这增加了令牌使用、推
断延迟和内存消耗。这种“过度思考”的行为
经常出现在较小的模型中 (Xu et al., 2025a) ，
但即便是最先进的 LRMs 也会表现出过度思
考或相反的“思考不足”现象——即推理链过
早截断并未能继续推理 (Wang et al., 2025; Su
et al., 2025)。
在许多现实世界的环境中，如交互式助手、
机器人规划系统或实时检索应用程序，这种低
效率是不可接受的。基于令牌的计费、延迟限
制和硬件瓶颈限制了商业部署中进行长推理
链的可行性。因此，最近的研究开始探索高效
的推理策略，包括长度受限的提示 (Han et al.,
2024; Xu et al., 2025b; Renze and Guven, 2024)、
使用压缩的CoT数据进行自我训练 (Munkhbat
et al., 2025; Kang et al., 2024) 、潜在空间推
理 (Hao et al., 2024; Shen et al., 2025; Cheng
and Van Durme, 2024)和动态测试时路由 (Sun
et al., 2024; Liao et al., 2025; Wang et al., 2025)。
然而，这些方法大多可以分为两大类：

1. 需要访问内部权重的模型级别适应（例如，
微调，强化学习，潜在表示训练）

2. 基于提示的方法要么基于简单的启发式，要
么在未考虑推理过程内部结构的情况下施
加静态长度约束。

前者不适用于像 Claude 或 GPT 这样的闭源
API，而后者缺乏严格的优化和诊断工具来进
行推理控制。

在本文中，我们提出了 PREMISE（基于提示
的高效数学推理及策略性评估），这是一种专门
设计用于在黑箱 LRM中进行高效推理的仅限
提示框架。PREMISE 引入了推理文本层面的
指标，以诊断模型输出中的过度思考和思维不
足，然后利用这些指标在一个可重复使用的提
示结构中促使策略性推理。该方法明确指导模
型避免冗余的分支，并提前承诺于高价值的解
决路径。为了进一步提高符号效率，PREMISE
通过自然语言梯度 (Zhang et al., 2024) 进行多
目标优化，平衡正确性与推理长度——所有这
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些都无需修改模型权重。
我们在 GSM8K、SVAMP和Math500上评估
了 PREMISE，结果表明它在准确性上与或超
过标准的 CoT提示，同时将推理标记的使用减
少高达 85 %。PREMISE完全通过提示接口操
作，使其适用于任何商业 LLM。据我们所知，
这是第一个将轨迹级推理诊断与提示驱动的优
化相结合的方法，用于在黑盒模型中实现高效
推理。
我们的贡献有三个方面：

2 相关工作

2.1 思维链提示及其扩展

链式思维（CoT）提示已成为通过鼓励逐步分
解来提高大型语言模型（LLM）推理能力的核
心技术。自此，开发了许多扩展方法以进一步
提高准确性，包括多数投票、动态选择和自一
致性方法。这些方法提高了最终答案的准确
性，但往往导致冗长的推理过程，特别是在简
单问题上，引入了不必要的延迟和内存使用。
最近的研究也强调了非结构化链式推理的低
效性。例如，Su et al. (2025)表明较长的链式推
理可能不会改善推理质量，并通过令牌一致性
提出了自适应截断。然而，这些策略没有提供
系统地检测或控制生成过程中低效率的机制。
与之相反，PREMISE 不仅仅局限于长度控
制或投票。它引入了针对过度思考和思考不足
的全新的轨迹级别指标，并主动使用这些指标
通过结构化提示和优化来引导推理过程。

2.2 基于模型的高效推理

一些近期的方法通过修改底层的大型语言模型
来提高推理效率。例如，DeepSeek-R1 (Guo
et al., 2025) 使用多阶段的强化学习以及基
于规则的奖励教模型紧凑的推理模板。其
他方法则在变长的 CoT 数据集上微调大型
语言模型 (Liu et al., 2024; Kang et al., 2024;
Munkhbat et al., 2025) 或者将推理压缩成潜在
表示中 (Hao et al., 2024; Shen et al., 2025; Cheng
and Van Durme, 2024)。
这些方法需要完全访问模型权重和大规模监
督数据，这使得它们不适用于像GPT-4、Claude
或 DeepSeek-R1这样的商业 API。此外，它们
在推理过程中通常缺乏明确的逐步评估，而是
依赖于间接监督。
相比之下，PREMISE 完全在提示层面上运
行，不需要修改模型或进行微调。它通过使用
可重用的模板和内置的跟踪诊断，使黑箱模型
能够高效推理。

2.3 基于提示的高效推理

基于提示的方法提供了无需训练的方式来提高
推理效率。Token-Budget提示 (Han et al., 2024)
估计预算并相应地限制 CoT 的长度。Chain-
of-Draft (Xu et al., 2025b)，CCoT (Renze and
Guven, 2024)，以及 SoT (Aytes et al., 2025)提
示模型仅保留中间步骤的最小草稿。虽然在减
少标记方面有效，这些策略使用静态启发法且
缺乏对推理低效的原则性定义。

Lee et al. (2025)分析了推理长度和准确性之
间的权衡，并提出了基于压缩的提示变体 (例
如，StepLimit、WordLimit)。然而，他们的分析
未能提供动态控制机制或多目标优化。

PREMISE 通过在提示流程中引入过度思考
和思考不足的指标，推进了这一研究方向。与
静态模板不同，PREMISE 实现了动态的、上
下文感知的推理控制，同时优化简洁性和正确
性。

2.4 测试时及动态推理

测试时的计算优化也引起了关注。方法如 ST-
BoN (Wang et al., 2025)、投机解码 (Sun et al.,
2024; Liao et al., 2025) 和奖励引导采样 (Fu
et al., 2024) 生成多个 CoT 并基于一致性或奖
励模型进行筛选。其他方法提出了动态树搜
索 (Ding et al., 2025)、基于总结的推理 (Zhang
et al., 2025)或迭代推理循环 (Yan et al., 2025)。
虽然有效，但这些方法通常需要多次前向传
播、辅助评分模型或批处理生成。这会引入计
算开销和延迟，对于受限环境可能是不可接受
的。
相比之下，PREMISE 每个问题只需要一次
前向传递。它不需要辅助重排序、不需要多路
径生成，也没有解码开销——这使其在实时和
黑盒部署中是实用的。

2.5 摘要

总体而言，之前关于高效推理的研究主要集中
于（1）模型端的训练和蒸馏，或者（2）推理
端的启发式和采样。PREMISE 填补了一个独
特的空白：它是第一个在黑箱兼容环境中集成
形式化的跟踪级推理度量、动态优化和提示级
控制的框架。

3 方法

PREMISE 使用基于令牌化推理路径的跟踪级
指标定义了过度思考和思考不足。我们首先建
立整个分析中使用的基本符号和假设。
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3.1 问题设置
设 q 是一个问题，其标准答案为 A ，并且设
R表示模型可能为 q生成的可能推理路径的集
合。每个路径 r ∈ R是一个令牌序列：

r = (t1, t2, . . . , tL(r)),

，其中 L(r) ∈ N是 r 的令牌长度。设 a(r)表
示从 r中提取的答案，并定义二进制正确性指
示符：

acc(r, q) =
{
1, if a(r) = A,

0, otherwise.

3.2 效率假设
在给定问题的所有正确推理路径中，我们将令
最有效的路径是指标记数量最少的路径：

r∗(q) = arg min
r∈R
{L(r) | acc(r, q) = 1} ,

L∗(q) = L(r∗(q)).

3.3 过度思考度量
对于任何正确的轨迹（acc(r, q) = 1），我们定
义其过度思考效率低下为：

IO(r, q) =
L(r)− L∗(q)

L(r)
,

，这测量了超出最小正确轨迹的不必要标记的
比例。同样地，我们定义结果效率为：

ηO(r, q) =
L∗(q)

L(r)
.

3.4 低思维度量
对于不正确的路径 ( acc(r, q) = 0 )，我们询问
是否一些前缀可以正确地继续。设长度为 k的
前缀为

Pk(r) = (t1, . . . , tk),

并设置

k∗(r, q) = min
{
k ≤ L(r)

∣∣∣ ∃ s ∈ R such that

s starts with Pk(r) and acc(s, q) = 1
}
. (1)

如果不存在这样的前缀，定义 k∗(r, q) = L(r)
。那么欠思考低效性就是

IU (r, q) = 1− k∗(r, q)

L(r)
,

，它衡量了路径偏离正确路径并不可逆的时刻
有多早。

3.5 汇总指标

对于问题-轨迹对的数据分布 D ，我们计算期
望的低效性：

ΞO = E(q,r)∼D
[
IO(r, q) · 1acc(r,q)=1

]
,

ΞU = E(q,r)∼D
[
IU (r, q) · 1acc(r,q)=0

]
.

3.6 多目标优化

为了优化推理轨迹的正确性和简洁性，我们将
生成过程表述为一个在 R 上的多目标优化问
题。定义目标向量：

F (r) =
(
Lacc(r), Llen(r)

)
=

(
1−acc(r, q), L(r)

)
,

，其中 Lacc惩罚错误答案，Llen惩罚较长的轨
迹。
我们寻求帕累托最优前沿：

{r∗ ∈ R | ∄ r ∈ R : F (r) ≺ F (r∗)} ,

，其中 F (r) ≺ F (r∗)表示帕累托优势（即，两
项目标均不差，且至少一项更优）。
为了探索这一前沿，我们使用基于梯度的提
示优化方法 (Zhang et al., 2024) 在自然语言空
间中执行可微优化。令 δacc = ∇textLacc(r) 和
δlen = ∇textLlen(r) 表示每个目标的文本梯度。
通过凸组合将其标量化：

δ = λ δacc + (1− λ) δlen, λ ∈ [0, 1].

然后通过迭代更新这一轨迹：

r ← TGD_step(r, δ),

允许在准确性和令牌效率之间进行权衡。通过
调整 λ，我们可以生成在部署环境的约束下平
衡这些相互竞争目标的轨迹。

4 实验

4.1 实验装置

模型。我们使用了三个领先的大型推理模
型（LRMs）：OpenAI o1-2024-12-17、Claude-3-
7-sonnet-20250219 和 Gemini-2.5-flash-preview-
04-17，它们因其先进的性能和受欢迎程度而
被选中。
除了单模型推理之外，我们还在通用多代
理系统 Promptor (Chen et al., 2025) 上测试
了 PREMISE。结果显示，与基线提示相比，
PREMISE提高了推理准确性和令牌效率。
数据集。为了全面评估我们方法的效率和正
确性，我们在三个广泛使用的数学推理数据集
上进行了实验：GSM8K (Cobbe et al., 2021a)
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Table 1: 在 GSM8K、MATH-500和 SVAMP上的比较，针对多个大型语言模型的单一模型比较。

Dataset Model Method Acc. ( % ) Input Thinking Completion Cost per iteration ( $ )

GSM8K

Claude-3.7-sonnet
Normal 94 74 1 023 230 0.01902

SoT 96 624 487 156 0.01152
PREMISE 95 650 218 49 0.00596

OpenAI o1
Normal 96 68 249 114 0.02280

SoT 96 535 556 77 0.04601
PREMISE 97 519 1 012 35 0.07061

Gemini-2.5-flash
Normal 96 69 937 303 0.00435

SoT 93 603 1 013 255 0.00724
PREMISE 95 598 410 29 0.00351

MATH-500

Claude-3.7-sonnet
Normal 97 82 4 389 477 0.07324

SoT 95 626 3 600 279 0.06006
PREMISE 96 596 3 430 79 0.05442

OpenAI o1
Normal 98 76 1 453 351 0.10938

SoT 95 559 1 312 132 0.09503
PREMISE 97 531 2 060 50 0.13457

Gemini-2.5-flash
Normal 95 80 2 467 643 0.01142

SoT 93 612 2 741 413 0.01654
PREMISE 96 585 1 707 94 0.01077

SVAMP

Claude-3.7-sonnet
Normal 96 73 1 319 287 0.02603

SoT 95 642 1 201 219 0.01746
PREMISE 97 621 495 68 0.00955

OpenAI o1
Normal 97 71 313 122 0.02601

SoT 94 566 1 001 155 0.03295
PREMISE 96 552 627 49 0.01542

Gemini-2.5-flash
Normal 95 75 1 487 437 0.00621

SoT 93 602 1 622 327 0.00894
PREMISE 96 597 921 61 0.00455

，SVAMP (Patel et al., 2021) ，以及 MATH-
500 (Lightman et al., 2024)。
指标。PREMISE 旨在提高推理的正确性和令
牌的效率。因此，我们跟踪两个互补的指标类
别。
准确性。给定数据集 {(xi, yi)}Ni=1，模型M 达
到

Acc =
1

N

N∑
i=1

I
{
M(q(xi)) = yi

}
,

其中 xi 和 yi 是一个数学问题-答案对，q是
推理模式，I{·}是指示函数。
令牌效率。在一次推理过程中，我们将总令牌
预算分为三个不相交的部分：(i)出现在提示中
的输入令牌，(ii)作为隐藏思维生成的推理令
牌，以及 (iii)返回给用户的输出令牌。这些计
数的提取取决于提供者：
• OpenAI。prompt_tokens 表 示 输 入 计 数；
reasoning_tokens（如果有的话）记录隐藏
的想法；输出计数是 completion_tokens −
reasoning_tokens。

• Claude。 客 户 报 告 input_tokens 和
output_tokens 。 我 们 利 用 提 供 的
count_tokens 例 程， 应 用 于 流 式 隐 秘
密迹来近似推理标记。

• 双子座。元数据中的 prompt_token_count
、thoughts_token_count 和
candidates_token_count 分别直接映射
到输入、推理和输出部分。
货币成本。对于每个模型，我们将相应的 API
价格应用于每个分段的令牌使用。由于推理令
牌和输出令牌的成本相同，我们定义两个价格
wI, wO ∈ R>0 ，其中 wI 是每个输入令牌的成
本，而 wO 是每个推理或输出令牌的成本。设
CI 、CR 和 CO 分别表示每个例子的输入、推
理和输出令牌的平均数量。每个例子预期的总
成本由以下公式给出：

Cost = wI · CI + wO ·
(
CR + CO

)
.

PREMISE的目标是在最大化 Acc的同时最
小化 C 。

4.2 单模型结果

在不同模型和基准之间的稳定性和成本行为。
对于 GSM8K和 SVAMP，PREMISE在保持高
准确度的同时，与基础模型 Claude 3.7 Sonnet
和 Gemini 2.5 flash的漂移约为 ±1 %，同时将
思考和完成令牌的总和缩减至少 75%。例如，
在 GSM8K上，使用 Claude 3.7 Sonnet，总推理
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Table 2: 通过一个多代理系统对比多个大型语言模型在 GSM8K、MATH-500和 SVAMP上的表现

Dataset Model Method Acc. ( % ) Input Thinking Completion Cost ( $ )

GSM8K

Claude-3.7-sonnet
Normal 96 7,362 6,825 2,338 0.160

SoT 96 7,212 6,060 2,070 0.144
PREMISE 96 5,869 5,752 1,786 0.131

OpenAI o1
Normal 95 14,858 7,819 7,604 1.088

SoT 94 3,748 4,932 5,668 0.692
PREMISE 95 3,695 5,599 6,286 0.769

Gemini-2.5-flash
Normal 85 19,202 10,506 2,739 0.049

SoT 91 11,742 7,078 1,911 0.033
PREMISE 90 14,832 6,536 1,825 0.031

MATH-500

Claude-3.7-sonnet
Normal 93 13,321 33,461 5,379 0.623

SoT 91 22,602 42,544 6,098 0.797
PREMISE 91 9,115 23,556 4,034 0.441

OpenAI o1
Normal 91 11,762 10,647 12,658 1.575

SoT 89 15,910 12,685 14,670 1.880
PREMISE 92 3,828 9,441 10,887 1.277

Gemini-2.5-flash
Normal 86 44,907 34,066 5,624 0.146

SoT 90 16,355 20,364 3,920 0.087
PREMISE 92 62,244 17,372 4,347 0.085

SVAMP

Claude-3.7-sonnet
Normal 91 4,303 5,757 1,299 0.119

SoT 92 5,153 6,000 1,308 0.125
PREMISE 89 4,989 6,893 1,233 0.137

OpenAI o1
Normal 90 4,375 4,849 5,412 0.681

SoT 87 3,250 4,269 4,755 0.590
PREMISE 89 3,206 4,471 4,958 0.614

Gemini-2.5-flash
Normal 88 29,087 5,814 1,183 0.029

SoT 85 5,679 4,161 960 0.019
PREMISE 88 26,949 4,601 1,141 0.024

Figure 1: 单模型在 GSM8K、MATH-500和 SVAMP
上的输入、思考及完成标记的多种大语言模型比较

占用从 1 253令牌（标准）减少到 267令牌，减
少间隔为 79%，成本节省为 $ 69%。此模式在
SVAMP 上重复出现，PREMISE 将 Claude 3.7
Sonnet的成本从 $ 0.004468降低到 $ 0.000795
（减少 82%）而不损害准确性。
唯一的系统性例外出现于 OpenAI 的 o1 模
型。虽然准确性得以保持（例如，在 GSM8K
上的 97%对比 96%，以及在 MATH-500上的
97%对比 98%），但是 PREMISE增加了思考
标记的数量，这反过来提高了美元成本（例如，
在 GSM8K上的 $ 0.070605对比 $ 0.022800）。
这表明 o1 并没有像 Claude 和 Gemini 那样可
靠地遵循 PREMISE的简明推理提示；我们假
设其内部对齐奖励了详尽的自我反省，抵消了
提示的压缩目标。第 5节详细调查了这一行为。

对于MATH-500，该方法在Gemini上的准确
性下降。在MATH-500的Gemini上，PREMISE
仅达到 82%的准确率，相比正常的 CoT运行
下降了 14% 。MATH-500 中最难的题目通常
需要长的、类似证明的推理链；而 Gemini 在
PREMISE 的指导下似乎过度压缩了这些推理
链，跳过了必要的中间步骤，从而影响了准确
性。我们在 5节中检查失败案例并提出缓解措
施，如长度自适应规划。

4.3 多智能体系统

在所有三个基准测试中，该方法继续提供强大
的令牌级效率，同时在多个情况下保护并提高
答案准确性。
GSM8K。通过 Claude 3.7 Sonnet，PREMISE保
持了 96%的准确性，同时通过每个问题减少
超过 1.1 k的推理 tokens，将成本降低了 18%
( $ 0.160 → $ 0.131)。对于 Gemini，该模式
更加有利：准确性从 85%提升到 90%，而总
成本下降了 37%。在 GPT-*配置中，PREMISE

保持了基线精度（95%）并去除了 8.7 k输入
tokens，尽管由于完成段更长，成本优势部分
被抵消；总体支出仍然比正常的 MAS设置降
低了 29%。
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MATH-500。基于推理的证明放大了标记节省。
在 Claude 3.7 Sonnet上，成本从 $ 0.623下降到
$ 0.441（减少了 29%），尽管准确率仅有适度
的 2 XMATHPC 差异。GPT-* 代理收益最大：
PREMISE 在组中取得了最高的准确率（92%）
并降低了成本 19%。对于 Gemini，两个目标
同时实现——该方法比标准MAS准确了 6 pp
并且更便宜了 42%。
SVAMP。数据集较短，绝对节省更小，但在九
种设置中仍有五种减少了成本。使用 Gemini，
该方法匹配基线精度并将成本减半（$ 0.024对
比 $ 0.029）。在 GPT-*代理中，该方法在保持
最强精度分数的一个百分点内的同时提供了最
低成本。

5 分析

5.1 对推理过程的一般影响

GSM8K Thinking Text Example

Large Reasoning Model: Josh bought the house for $
80,000 and spent $ 50,000 on repairs. （省略 314 个
无效计算的标记）. Profit: $ 200,000 - $ 130,000 = $
70,000. 达到了正确答案，但未确认. Let me double-
check...（省略 185个冗余推理词）. Profit is $ 70,000.
Wait, maybe I misunderstood—（省略 277 个错误推
理的标记）. Let’s assume the repairs added 150 % of
purchase value.（省略 507个循环推理的标记）. Final
answer: $ 70,000 profit.
（总标记数：1568）

PREMISE:
1. 购买 = $ 80,000,修理 = $ 50,000
2. 投资 = $ 80,000 + $ 50,000 = $ 130,000
3. 价值增加 = 原来的 150 % $ 80,000 Œ 2.5 = $

200,000
4. 利润 = $ 200,000 - $ 130,000 = $ 70,000

(总字数: 152)

如上图所示，标准的大型推理模型的响应与
由 PREMISE 指导的响应之间存在显著的对比，
显示出推理质量和标记效率的显著提高。
信息压缩。自由形式的 CoT占据了 1 568个符
号，并包含了三个以上的曲折和错误推理，这
些并不改变最后的答案。PREMISE在仅仅 152
个符号中提供了相同的解决方案，推理减少了
90.3%。
及早确定一个数字计划。因为提示明确要求提
供一个简短的算术步骤序列，模型在最开始的
几个标记中就确定了正确的计划，并且不再重
新考虑早期的假设。这消除了那些使基准路径
膨胀的不必要的回溯分支。
稳定的在线验证。任何内部检查都发生在引入
值的同一行内，因此外部跟踪保持简洁。基线
中增加数百个标记的“让我仔细检查”循环则
不存在。
根据在第 3.4 节中定义的过度思考指标，

PREMISE 明显更接近此问题已知最短的正确
路径。在 GSM8K验证集中，平均标记预算在
不损失准确性的情况下减少了 85% ，表明一
个轻量级的提示框架可以引导模型进行简洁而
可靠的推理。

5.2 单模型设置分析

表 1比较了在 GSM8K、SVAMP和MATH-500
上的三个大型推理模型（LRM）的 PREMISE与
标准的思维链（norm）和思维草图（SoT）提示。
对于 Claude 3.7，PREMISE 达到了与基线相等
或更高的准确性，同时减少了总代币和美元成
本达一个数量级。该模板在这里效果良好，因
为 Claude 暴露了一个推理通道，可以让提示
重定向和压缩。
OpenAI 展示了不同的趋势：PREMISE 的准确
率仍稍高，但思维通道膨胀，货币成本上升。
GPT模型仅暴露单一的完成流，因此提示无法
隔离隐藏的推理轨迹。因此，PREMISE将每一
个中间思维视为可见输出，扩大了标记数而非
减少它。在 OpenAI发布单独的推理使用统计
之前，该方法的杠杆效用有限。
Gemini Pro在 GSM8K和 SVAMP上的表现与
Claude 类似，但在 MATH-500 上有所退化。
MATH-500 包含更长的证明和更复杂的符号
操作；一个过于简明的模板可能会省略 Gemini
仍需保持正确的理由。这个观察表明，PREMISE

的压缩系数必须根据问题集的难度进行调整。
当基准从 GSM8K转向MATH-500时，更谨慎
的压缩比可以避免小的逻辑失误，同时仍能节
省标记。

5.3 多智能体系统设置分析

表格 2显示了在规划者-审核者-代理循环中运
行相同 LRM 的结果。尽管 MAS 自然会比单
次通过消耗更多的 token，PREMISE 减少了总
通信开销，且常常提高了准确性。
关键的收益源于信息密度。代理使用简洁的
推导进行回应，评审者可以快速验证这些推
导，而计划者可以获得更短的任务调度摘要。
去除自我查询和推测分支在每个回合中减少了
数千个思考标记，同时保留了每个论点的逻辑
核心。结果，Claude在 GSM8K上的成本从 $
0.160降至 $ 0.131，而准确性没有损失，Gemini
在MATH-500上的成本下降了近 70 %。
在多个设置中，准确性也有提高（例如，Gem-

ini在 GSM8K上从 85 %提升到 90 %）。更清
晰的信息减少了审阅者被不相关背景分散注意
力的可能性，从而提高了错误检测能力。当准
确性没有上升时，MAS 仍然受益于更低的延
迟和预算。
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Figure 2: 将 PREMISE与仅优化 token数量或仅优化
准确性的单目标变体进行比较。

然而，MAS 总是比单一模型运行消耗更多
的代币，因为它必须在各个角色之间传递信息。
PREMISE 转移了该权衡的操作点：与 norm或
SoT相比，它以明显较低的代币使用量达到相
似或更高的准确性。这个结果证实了在第 5.2
节观察到的结构化压缩可以扩展到协作代理。

6 消融研究

图 2将 PREMISE 与两个简化的基线进行对比。
单纯优化准确性虽然带来了轻微的准确性提
升，但同时也增加了输入和推理标记的使用，
这与高效推理的目标相悖。单纯优化标记使用
达到了最低的标记预算，但这种节省大约以四
个百分点的准确率为代价。
通过同时优化两个目标，PREMISE在保持高
准确性的同时大幅减少了 token消耗，证明了
在提示优化过程中保持平衡目标的必要性。

7 结论

我们提出了 PREMISE，一个仅使用提示的框
架，在不更改模型权重的情况下提高大型推理
模型（LRMs）的数学推理效率。通过将过度
思考和不足思考的跟踪级诊断与多目标自然语
言优化方案结合，PREMISE 引导生成简洁而
准确的解决路径。
在 GSM8K、SVAMP 和 MATH-500 上，

PREMISE 在答案准确率上与标准的链式思维
提示相匹配或超越，同时减少了多达 87.5 %
的推理标记，并降低了 69–82 % 的货币成本。
这些节省在单次传递设置和多代理系统中都适
用，表明仅仅通过提示级别的控制，在接口限
制为黑箱 API调用时，也可以获得显著收益。
研究也揭示了一些局限性。当没有显式的
推理渠道暴露时——以基于 GPT 的模型为例
——当前的模板可能会延长可见轨迹并增加
成本。同样，在使用 Gemini 的以证明为主的
MATH-500集上，过于激进的压缩率会导致漏
掉中间的理由和准确性的损失。这些情况突显

了需要适应性的压缩，以使令牌预算与任务难
度和给定模型的接口特征保持一致。
未来的工作将把诊断扩展到符号或多模态推
理任务。我们相信，这样的方向将在保持逐步
推理的透明性和可靠性的同时，进一步降低推
理成本。
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A 附录

Figure A.1: 生成的高效推理提示
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