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大语言模型评测综述
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摘 要:大语言模型(LargeLanguageModels,LLMs)在多种自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)任
务中展现出了卓越性能,并为实现通用语言智能提供了可能。然而随着其应用范围的扩大,如何准确、全面地评估

大语言模型已经成为了一个亟待解决的问题。现有评测基准和方法仍存在许多不足,如评测任务不合理和评测结

果不可解释等。同时,随着模型鲁棒性和公平性等其它能力或属性的关注度提升,对更全面、更具解释性的评估方

法的需求日益凸显。该文深入分析了大语言模型评测的现状和挑战,总结了现有评测范式,分析了现有评测的不

足,介绍了大语言模型相关的评测指标和评测方法,并探讨了大语言模型评测的一些新方向。
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Abstract:LargeLanguageModels(LLMs)havedemonstratedexceptionalperformanceinvariousNaturalLanguage
Processing(NLP)tasks,providingapotentialforachievinggenerallanguageintelligence.However,theirexpanding
applicationnecessitatesmoreaccurateandcomprehensiveevaluations.Existingevaluationbenchmarksandmethods
stillhavemanyshort-comings,suchasunreasonableevaluationtasksanduninterpretableevaluationresults.With
increasingattentiontorobustness,fairnessandsoon,thedemandforholistic,interpretableevaluationsisimpress-
ing.ThispaperdelvesintothecurrentlandscapeandchallengesofLLMevaluation,summarizesexistingevaluation
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theongoingadvancementsandfuturedirectionsintheevaluationofLLMs.
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0 引言

自2017年 Google提出 Transformer以来,自
然语言处理的研究已逐步统一到这种具有灵活堆叠

扩展能力的编解码框架下。特别是,人们可以基于

Transformer的编码端和解码端,通过无监督的方

式,使用大规模数据预训练具有通用语言能力的基

础模型,如基于编码端的BERT[1]、基于解码端的

GPT[2],以 及 融 入 编 码 和 解 码 结 构 的 BART[3]、

T5[4]等。当这些预训练的基础模型与下游任务适

配后,不断地刷新最优结果。为了评估模型的能力,
研究人员提出了许多针对这些模型在下游任务上性

能表现的评测基准。
预训练语言模型的规模越来越大,参数量从开

始的亿级,发展到目前的千亿级甚至万亿级。随着

规模的扩大,模型在无须对具体任务适配的情况下,
解决下游任务的能力也迅速提升。但与此同时,模
型自身的各项能力和属性、应用的局限性、潜在风险

及其可控性等仍未得到全面评测和深入研究。由于

大语言模型的迅速发展和巨大影响,以及通用性的

日益增强,传统基于单一任务的单一评价方法已经
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无法适应新的评测需求。首先,缺乏广度和深度。
面对许多出色的大语言模型,仅在几个已有的基准

数据集上往往难以区分它们的优劣。其次,存在数

据偏差的问题。许多用于评测的数据集都是从特定

的领域或人群中收集,这可能导致模型在基准数据

上的表现难以准确反映其在真实应用场景中的性

能。再者,忽视模型其他方面的能力或属性评估。
先前的评测方法往往只关注模型的性能表现,忽视

了对模型其他方面的能力或属性评估。例如,对模

型逻辑推理能力的评估、对模型鲁棒性的评估和对

模型生成有害内容可能性的评估等。因此,在大语

言模型不断发展的同时,模型评估方法也需要进一

步研究。
本文首先回顾了自然语言处理中有代表性的评

测基准与评估指标,针对大语言模型的评估对评测

范式进行了分类,将其分为经典评测范式和新型评

测范式,分析了现有评测的不足;再介绍了全面的大

语言模型评测思想,以及相关的评测指标和评测方

法;最后对目前广受关注的大语言模型评测的一些

新方向做了总结。需要说明的是,本文所指的大语

言模型并没有严格规定模型规模的大小,凡以预训

练为基础具有“通用”能力的语言模型都属于本文所

指的大模型。

1 自然语言处理的评测范式

自然语言处理的发展受益于自然语言处理评

测。评测通常依赖于一系列的评测基准(Bench-
mark),模型在这些基准数据集上运行并产生输出

结果,评测系统据此返回一个代表模型能力的值。
最简单的评测基准由单一任务上的单一数据集构

成,这也是常见的自然语言处理基本评测模式。为

了全面评估大语言模型,可以将多个数据集聚合和

重新组织,形成一个更通用的评测基准。本章针对

大语言模型的评估对评测范式进行了分类,将其分

为经典评测范式和新型评测范式。表1列出了一些

典型的评测基准。下面将分别介绍经典评测范式,以
及面向多种能力的新型评测范式与现有评测的不足。

表1 一些典型的评测基准

基准名称 发布时间 发布人/机构 规模 评价方面 语种数

DecaNLP 2018年 McCann等 10个任务 NLU 1

GLUE 2018年 纽约大学等 9个任务 NLU 1

SuperGLUE 2019年 纽约大学等 8个任务 NLU 1

XTREME 2020年 卡耐基梅隆大学等 9个任务 NLU 40

XGLUE 2020年 微软 11个任务 NLU 19

CLUE 2020年 CLUE团队 9个任务 NLU 1

GLGE 2020年 四川大学等 4个任务 NLG 1

GEM 2021年 卡耐基梅隆大学等 11个数据集 NLG 18

CUGE 2021年 清华大学等 21个数据集 NLU、NLG 1

EleutherAILM
Harness

2021年 EleutherAI 200余个数据集 NLU、NLG —

BIG-bench 2022年 谷歌 200余个数据集
逻辑能力、数学能力、代码理解能力、

伦理道德
—

MT-Bench 2023年 伯克利大学等 80个样例 与人类偏好对齐程度 1

ChatbotArena 2023年 伯克利大学等 — 与人类偏好对齐程度 —

SuperCLUE-Open 2023年 CLUE团队 1.2k个样例 与人类偏好对齐程度 1

C-EVAL 2023年 上海交通大学等 13948个样例 知识运用与推理能力 1

SAFETYPROMPTS 2023年 清华大学等 100k个样例 安全性 1

LLMEVAL 2023年 复旦大学等 933个样例 正确性、流畅性、信息量、逻辑性、无害性等 1

TriviaQA 2017年 华盛顿大学等 95k个样例 知识运用能力 1
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基准名称 发布时间 发布人/机构 规模 评价方面 语种数

OpenBookQA 2018年
艾伦人工智能

研究所等
约6k个样例 知识运用能力 1

GSM8k 2021年 OpenAI等 8.5k个样例 数学推理能力 1

HaluEval 2023年 人民大学等 35k个样例 检测幻觉能力 1

MMLU 2021年 伯克利大学等 57个数据集 知识运用与问题解决能力 1

HellaSwag 2019年 华盛顿大学 70k个样例 常识推理能力 1

HumanEval 2021年 OpenAI等 164个样例 代码生成能力 —

DROP 2019年 加利福尼亚大学等 96k个样例 阅读理解和数值推理能力 1

1.1 经典的自然语言处理评测

自然 语 言 处 理 分 为 自 然 语 言 理 解(Natural
LanguageUnderstanding,NLU)和自然语言生成

(NaturalLanguageGeneration,NLG)两个大类。
但在经典评测范式下都主要关注模型最终输出结果

与参考答案的匹配程度。经典评测的结构如图1
所示。

图1 经典评测的结构

1.1.1 自然语言理解能力评测

常见的自然语言理解任务有情感分析(Sentiment
Analysis)、文本匹配(TextMatching)、文本分类 (Text
Classification)和阅读理解(ReadingComprehension)
等。针对具体的任务已有大量的相关评测基准。

2018年,McCann等人[5]提出了 DecaNLP,试图以统

一的问答形式评测 NLU能力。该基准涉及10个任

务,与这些任务相关的数据集均以三元组形式表示,
如(问题,上下文,答案)。在评测时,给模型输入(问
题,上下文),模型输出“答案”,然后再计算模型答案

与参考答案的匹配程度。
纽约大学和华盛顿大学等机构的研究人员提出

了评测数据集GLUE[6],由9个自然语言理解任务

组成,包括情感分析、文本蕴含、句子相似性等。随

着模型的进一步发展,GLUE进一步升级为Super-

GLUE[7]。SuperGLUE在 GLUE的基础上增加了

五个难度更高的评测任务。
上述基准仅限于英语。为了填补跨语言的模型

评测空白,卡耐基梅隆大学和谷歌等单位的研究人

员提出了XTREME[8]。XTREME是一个大规模、
多任务、多语言的模型评测基准,涉及40种不同的

语言,共9个任务。几乎与XTREME同时出现的

XGLUE[9]也是一个跨语言的模型性能评测基准,
由11个任务组成,涵盖19种语言。

在中文信息处理方面,第一个大规模的中文理

解评测基准CLUE[10]于2020年提出,CLUE中的

任务集涵盖了文本分类、阅读理解、自然语言推理等

多个中文自然语言理解任务和一个诊断评估数据

集,具体包含:长文本分类IFLYTEK[10]、语义相似

度计算 AFQMC[10]、中文命名实体识别 CLUEN-
ER[11]、中文自然语言推理 OCNLI[12]、成语完形填

空ChID[10]、小样本(few-shot)测评FewCLUE[13]和
零样本(zerow-shot)测评ZeroCLUE[13]等。CLUE
提供了一种标准化的评估方式来测评模型的中文理

解能力。

1.1.2 自然语言生成能力评测

自然语言生成的典型任务是机器翻译(Machine
Translation)、生成式文本摘要(GenerativeTextSum-
marization)、自动对话(Dialogue)等。BLEU[14]是评

测机器翻译任务中译文质量的一个重要指标。在机

器翻译的评测中,每段原文都有一组高质量的参考

译文(Reference),模型生成的译文被称为Candidate。

BLEU通过衡量模型生成译文与参考译文之间的

N-gram匹配程度来计算得分。BLEU的评测得分

是一个0~1之间的数值,表示生成译文与参考译文

的相似程度。BLEU值越接近1,表示生成译文与

参考译文之间的相似度越高,也意味着翻译结果的
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质量越好。此外,用于机器翻译生成译文的评估指

标还有 METEOR[15]等。

ROUGE[16]是生成式文本摘要任务常见的评

测指标,ROUGE和BLEU在计算上非常相似,区
别在于BLEU更关注精确度,而 ROUGE更关注

召回率。ROUGE-N 指的是用n-gram对参考摘要

和模型生成摘要分别进行拆分后得到的两个集合

之间的重合率,分母为参考摘要n-gram 集合的

长度。
在国内,四川大学和微软的研究人员于2020年

提出了用于评测生成能力的GLGE[17]。该基准涵盖

了生成式文本摘要、问题生成(QuestionGeneration,

QG)、生成式问答(GenerativeQuestionAnswering,

QA)和 对 话4个 领 域,并 且 根 据 难 易 程 度 分 为

三个级别:GLGE-easy、GLGE-medium 和 GLGE-
difficult。

SemEval是一个语义处理国际评测研讨会,目
标是推进语义分析技术进步,并帮助创建高质量的

标注数据集以应对自然语言语义领域越来越具挑战

性的问题。每年的研讨会都包括一系列的共享任

务,不同团队设计的计算语义分析系统在这些任务

中进行展示和比较。以SemEval-2022的任务9[18]

为例,该任务要求模型从英语烹饪食谱和相关视频

中回答问题,以此评估模型在表达和推理时具有的

语言能力和认知能力。

GEM[19]是一个活跃的自然语言生成评测基

准,侧重于通过人类注释和自动化度量对模型的

NLG能力进行评估。GEM旨在衡量多语言下各种

NLG任务的进步,并以数据卡片和模型卡片的方式

展示相关的数据集信息和模型评测结果。此外,它
还致力于结合自动化度量和人类度量方法制定生成

文本评估标准。具体来说,GEM 囊括了11个数据

集(包 括 CommonGEN[20]、CzechRestaurant[21]、

DART[22]、E2Eclean[23-24]、WebNLG[25]、WikiLin-
gua[26]等),涉及英语、西班牙语、土耳其语、俄语、越
南语等18种语言。

1.1.3 同时考虑理解和生成的能力评测

随着大语言模型的迅速发展及其在下游任务上

的广泛应用,仅仅局限于评估模型某一种能力的评

测基准逐渐无法满足评测需求。在这种背景下,许
多新的更为全面的评测基准不断推出。这些评测基

准的一个重要特点就是它们通常会聚合多个数据

集、多个任务以及多个评测指标来对模型进行更全

面的能力评测。

为了更好地对通用语言能力进行基准测试,
北京大学、清华大学以及北京智源人工智能研究院

等研究机构联合提出了一个评估汉语理解和生成能

力的评测基准 CUGE[27]。CUGE在语言能力-任
务-数据集层次框架中选择和组织数据集,涵盖了

7种重要的语言功能,包括:字句级别的语言理解能

力(LanguageUnderstanding:Word-sentenceLevel)、
语篇级别的语言理解能力(LanguageUnderstanding:

DiscourseLevel)、信息获取和问答能力(Information
AcquisitionandQuestionAnswering)、语 言 生 成 能

力(LanguageGeneration)、对话式交互能力(Conver-
sationalInteraction)、多语言能力(Multilingualism)和
数学推理能力(MathematicalReasoning);在这7种

语言功能下进一步细分到18个主流NLP任务,包
括:命名实体识别(NamedEntityRecognition)、实
体关系抽取(EntityRelationExtraction)、语法纠

错(GrammaticalError Correction)、阅 读 理 解

(ReadingComprehension)、开放领域式问答(Open-
domainQuestionAnswering)和机器翻译(Machine
Translation)等;再 根 据 相 应 的 NLP任 务 挑 选 出

21个数据集,例如,在命名实体识别任务中使用了

CMeEE数据集[28],在语法纠错任务中使用了YA-
CLC数据集[29]。该框架是根据人类语言考试大纲

和目前的自然语言处理研究现状精心设计的。
在国外,为了解决大语言模型的量化评估及评

估结果复现问题,EleutherAI提出了 EleutherAI
LM Harness[30],这是一个针对自回归大语言模型

(AutoregressiveLargeLanguageModels)的统一基

准测试框架。它涵盖200多个数据集,支持包括但

不限于 GPT-3[31]、GPT-NeoX[32]和 GPT-J[33]等自

回归大语言模型。同时,为了保证评测结果可复现,
基于EleutherAILMHarness的评测提供统一的评

测接口和对应评测任务的版本控制。

1.2 面向多种能力的新型评测范式

与经典评测范式不同,新型评测范式不仅关注

大型语言模型在理解和生成方面的能力,同时也关

注模型本身所表现出的更多重要属性。例如,模型

生成的内容是否符合社会道德准则。新型评测范式

使得研究者能够从更多维度和更深层次去理解和评

估自然语言处理模型的性能,从而推动自然语言处

理技术的进一步发展和完善。

1.2.1 多种属性的能力评测

为了追踪大语言模型的规模对模型表现的影
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响,探究大语言模型本身是否存在基础性能力和属

性上的缺陷,Google聚集442名研究人员耗时两

年,于2022年发布了评测基准BIG-bench[34]。该基

准涵盖200多个数据集,分为9个主要方向,分别

为:传 统 自 然 语 言 处 理 任 务 (TraditionalNLP
Tasks,包括自然语言理解任务和自然语言生成任

务)、逻辑、数学和代码(Logic,Math,Code)理解、对
世界的理解(UnderstandingtheWorld)、对人类的

理解(UnderstandingHumans)、对科学技术的理解

(ScientificandTechnicalUnderstanding)、与模型

的交互机制(MechanicsofInteractionwithModel)、针
对通用语言 模 型 的 能 力 短 板(TargetingCommon
LanguageModelTechnicalLimitations)、行为是否符

合既定社会道德准则(Pro-socialBehavior)以及其他

(Other)。对于尚未包括在评测基准里的任务和数据

集,BIG-bench支持研究者提交和更新,这使得评测基

准能够随着大语言模型的发展而同步发展,为更加全

面地评测大语言模型提供了更多可能。
除了评估大语言模型核心的基础能力外,还存

在一些衡量这些模型与人类偏好的对齐程度的评测

基准。其中,MT-Bench[35]和 ChatbotArena[35]是
两个常用的评测基准。MT-Bench是一个包含80
个手工编写的高质量开放式多轮问题的评测基准,
其目标是评估大型语言模型在多轮对话和指令遵循

方面的能力。该基准涵盖了8个常见的人机交互场

景,包括:写作、角色扮演、信息提取、推理、数学、编
程、自然科学知识和人文社会科学知识。针对每个

场景,研究人员精心编写了10个多轮问题,用以评

估大语言模型在面对这些问题时与人类偏好的一致

性。与 MT-Bench不同,ChatbotArena是一个众

包匿名基准测试平台。在该平台上,用户可以同时

与两个匿名的大语言模型进行交互。用户可以自由

地向这两个模型提出相同的问题,并根据个人偏好

评价它们的回答。在ChatbotArena开始运作的一

个月内,研究者们便收集到了约30000条评测数

据,这种众包方式为大量用户动态参与提供了可能,
增强了评测结果的广泛覆盖性和多样性。

在中文方面,2023年5月9日,SuperCLUE-
Open评测基准正式发布,这是一个评估大语言模

型中文对话能力和遵循指令能力的评测基准,包含

1200道中文的高质量多轮问题。该基准不仅包括

一些普通的常规使用场景,还设计了一些具有挑战

性的指令以增加不同模型的区分度。它考察了模型

的十大能力,包括:语义理解与抽取、闲聊、上下文

对话、角色扮演、知识与百科、生成与创作、代码、逻
辑与推理、计算、代码和安全。每个子能力有60个

题目,每个题目包括两轮问题,从中文语境下与人类

偏好的对齐程度方面对大语言模型进行了评估。

C-EVAL[36]是一个综合的中文评测基准,旨在

评估中文语境下大语言模型的知识运用与推理能

力,为研究者理解和评估中文语境下的大语言模型

能力提供了重要的工具和资源。该评测基准总共包

含13948个多项选择题,涵盖了中学、高中、大学和

专家四个难度级别。这些题目来自52个不同的学

科领域,包括人文科学(例如,中国语言文学、艺术

学、历史学等)、理工科(例如,高等数学、大学化学、
计算机组成、注册电气工程师等)和社会科学(例如,
政治学、教育学、工商管理学等)等。此外,研究者还

基于C-EVAL构建了一个难度更高的评测基准子

集C-EVALHARD。C-EVALHARD中的题目对

知识运用与推理能力的要求更高,例如,高等数学

题、大学物理考试题等。值得指出的是,为了确保评

测数据不被污染,C-EVAL的题目并非直接从官方

的国家考试中选取,而是主要采集自模拟考试和小

规模的地方考试。研究者可以通过C-EVAL评估

中文语境下的大语言模型在各个学科领域和不同难

度级别下的表现。

SAFETYPROMPTS[37]是一个中文大语言模

型安全评测基准。该基准从8种典型的安全场景和

6种对抗性的指令攻击场景综合探索了大语言模型

应用中的安全性问题。其中,安全场景分别为:侮

辱(Insult)、不公平和歧视(UnfairnessandDiscrim-
ination)、犯罪和非法活动(CrimesandIllegalAc-
tivities)、敏感话题(SensitiveTopics)、身体伤 害

(PhysicalHarm)、心理健康(MentalHealth)、隐私

和财 产 权 (PrivacyandProperty)、伦 理 和 道 德

(EthicsandMorality);指令攻击场景分别为:目标

劫 持 (Goal Hijacking)、提 示 泄 漏 (Prompt
Leaking)、角色扮演(RolePlayInstruction)、不安全

的话题引导(UnsafeInstructionTopic)、不安全的

观点询问(InquirywithUnsafeOpinion)和逆向曝

光 (Reverse Exposure)。 为 了 构 建 SAFE-
TYPROMPTS评测基准,研究者们首先根据这14
个 场 景 人 工 编 写 了 一 个 测 试 数 据 集,再 利 用

ChatGPT对测试数据集进行增广,形成更多的基准

数据,最终形成了10000个评测数据。通过SAFE-
TYPROMPTS评测基准,研究人员可以较为全面

地了解大语言模型在典型安全场景和对抗性指令攻
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击下的表现,提升大语言模型的安全性能,减少大语

言模型的潜在安全风险。
复旦大学的研究人员提出了一个名为LLME-

VAL① 的中文评测系列,以回答关于大语言模型评

估方面、评估方法和排序比较方法的问题。目前已

经公开的评测基准包括 LLMEVAL-1和 LLME-
VAL-2。LLMEVAL-1从认知心理学的角度出发,
以人类信息处理、思考和问题解决能力为基准,从正

确性、流畅性、信息量、逻辑性和无害性五个评估方

面构建了一个包含17个大类、453个问题的评测问

题集,涵盖了事实性问答、阅读理解、框架生成、段落

重写、摘要、数学解题、推理、诗歌生成和编程等多个

领域。LLMEVAL-2则以一般用户的日常使用场

景为背景,从12个学科(包括,生命科学、化学、汉语

言文学、数学、经济学、法学等)出发构建了一个包含

480个问题的评测问题集,重点评估了大语言模型

在各学科本科生和研究生希望在日常学习和生活中

得到帮助的任务上的表现。
除了上述评测基准以外,还存在许多其他用于

评估大语言模型的多种能力属性的评测基准。例

如,考察大语言模型的知识运用能力的TriviaQA[38]

和OpenBookQA[39]、考察大语言模型数学推理能力

的 GSM8k[40]、评估大语言模型检测幻觉能力的

HaluEval[41]等。

1.2.2 模型评测实例———GPT-4的评测

为了凸显GPT-4的总体表现,OpenAI在一系

列评测基准上对GPT-4进行了评估[42]。这些评测

基准既包含最初为人类设计的模拟考试,也包含在

传统自然语言处理任务上用来评估语言模型的评测

基准。为人类设计的模拟考试包括:SAT Math、

Leetcode等。其中,SATMath的考察内容是学生

在大学和未来生涯期间可能会遇到的数学问题,主
要包托:代数核心(HeartofAlgebra)、问题求解与

数据分析(ProblemSolvingandDataAnalysis)和
高等数学基础(PassporttoAdvancedMath);Leet-
code则主要考察待测者的综合代码能力。上述模

拟考试题由多项选择题(MultipleChoiceQuestion)
和主观题(Free-ResponseQuestion)两种模式组成。
传统 自 然 语 言 处 理 任 务 上 的 评 测 基 准 包 含

MMLU[43]、HellaSwag[44]、HumanEval[45]、DROP[46]

等。其中,MMLU 是一个涵盖STEM、人文科学、
社会科学等57个学科领域(例如,数学、法律、伦理

等)的评测基准,旨在考察大语言模型将知识运用于

问题解决的能力;HellaSwag关注模型在围绕日常

事件的常识性推理方面的能力,包含70k个问题;

HumanEval主要考察大语言模型的代码生成能力;

DROP则是一个阅读理解与数值推理基准测试数

据集,包含96k个问题,用于评测模型在离散推理任

务上的表现。这些评测基准不仅关注GPT-4作为

一个大语言模型在传统自然语言处理任务上的表

现,更关注 GPT-4在更高层次问题求解上的能力

(例如,推理、知识、语言与理解能力)。评测结果表

明,在大多数专业类考试和学术类考试中GPT-4具

有与人类相当的表现;而在多个传统的自然语言处

理评测基准上 GPT-4已经达到了最先进的效果。
此外,GPT-4还在评测中展现出了其他方面的能

力,例如,处理低资源语言(low-resourcelanguage)
的 能 力[42]。研 究 人 员 通 过 AzureTranslate 将

MMLU中的数据翻译成其他多种语言,之后将各个

语言版本的 MMLU 用于评测 GPT-4,结果表明

GPT-4具有较强的处理其他语言的能力,包括拉脱

维亚语(Latvian)、威尔士语(Welsh)和斯瓦希里语

(Swahili)等小语种。
以体现人类级别的认知能力与强调和现实世界

的紧密联系为原则,微软的研究人员提出了一个以

人为中心的评测基准AGIEval[47],并在其上评测了

GPT-4和ChatGPT等大语言模型的表现。与传统

评测数据不同,AGIEval中的评测数据来自高标准

化、官方的人类考试题,其中包括:研究生入学考试

(GraduateRecordExaminations,GRE)、学术评估

测试(ScholasticAssessmentTest,SAT)、中国高考

(ChinaCollegeEntranceExam,Gaokao)、法学院入

学考试(LawSchoolAdmissionTest,LSAT)、美国

数学竞赛 (AmericanMathematicsCompetitions,

AMC)、中国公务员考试 (ChineseCivilService
Examination)等。与文献[35]不同,为了更加标准

和自动地评测大语言模型,AGIEval在题型上删除

了所有的主观题,只保留了客观题(包括多项选择和

填空)。在AGIEval评测中共有四种设置,即,零样

本学习(Zero-shotlearning)、小样本学习(Few-shot
learning)、零 样 本 思 维 链 (Zero-shotchain-of-
thoughtprompting)和 小 样 本 思 维 链(Few-shot
chain-of-thoughtprompting)。评 测 结 果 表 明:

①GPT-4在LSAT、SAT和数学竞赛中超越了人类

的平均表现,在SAT数学考试中达到了95%的准

确率,展示了出色性能。②当前的大语言模型(如
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GPT-4)在面对需要复杂推理(如LSAT分析推理

和物理学)或特定领域知识(如法律和化学)的任务

时仍然表现不佳。③与先前GPT-3系列模型的小

样本表现显著优于零样本表现不同,GPT-4等当前

的大语言模型的零样本学习能力开始逐渐接近它们

的小样本学习能力。

1.3 现有评测的不足

随着不同通用大语言模型的推出,现有评测及

基准的不足开始显现。这使得在应用上如何选择模

型以及在开发上如何改进模型都面临极大的挑战。
下面简要分析现有评测的不足。

1.3.1 新生任务缺乏相应的评测基准

随着通用大语言模型的迅速发展,需要在更多

的应用场景和任务上评测模型的效果。但是,一些

新生任务缺乏相应的评测基准。这样,研究者难以

了解大语言模型在这些任务上的表现能力,从而制

约在该领域的进一步发展。利用评测基准进行评估

是衡量模型性能和比较不同模型的重要途径。缺乏

评测基准会导致研究人员无法准确评估模型的性

能,也难以使许多新生的算法和模型被有效地评估

和比较。此外,缺乏评测基准还会影响研究人员对

新生任务的理解和定义。因此,建立相应的评测基

准对于模型在新生任务上的应用研究至关重要,这
也有助于研究者更好地理解大语言模型在新生任务

中的应用潜力。

1.3.2 评测任务缺乏区分度

随着大语言模型的发展和规模的不断扩大,其
能力也越来越强,以至于它在一些评测任务上的表

现已经与人类相当[42],甚至评测结果可以超越人

类。在这种情况下,许多原来以较小规模模型为评

测目标的评估任务已经逐渐失去了挑战性和区分

度,难以为研究者提供有价值的信息。缺乏区分度

这一问题不仅是评测基准本身的问题,也反映出了

大语言模型发展的一个重要趋势,即现有的大语言

模型的发展已经开始超出原有的评估任务的评测范

围。因此,需要更加注重评测任务的区分度和难度,
以确保评测结果具有实际可参考的意义。

1.3.3 评估方式不公平

在大语言模型的评估中,评估方式的公平性至

关重要。然而,目前常用的评估指标和数据集选择

存在许多不公平的问题,使得评估结果的准确性和

客观性受质疑。例如,当前同一任务下的评测数据

集通常有很多,很有可能会产生模型A在某个评测

数据集上优于模型B,但是在另一个评测数据集上

又劣于模型B的矛盾情况。这种情况下,研究者可

能只选取有利于自己的结果公布[48]。此外,人为因

素也可能导致评估结果的不公平。例如,在人工评

测中,评测人员的背景、观点和经验可能影响他们对

模型的判断,从而在评测结果中引入人为的偏差;同
时,在不同的人工评测过程中,评估标准化程度也可

能存在差异,从而进一步削弱了不同模型间的可比

性和公平性。

1.3.4 评估不全面

目前,对模型单项能力的评测往往被简化成针

对单个任务上的单数据集单指标的评测,无法准确

可靠地反映模型在待评测能力方面的强弱[48]。例

如,针对自然语言生成能力的评测,需要考察生成文

本的连贯性、多样性、幻觉程度和有趣程度等多个方

面,但不同方面往往适用不同的评测指标。而且,不
同的任务和数据集会涉及不同的语言现象和应用场

景,这是单个任务上的单数据集单指标评测有失考

量的内容。此外,对模型综合能力的评测大多是单

个评测基准的简单聚合,缺乏系统性的交互,也无法

全面评估模型的综合能力和多种属性。

1.3.5 评测基准的污染问题

所谓评测基准的污染问题,是指用于评测的数

据出现在了模型的训练数据中。为了确保大语言模

型评估的公正性和可信度,以及评测基准能够展现

的具有一般性的评测结果,评测基准中的测试数据

不应当被包含在大语言模型的训练数据中。由于目

前的大语言模型是在多个来源的庞大数据集上训练

的,研究者很难确定当前使用的评测基准是否泄漏

到了模型的训练数据中。这种污染会对评测基准的

公正性和可信度产生一定程度的影响。因此,评测

基准的构建者需要谨慎考虑以确保评测基准的独立

性和代表性;评测基准的使用者也需要注意这一问

题。当然,未来大语言模型的研发者应尽可能明确模

型在训练时可能存在的污染问题以及污染程度[42]。

1.3.6 评估结果缺乏可解释性

在大语言模型评测中,评测结果的可解释性常

常被忽视。现有评测基准通常依赖某个数字指标来

概括模型的表现,缺乏对评估过程的解释和分析。
这种评估方式虽然可以快速了解不同模型的表现,
却难以解释模型表现好坏的原因,也就难以对模型

进行有效诊断,进而难以有针对性地对现有模型进

行改进和优化。可解释性的缺失主要表现在以下两

个方面。第一,评估结果的数字化方式使得研究人

7

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2024年

员难以全面了解模型在评测任务中的行为,也就无

法直接对模型的优劣进行深入的分析与解释。第

二,现有的评测基准往往是针对特定的应用场景和

任务设计的,限制了评测结果的可迁移性和可解释

性,难以被推广到其他应用场景和任务中。

2 全面的大语言模型评测

随着大语言模型的影响越来越广泛,如何更好

地评测模型已经成为研究界关注的热点问题。一项

代表性的工作就是Liang等人[49]提出的语言模型

的全面评估(HolisticEvaluationofLanguageModels,

HELM)方法。

HELM的出发点是在多个场景、任务和评估指

标下评估大语言模型的能力。HELM 首先对自然

语言处理涉及的众多场景和任务进行了分类和筛

选,并以应用性的任务作为评测重点,基于可行性和

全面性从当前主要的评测数据中选择了一部分用于

大语言模型的评测。其次,明确了大语言模型评估

里需要考虑的7个评测指标(如准确率),同时又设

计了7个更具针对性的评估维度(如语言能力、推理

能力等)。最后,HELM 对30个大语言模型(包括

BLOOM[50]、GPT-3、GPT-NeoX、GPT-J、GLM[51]

等)在42个场景和上述评测指标下进行了评测,并
公开了评测结果。HELM 也指出了其评测中存在

的遗漏和不足,例如部分场景和任务的缺失、部分评

估方法的不足、部分模型和适配策略的遗漏等。
由于不少大模型不再开源(如ChatGPT),全面

评测大模型存在一定困难。HELM 为了模拟现实

中人们通过API访问大语言模型的情形[14],在评估

中将大语言模型视为黑盒,这也是上述提及此次评

估中的遗漏和不足之一。
下面结合HELM用到的评测属性对其分别进行

介绍,包括:准确率(Accuracy)、校准度(Calibration)、
泛化(Generalization)能力、适配(Adaptation)能力、鲁
棒性(Robustness)、效率(Efficiency)、偏见和刻板印象

(BiasandStereotypes)、公平性(Fairness)和有害性

(toxicity)。

2.1 准确率

准确率是指模型预测或生成结果的正确比例。
一个准确率高的大语言模型能够更好地处理自然语

言的相关任务,并提供更准确的预测和生成结果。
大语言模型的准确率对于其在具体任务中的应用至

关重要。
准确率的评估方法因场景和任务而异。常见的

指标有:判别类问题的评测指标,如F1(包括 Micro
F1和 MacroF1)值和Accuracy值;生成类问题的评

测指标 BLEU(主要用于机器翻译结果评测)和

ROUGE(主要用于文本摘要结果评测);判别类问

题和生成类问题都用到的精确匹配(ExactMatch,

EM);检 索 类 问 题 常 用 的 ReciprocalRank[52]和

NormalizedDiscountedCumulativeGain[53]等。
准确率指标在自然语言处理的评测中广为使

用,在很长一段时间里几乎成为模型评测的唯一指

标。在今后仍将是重要的指标。

2.2 校准度

准确率衡量的是模型输出结果的正确性,而校

准度[54-56]则是衡量模型对输出结果赋予的概率的

准确性,也就是模型在预测时给出的置信度(confi-
dence)对真实概率分布进行估计的准确性。

大语言模型的校准度评估是十分有意义的。首

先,有助于提高模型的可靠性。在一定程度上,校准

度越高,模型的预测结果就越可靠。如果一个大语

言模型的校准度低,它的预测结果就更有可能会导

致误解和错误的决策。其次,有助于改善置信度估

计。在实际的应用场景里,大语言模型的使用通常

会伴随着对预测结果的置信度估计。如果模型的校

准度很高,置信度估计一般也会更加准确。这样,校
准度可以更好地帮助使用者理解模型的预测结果并

在必要的时候(例如当模型对预测结果的置信度很

低时)进行人工介入。
下面介绍一种常见的校准度评估方法,即期望

校准误差(ExpectedCalibrationError,ECE)[57-58]。

ECE表示模型认为输出正确的概率与模型输出实

际上正确的概率之差的绝对值期望。这里介绍一种

有限数据情况下的ECE计算方法。
首先需要估计期望准确率。将[0,1]概率区间

均分成M 个小区间,每个区间称为一个桶,每个桶

的长度均为1
M
。之后将所有的数据样例按照模型预

测的概率放入对应的桶中。若记Bm 是第m 个桶中

所有样例的集合,因此Bm 的准确率如式(1)所示。

acc(Bm)=
1

|Bm|∑i∈Bm

1(ŷi=yi) (1)

其中,ŷi 和yi 是样例l的预测标签和真实标签。在

此基础上,再定义Bm 的平均置信度(AverageCon-
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fidence)如式(2)所示。

conf(Bm)=
1

|Bm|∑i∈Bm

p̂i (2)

其中,p̂i 是模型对样例i的置信度,即模型赋予样

例i的预测概率。acc(Bm)和conf(Bm)之差即估计

了桶 Bm 的 校 准 差 距(calibrationgap)。可 以 按

式(3)计算每 个 桶 对 应 的 校 准 差 距 的 期 望 平 均,
即ECE。

ECE=∑
M

m=1

|Bm|
n |acc(Bm)-conf(Bm)|(3)

其中,n 表示样例的总数目。

2.3 泛化能力

模型泛化能力的评估重点集中于模型在与训练

集数据分布不同的域外数据集上的表现。一般来

说,泛化能力的评估是在小样本(few-shot)或零样

本(zero-shot)设置下进行的[31]。
小样本是指模型在预测时,仅给模型少量的样

例作为模型推理的参考。在这个过程中,模型的参

数通常不作更新。典型的小样本法是给出k 个由

问题、文本和对应的答案作为相关任务的实例,然后

再给出一个真正需要解答的问题和文本,希望模型

参照所给的样例输出合理的答案。当前广受关注的

上下 文 学 习 (In-ContextLearning)就 属 于 这 种

情况。
零样本与小样本类似,不同在于零样本不提供

参考样例,只给模型提供需要解答的问题和对应的

文本,由模型直接推理出答案。这种方法在应用场

景下变得更加简单,但同时也存在一些问题,比如,
有时零样本设置可能会导致不清晰的任务定义,从
而影响模型的表现[31]。

由于小样本和零样本通常在下游任务上不对模

型参数进行更新,所以这种评估方式能够较好地体

现模型的泛化能力。泛化能力也在一定程度上预示

着模型应用于下游任务时的效果。因此,泛化能力

的评估是评估大语言模型能否广泛应用于诸多实际

下游应用场景的关键之一,也将成为未来大型模型

评估的一个重要组成部分。

2.4 适配能力

目前的大模型普遍强调通用性。虽然通过小样

本或零样本可以增强通用模型在具体任务上的能

力,但比起在特定任务上经过训练的模型,在该任务

上不一定具有优势。因此,需要考虑大模型在下游

具体任务上的适配(adaptation)问题。适配是指将

原始模型转换成一个适用于下游具体任务的过程;
模型的适配能力则是指面对不同的适配策略,模型

在具体任务上的性能优劣。适配策略分为三种类

型:不更新原模型参数的适配[59]、增加适配层并调

整适配层参数的适配[60],以及对原模型做全参数更

新的适配。
在不更新模型参数的适配中,最典型的方法就

是通过设计提示(Prompt)和上下文例子(In-Context
example)使模型在下游任务上获得更好的效果。
提示的作用是提醒模型补充“答案”,这种方式类似

于预训练模型时对掩码(Mask)部分的预测或后续

内容的生成。以这种方式进行推理与模型预训练的

方式 一 致,减 少 了 推 理 和 训 练 时 形 式 上 的 鸿 沟

(Gap)。但如何选择合适的提示形式非常重要。大

量的研究表明,提示形式的轻微变化会导致模型输

出结果的明显不同。
增加适配层并调整适配层参数的适配是一类高

效率、低损耗的适配方法。这类方法的目标是在保

证模型性能的情况下,尽量减少优化迭代的次数,甚
至不更新原模型的参数。例如,Houlsby等人[61]在

原有的模型架构上添加只含有少量参数的适配层,
即在适配下游任务时,固定原模型本身的参数,而只

基于梯度更新适配层的参数,从而缩小更新参数的

规模,这也使得原始模型的参数在不同任务中可以

共享而不发生变化。
一种极端的适配方式是更新模型的全部参数。

具体而言,就是利用下游任务中的数据对模型进行

再训练,从而迭代更新整个模型的参数。这种调优

方法在之前的模型(如BERT)规模不足够大时经常

使用。但随着模型规模越来越大,重新迭代更新模

型所有参数的成本也越来越高,这种方法的实用性

也逐渐降低。
需要说明的是,模型对不同适配策略的适配程

度与模型的结构设计、预训练方式等因素有关。同

一个模型在不同的适配策略下的表现也可能十分不

同。从这个角度看,评估模型的适配能力的主要任

务之一是在特定类别的任务下研究最适合该模型的

适配策略,并探索模型在不同适配策略下产生性能

差异的原因。

2.5 鲁棒性

虽然大语言模型在很多任务上的性能越来越出

色,甚至在一些数据集上超越了人类的表现,但如果
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数据受到轻微的扰动,仍有可能会导致模型性能

的大幅下降。特别是,当现实世界比较复杂时,模型

的表现可能并不突出[62-65],这便是模型的鲁棒性不

强。鲁棒性用于衡量模型对于输入数据中的扰动

或者噪声的抵抗能力。目前,模型鲁棒性的评估

方法之一是对文本输入进行扰动,然后观察模型

输出的变化。这些扰动大致可以分为两类:对抗

扰动(AdversarialPerturbations)[66-69]和非对抗扰

动(Non-adversarialPerturbations)[70]。
对抗扰动是指为了误导模型做出错误的预测而

故意对输入内容进行修改。尽管这些扰动不会引起

人的判断变化,但它们对模型的预测结果会产生明

显影响。相比之下,非对抗扰动则是对输入内容更自

然和随机的改动。这类扰动并不是刻意用来使模型

出错的,而是用于模拟现实世界中输入的复杂情况。
对抗扰动可以用来评估模型对恶意输入的处理

能力,而非对抗扰动,可用于衡量模型在现实世界中

面对有自然误差的输入时的表现。在评估大语言模

型时,需要综合考虑这两种扰动类型的影响,以更全

面地评估模型的鲁棒性。

2.6 效率

对于大语言模型而言,效率是一个重要的维度。
效率可以分为训练效率和推理效率两个方面。训练

效率指模型在训练时的复杂程度,而推理效率则是

指模型在不更新参数的情况下的推理复杂度。
针对模型效率的评估指标有多种,如训练时的

能量消耗和二氧化碳排放量[71-72]、参数个数[73-74]、

FLOPS(运行给定实例模型所需的操作数)[74-77]、实
际推理时间[78-79]、执行层数(模型实际推理时输入

经过的总层数)[80-81]等。对这些指标的评估可以帮

助研究人员选择最合适的模型来满足具体的应用

需求。

2.7 偏见和刻板印象

大语言模型通常会应用于多种不同的下游任

务,而其中潜在的偏见和刻板印象可能会使它在下

游任务中表现出歧视行为[72],从而限制其在一些领

域的应用。
与代表型损害(RepresentationalHarm)[82]对

应,本文中的大语言模型偏见和刻板印象指的是针

对某个群体和某类属性标签产生的过于笼统且不合

事实的概括性观点[83-84],例如,认为男性天生更擅

长数学。目前,评估模型中的偏见和刻板印象的方

法主要分为两类:基于表示端的评估方法和基于生

成端的评估方法。
基于表示端的评估方法主要利用词向量在语义

向量空间中的几何关系表征词汇间的关联程度,从
而反映语言模型中的偏见和刻板印象[82,85-89]。其中,
上下 文 嵌 入 关 联 测 试(ContextualizedEmbedding
AssociationTest,CEAT)[89]通过待测群体词向量与

两组属性标签词向量间的相似度差距来表征待测群

体偏向某类属性标签的程度,即刻板印象的程度。
以种族偏见为例,两组属性标签分别为“友好、勤劳、
有才华”和“冷漠、懒惰、无能”。CEAT首先计算待

测群体词向量与两类属性标签词向量的余弦相似

度,然后计算这两组相似度的差值,之后再通过统计

方法计算效应量(EffectSize)来量化上述差值。效

应量的符号代表了偏见的方向(正向偏见或负向偏

见),而效应量的绝对值表示偏见程度的大小。然

而,由于基于词向量,这类评估方法通常并不能很好

地适用于闭源大语言模型。
基于生成端的评估方法侧重于利用模型的生成

来衡量其偏见程度[49,84,90-95]。常见做法包括:①利

用模型生成内容的统计信息。例如,计算生成内容

中不同群体和属性标签的共现频率来反映不同群体

与该属性标签的关联程度[49,96]。②利用模型生成

过程中给出的概率分数进行估计[84,91,98]。例如,自
诊断方法(self-diagnosis)[91]通过设计模板来询问

模型生成内容中是否包含偏见成分,并利用模型输

出补全时的概率分数估计偏见程度。
上述评测方法通常需要依赖人工筛选的词表集

合来代表某个待测群体或某类属性标签。但是研究

表明,这些由人工筛选的词表本身可能会引入筛选

者的固有偏见[98];此外,词表中的词汇组成也会对

评测结果产生较大的影响[99]。目前,NLP社区对

于偏见的评估仍然存在一些问题,例如偏见的界定

标准模糊不清[100-101],某些评估方式与模型在下游

应用上表现的相关性并不明确[90,102-104],除性别、种
族外对其他形式的偏见(如宗教、国家等)研究较少,
非英语语境下的偏见评估尚缺乏相关研究等。未

来,大语言模型研发者需明确模型的预期使用场景,
最小化模型在不适合的场景中的应用,并提高模型

透明度[105]以减轻偏见在大语言模型实际使用时可

能造成的社会危害。

2.8 公平性

随着大语言模型在下游任务中的准确率不断提
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高,模型的公平性问题也逐渐受到关注。与分配型

损害(allocationalharm)[82]对应,公平性更多关注

模型在特定下游任务中针对不同特征群体的性能差

距[82,102,106-108]。相对而言,偏见和刻板印象是指大

语言模型内部的某种固有属性(intrinsicbiases[72],
内在偏见);而公平性则关注实际任务中模型在特征

群体间的表现差距(extrinsicharms[72],外在伤害,
通常反映为不同群体间准确率的差距)。例如,机器

翻译中某些语言的翻译质量明显低于其他语言;语
音识别系统在识别非洲裔美国方言时可能会有更低

的准确率[108]。目前,模型公平性评估可以分为三

类:预测公平性(PredictiveParity)[109]、机会平等性

(EqualityofOpportunity)[110]和 反 事 实 公 平 性

(CounterfactualFairness)[111]。
预测公平性和机会平等性评估需先将数据集按

群体特征(如性别、语言等)划分为细粒度子群体,然
后计算模型在各子群体上的统计量,再将统计量通

过聚合函数汇总为最终评估分数。具体来说,预测

公平性计算子群体数据上的精确度,机会平等性则

计算召回率。聚集函数的选择是多样化的,其本质

是反映各个子群体数据集上对应统计量之间的差

距。例如,记Si 表示第i 个子群体对应的统计量

(如精确度或召回率),􀭺S 表示所有子群体统计量的

均值,n 是子群体总数,Shen等人[112]以绝对值差距

来反映模型的公平性,如式(4)所示。

f=
1
n∑i |Si-􀭺S| (4)

而Lum等人[113]则计算样本方差来估计模型的公

平性,如式(5)所示。

f=
1

n-1∑i |Si-􀭺S|2 (5)

上述评估方法通常依赖数据集对子群体信息的预先

标注,因此在无预先标注的数据集上通常难以发挥

很大的作用[49]。
反事实公平性评估通过对测试样例进行扰动生

成反事实数据[114],然后评估模型基于反事实数据

的性能[115-116]。与鲁棒性评估类似,其难度主要在

于选择扰动时机和扰动位置[49,117-118]。
随着大语言模型的不断发展,其能力范围和应

用形式可能从单语言、单模态逐渐转向多语言、多模

态。因此,现有的基于单语言(主要为英语)、单模

态、数据标注依赖的公平性评测范式需要进一步迭

代,以适应未来更广泛的群体特征及更复杂交融的

语言背景[107]。

2.9 有害性

大语言模型的有害性是指模型产生有害言论的

能力。当大语言模型部署于社交媒体或互联网时,
这种模型产生的有害言论很容易造成不良的社会影

响。目前,对大语言模型的有害性评估方法之一是

使用有害性检测系统检测文本中可能含有的有害成

分(包括大语言模型生成内容中的有害成分)。具有

代表性的系统包括 HateBERT[119]和 Perspective
API[120]等。

当前,有害言论的定义并没有统一标准,不同群

体可能会有不同的理解。因此,开发有害性检测系

统时,研发者需要谨慎地考虑多方面的问题,包括系

统设计的合理性、数据集标注的准确性和是否存在

偏见等。同时,研发有害性检测系统的一个主要挑

战是在准确率和公平性之间取得平衡,避免对某些

群体的过度惩罚或忽视对他们的有害言论。在这个

意义上,研发者应提高系统及其数据的开源性和透

明度,以便对系统进行全面评估。这种对检测系统

本身的全面评估将有助于提高系统的可信度和有效

性,进一步增强有害性评测的准确度和公平性。

3 大语言模型评测的一些新方向

自ChatGPT推出以来,生成式大语言模型影

响越来越大,与此同时,传统的生成式评测方法又面

临巨大的挑战。研究者们开始探索新的评测模式。
在这一过程中,涌现出了一些有影响的研究,例如基

于模型的评测、幻觉问题的评测和元评测(对评测指

标本身进行评估)。这些研究进一步弥补了传统评

测的不足,并为评价模型性能(尤其是模型在自然语

言生成任务上的性能)提供了更加精准、稳定和可靠

的评估结果。下面介绍这三个研究方向以及相应的

研究进展。

3.1 基于模型的评测

为了讨论方便,本文将任务中的原文(Source)
称为原文本,将任务模型的输出(Hypothesis)称为

待测文本,将参考答案文本(Reference)称为参考文

本。在自然语言生成领域,早期的自动化评测方法

如BLEU和ROUGE主要基于“形式匹配”。这些

方法虽然在某种程度上取得了一定的效果,但同样

也存在以下不足:①对语义的忽视。在许多情况

下,生成文本可能使用不同的词汇或短语来表达相
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同的语义。但是这些方法主要关注词汇表层的形式

匹配,容易忽略语义的重要性,导致评测结果不能完

全真实地反映模型性能。②对参考文本的依赖。由

于需要参考文本作为对照,这些评测方法的评测结

果往往受参考文本质量的影响。此外,这些评测指

标通常假设存在一个或几个“最优”的参考文本,这
在许多NLG任务中并不成立。例如,在开放式对

话等任务中,可能存在多种合理但完全不同的生成

结果。这种假设限制了这些评测指标在评估生成多

样性和创新性方面的能力。③难以抓住不同任务间

的细微差别及各个任务上的评测需求。例如,摘要

和对话生成这两种任务在语义连贯性、文本多样性

和创新性等方面的评测需求可能大相径庭,但是这

些差异往往很难被这些只关注表层的精确匹配的自

动化评测方法捕捉。
上述局限性使得先前的自动评估指标通常难以

准确地评估大语言模型的性能和表现。为了克服这

些局限性,研究者开始探索基于模型的评测方法,尤
其是基于大语言模型的评测方法。这类方法使用预

先构建的评估模型对任务模型进行评测。相比早期

的传统评测方法,这些评测模型具有更加强大的表

示学习能力和语义理解能力,其中的一些方法也不需

要依赖参考文本,并能更好地捕捉到不同生成任务之

间的细微差别,与人类评测之间也往往有更好的相关

性,为评估大语言模型在自然语言生成任务中的表现

提供了更为准确和全面的评价标准。基于模型的评

测方 法 有 很 多,例 如,BERTr[122]、BERTScore[123]、

MoverScore[124]、BERTforMTE[125]、COMET[126]、

BLEURT[127]、RoBERTa-eval[128]、BARTScore[129]、

MAUVE[130]、DiscoScore[131]和基于大语言模型的

评测[132-135]等。下面将重点介绍几种有代表性的基

于模型的评测方法,分别是依赖参考文本,基于

BERT的BERTScore、BERTforMTE与不依赖参

考文本,基于大语言模型的 GPTScore[132]、Kocmi
&Federmann[133]以及PandaLM[135]。

3.1.1 BERTScore
BERTScore是一种基于BERT的评测方法,计

算结构如图2所示。其核心思想是利用BERT的

词嵌入来计算待测文本中的每个token与参考文本

中的每个token的余弦相似度。它首先利用BERT
的词嵌入来得到参考文本和待测文本的编码向

量,分别记为(r1,r2,…,rn)和(p1,p2,…,pm),然
后通过待测文本中每个token与参考文本中每个

token的余弦相似度来计算精确度与召回率,具体

如下:

PBERT=
1
m∑

m

j=1
max

i
rT

ipj (6)

RBERT=
1
n∑

n

i=1
max

j
rT

ipj (7)

然后根据精确度和召回率来计算F1 值,如式(8)所示。

FBERT=
2

1
PBERT

+
1

RBERT

(8)

BERTScore即取式(8)计算得到的F1 值。

图2 BERTScore的计算结构

3.1.2 BERTforMTE
另一种基于BERT的评测方法是 BERTfor

MTE,该方法通过句子对编码的方式同时编码待测

文本和参考文本,并使用基于 MLP的回归模型得

到最后的指标分数。记参考文本和待测文本的单词

序列 分 别 为r 和p,BERTforMTE 首 先 利 用

BERT进行句子对编码,如式(9)所示。

v=BERT([CLS];p;[SEP];r;[SEP]) (9)
之后再将句子对的嵌入表示送入多层感知机(Mul-
tilayerPerceptron,MLP)回归模型中得到最后的

指标分数,如式(10)所示。

Score=MLP(vCLS) (10)
式(10)计算得到的分数即为最终指标值。

3.1.3 GPTScore
GPTScore是一种基于大语言模型的评测方

法。其核心在于给定指令和原文本后,经过预训练

的大语言模型会对更高质量的生成内容赋予更大的

生成概率。具体来说,给定一个生成任务指令d(如
“请为以下文本生成一个摘要”),该任务关注的评估

角度a(如流畅度)以及上下文信息S(可以是原文

本或参考文本),GPTScore首先将三者通过提示模

板的方式组织成输入文本,然后将GPTScore定义

为大语言模型生成待测文本p 的加权对数概率和,
如式(11)所示。

GPTScore=∑
t
wtlogP(pt|p<t,T(d,a,S))

(11)
其中,T(·)是提示模板,用于组织评估的实例,它
通常任务相关,并通过提示工程人工构造。
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3.1.4 Kocmi&Federmann
与GPTScore类似,Kocmi&Federmann尝试

利用大语言模型来对其他的模型进行评估。与

GPTScore依靠大语言模型给出的概率计算得分不

同,Kocmi&Federmann尝试以一种更加拟人化的

形式利用大语言模型进行生成任务上的评估。具体

来说,Kocmi&Federmann利用提示工程将指令d
(如“请评估下面句子的翻译流畅度”)、上下文信息

S(可以是原文本或参考文本,如,需要翻译的原文

本)和待测文本(如某个任务模型输出的翻译文本)
组织成与人类评估相近的模板形式作为预训练大语

言模型的输入,然后让大语言模型直接输出对应的

评分,并将这个评分作为该任务的指标分数。

3.1.5 PandaLM
与GPTScore和 Kocmi&Federmann对单个

模型 的 生 成 内 容 给 出 一 个 绝 对 的 评 价 不 同,

PandaLM是一种基于比较的评测模型。PandaLM
由LLaMA-7B[136]调优得到,专注于在指令调优的

语境下根据生成内容在各种候选任务模型中选出最

优秀的模型。如图3所示,PandaLM接收一个任务

的描述,包括指令和与任务相关的输入,再同时接收

两个任务模型在这个任务描述下的生成内容,最后

给出对哪个任务模型的生成内容更好的评判,并给

出评判的原因。

图3 PandaLM的评测结构图

由于PandaLM评测方法基于不同模型之间的

比较,在一定程度上摆脱了对参考文本的依赖。同

时,利用大语言模型的泛化能力,PandaLM 超越了

传统评估方法主要针对客观正确性的限制,能够通

过对指令的设计更好地抓住不同生成任务上对评测

需求的微妙差异,如简洁性、清晰度、全面性、正式性

等。此外,PandaLM还可以同时识别和纠正任务模

型生成内容中可能存在的逻辑谬误、冗余、语法不准

确和上下文不相关等问题,具有较好的鲁棒性。相

较于先前的传统自动化评测方法,基于模型的评测方

法,特别是基于大语言模型的评测方法,在无参考文

本的自然语言生成任务的评估上具有巨大潜力[121]。
下面列出了一些未来可能的基于模型评测的研

究方向:
(1)更具鲁棒性的指标。随着现有模型鲁棒性

的不断提高,研究者可以开发更具鲁棒性的基于模

型的评测指标,以降低噪声对评测结果的影响,从而

提高评测结果的稳定性和可靠性。
(2)更可靠的评测方法。虽然大语言模型广泛

用于评估生成文本的质量,并展现出了较好的效

果[132-135],但研究表明,基于大语言模型的评测方法

同样存在不公平、不可靠的问题[35,121],例如顺序偏

见(大语言模型对不同的位置有特定的偏好)和冗长

偏见(大语言模型倾向于偏爱更加冗长的回答,即使

这些回答不如更短的回答清晰或准确)等。因此,未
来的研究可以进一步发展更加可靠的基于模型的评

测方法,增强评测结果的可信度。
(3)知识增强的评测方法。大语言模型在一般

场景下可以保持较好的泛化性,但在需要特定知识

的专业领域可能表现不佳。基于大语言模型的评测

方法也类似:尽管大语言模型在广泛的训练数据上

进行了训练,但由于缺乏某些专业知识,它可能仍然

无法在专业性较强的领域做出合理准确的评价。然

而,如何构建知识增强的大语言模型仍然是一个开

放的研究问题[121]:一种方法是将特定领域的数据

纳入大语言模型的训练语料中,以便它能够更好地

理解和应用该领域的知识;另一种方法是结合外部

知识库或专家系统,将其与大语言模型联合使用,以
获取该领域专业性的评估能力。未来的研究可以探

索将特定知识注入到大语言模型中的方法,从而提高

基于大语言模型的评测方法在某些专业领域的表现。
(4)细粒度评估与可解释性增强。过去的许多

基于模型的评测方法通常关注生成文本的整体质

量,较少关注生成内容中更细维度的质量水平[137],
例如充分性、冗余度、忠实度和趣味性等。由于缺少

各个细粒度方面的评价分析,导致在一定程度上缺

乏可解释性。未来基于模型的评测研究可以关注评

测模型在生成内容的更细粒度划分上的评估方式及

可解释性。
(5)摆脱对参考文本的依赖。自然语言生成任

务的评测方法通常可以分为两类:需要参考文本的
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评测方法和不需要参考文本的评测方法。由于大多

数生成式任务具有不确定性和开放性,任务答案往

往多样且难以枚举,参考文本通常有限,这就导致需

要参考文本的评测方法难以捕捉生成内容的多样

性,影响评测结果的准确性。相比之下,无参考文本

的评测方法无须枚举可能的答案,在实现对生成内

容的多角度、多方面及定制化的评估上有着巨大潜

力。未来研究可进一步探索如何利用大语言模型的

零样本或小样本泛化能力来摆脱生成式任务评测中

对参考文本的依赖,从而获得更易泛化和迁移的评

测方法、评测指标和更准确的评测结果。
(6)人机协作评测。在自然语言生成评测中,

人类评测通常被认为是最重要、最准确的评测方法

之一。但由于人类评测的时间和资源消耗较大,在
模型研发阶段,研究者往往难以利用人类评测实时

监测任务模型的能力变化。利用基于模型的评测作

为辅助,尤其是基于大语言模型的评测,可以在一定

程度上缓解纯人类评测中存在的上述问题。未来研

究可尝试提出结合基于模型评测和人类评测的有效

方式,从而提高人类评测的可用性和基于模型评测

的准确性。

3.2 幻觉问题的评测

随着生成式大语言模型的发展和应用日益广

泛,其产生的文本在质量和流畅性上已经达到了十

分可观的水平。但模型在生成内容时也可能会产生

一种被称为“幻觉”的现象,即生成的文本包含不准

确或无根据的信息。这种现象会对模型的实用性和

可靠性产生较大的负面影响。因此,越来越多的研

究开始集中于幻觉评测。
幻觉是指自然语言生成模型产生的内容不忠实

于原文本或不符合现实世界的现象。根据能否通过

原文本直接进行验证,幻觉可以分为两类[129]:内在

幻 觉 (Intrinsic Hallucinations)和 外 在 幻 觉

(ExtrinsicHallucinations)。内在幻觉是指能够直

接通过原文本证伪的幻觉现象。以文本摘要任务为

例,原 文 本 中 包 含“苹 果 公 司 今 天 发 布 了 新 的

iPhone,具有更强大的处理器和摄像头”,而待测文

本中包含“苹果公司今天发布了新的iPad,具有更

强大的处理能力和改进的摄像头”,这就是一个内在

幻觉的例子。因为待测文本与原文本中的信息直接

相矛盾(一者是iPhone,一者是iPad)。外在幻觉是

指不能够直接通过原文本得到验证的幻觉现象。同

样考虑上述的摘要任务,如果待测文本包含“苹果公

司今天发布了新的iPhone,它将在全球范围内同步

推出”,这就是一个外在幻觉的例子。因为待测文本

中存在无法从原文本直接得到验证的内容(iPhone
将在全球范围内同步推出)。在原文本中并没有提

到产品的发布范围,因此待测文本中的这部分内容

既不能由原文本直接支撑,也不能被原文本直接

证伪。
为了评估幻觉现象,研究者们提出了多种方法,

总体上可以分为非大语言模型的方法[138-139]与基于

大语言模型的方法两类。非大语言模型的方法包括

基于统计的方法、基于信息抽取的方法、基于生成式

问答的方法和基于句子级别分类的方法等。下面重

点介绍基于大语言模型的方法。
基于大语言模型方法的核心思想是利用大语言

模型的理解和生成能力来评估待测文本的幻觉度。
其方法可以分为直接评测方法和间接评测方法。直

接评测方法通常将大语言模型作为人的代理,通过

模板设计,使其完成一般人类评测员需要完成的工

作,即直接评价或直接判断。例如,Sun等人[140]采

用自验证的策略,将任务描述、原文本与大语言模型

生成的待测文本再次输入大语言模型本身,让其自

身对生成的待测文本进行幻觉的检测与幻觉的消

除;Mündler等人[141]通过设计模板,使大语言模型能

够在给定原文本的情况下,像人类一样直接判断两个

和原文本有关的陈述是否互相矛盾。HaluEval[41]结
合大语言模型生成和人工标注,创建了一个包含大

规模幻觉样例的评测基准以衡量大语言模型检测幻

觉和归因幻觉类型的能力。这种评测方法的优势在

于能够直接利用大语言模型的泛化能力进行幻觉评

测,无须其他额外的计算过程。间接评测方法则是

借助大语言模型的生成能力,并结合其他现有的评

测指标和方法综合得到最后的幻觉评测结果。例如,
给定任务描述、原文本和待测文本,SelfCheckGPT[142]

首先将相同的任务描述和原文本输入到一个大语言

模型中,并多次随机采样这个大语言模型的输出,得
到一组生成文本。如果待测文本中不存在幻觉,那
么这组生成文本的内容应当相似,并与待测文本的

内容较为一致;反之,这组文本的内容则很可能会发

散并与待测文本的内容相互矛盾。因此,给定待测

文本和一组生成文本时,可以利用现有的相关指标

和方法来表征待测文本和这组生成文本之间的一致

性,并将这些指标值综合起来以衡量待测文本的幻觉

程度。具体而言,SelfCheckGPT使用了BERTScore、
生成式问答与n-gram模型的预测概率三种指标或
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方法来衡量待测文本和生成文本集合之间的一致

性,并通过加和的方式得到最终衡量幻觉度的指标

值。这种间接评测方法的主要优势在于其能够结合

大语言模型的生成能力与现有的评测指标与评测方

法的优点,得到一个较为综合的度量指标。在幻觉

评测中充分利用大语言模型的理解和生成能力,能
够在一定程度上帮助处理较为复杂的语义关系,从
而评测较为复杂的幻觉现象,如逻辑错误、事实错误

及多种错误的耦合等。同时,这种方法一般无须大

量的人工标注数据,并可以提供有关幻觉现象的更

详细的信息(例如程度信息)。然而,这种方法的局

限性在于用于评测的大语言模型本身也同样可能产

生幻觉现象。如何控制用于评测的大语言模型本身

可能产生的幻觉,将是一项新的挑战性问题。
幻觉评测在未来可能的研究方向有:
(1)更有效的幻觉检测方法。当前的幻觉检测

方法在处理较为复杂和模糊的语义时可能会遇到困

难。未来的研究可以探索更复杂的模型设计和检测

算法以提高幻觉检测的准确性和效率,也可以探索

如何利用无标签数据或弱标签数据来提高幻觉评测

的性能。
(2)幻觉生成机制的研究。幻觉的全面评测能

够帮助研究者进行更深入的有关幻觉生成机制的研

究,幻觉生成机制的研究反过来也有助于发展更为

全面、更具针对性的幻觉评测方法。若要理解模型

为何会产生幻觉,需要深入研究模型的内部工作机

制。这可能涉及研究模型的语言理解和生成过程。
例如,模型是如何理解并处理语义和语法的,以及这

个过程中哪些因素可能会导致幻觉的产生。此外,
也可能涉及研究模型的训练过程。例如,模型是如

何从训练数据中学习的,训练过程中哪些因素可能

导致模型学习到错误的或误导性的信息,从而导致

幻觉的产生。
(3)通用的幻觉评测方法设计。在自然语言生

成中,不同任务的输入输出形式多样,设计一个与任

务无关的通用幻觉评测方法非常重要。这需要深入

理解幻觉的本质,以及不同任务中幻觉的共性和特

性。同时,不同任务对幻觉的容忍度也不同。在数

据到文本生成的任务中,忠实于原文本与事实性正

确是两个十分重要的评价方面,对幻觉的容忍度非

常低;而故事生成任务对幻觉的容忍度就相对较高,
因为在故事生成中往往更加关注例如有趣程度等其

他方面。如何设计一个能够捕捉不同任务之间的细

微差别,并在各个任务下的评测结果都与人类判断

相关性较强的幻觉评测指标,也是目前幻觉评测中

的一个挑战。

3.3 元评测

在大语言模型的评测中,元评测是一个不可或

缺的部分。元评测是一种衡量评测指标本身有效性

和可靠性的过程,也就是对评测的再评测。其核心

目标是判断评测方法与人类的评测的相关程度,这
对于确保评测质量、减少误差以及提升评测结果可

信度具有重要意义。随着大型语言模型在各领域的

应用日益广泛,评测大语言模型的方法本身的准确

性和可信度也逐渐成为关注焦点。通过对比不同的

评测方法,研究者能够发现各种方法的优势和局限

性,这将有助于研究者选择更适用于特定任务和场

景的评测方法,从而更准确地衡量模型的性能。在

下面的讨论中,本文将某个评测指标对模型的n 个

生成内容给出的分数,分别记为x1,…,xn,并将人

类评测对这n 个生成内容赋予的分数分别记为y1,
…,yn。下面将介绍几种元评测中常见的相关性计

算方法。

3.3.1 皮尔逊相关系数

皮尔逊相关系数(PearsonCorrelationCoefficient)
是衡量两个变量之间线性关系强度的指标。给定模

型n 个生成内容上的评测指标分数与人类评测分

数的数据点对(x1,y1),…,(xn,yn),皮尔逊相关系

数的计算,如式(12)所示。

ρ=
∑
n

i=1

(xi-x-)(yi-y-)

∑
n

i=1

(xi-x-)2 ∑
n

i=1

(yi-y-)2
(12)

值得指出的是,皮尔逊相关系数衡量的是两个变量

之间的线性关系的强弱。其在两个变量之间存在比

较强的线性相关时能够表现出较好的性能。同时,
它对非线性关系的敏感度较低,并且受异常值的影

响较大,数据分布的偏态可能导致相关系数的失真。
因此,皮尔逊相关系数不适用于变量之间存在复杂

的非线性关系或数据中存在严重异常值或偏态的

情况。

3.3.2 斯皮尔曼相关系数

斯皮尔曼相关系数(Spearman'sCorrelation
Coefficient)用于衡量两个变量之间的单调关系,它
是基于变量的秩次(相对大小关系)计算得出的。给

定模型n 个生成内容上的评测指标分数与人类评

测分数的数据点对(x1,y1),…,(xn,yn)以及它们
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对应的秩次(rx1
,ry1
),…,(rxn

,ryn
),斯皮尔曼相关

系数的计算如式(13)所示。

r=
∑
n

i=1

(rxi -r-x)(ryi -r-y)

∑
n

i=1

(rxi -r-x)2 ∑
n

i=1

(ryi -r-y)2
(13)

  斯皮尔曼相关系数基于数据的秩次计算,从而

对异常值和偏态数据较为鲁棒,并且可以在一定程

度上捕捉非线性的关系。但是其只能反映两个变量

间的单调关系,当变量之间存在多种依赖关系时,只
靠斯皮尔曼相关系数可能难以区分。

3.3.3 肯德尔τ系数

肯德尔τ系数(Kendall’sτCoefficient)是另一

种基于数据秩次的系数,用于衡量两个变量之间的共

同趋势。给定模型n 个生成内容上的评测指标分数

与人类评测分数的数据点对(x1,y1),…,(xn,yn),
肯德尔τ系数的计算方法如下:①计算配对。对于

每一对分数对(xi,yi)和(xj,yj),计算它们的差值

xi-xj 和yi-yj。②计 算 一 致 对(concordant
pair)的数目和不一致对(discordantpair)的数目,分
别记为C 和D。具体来说,若(xi-xj)(yi-yj)>
0,则记为一个一致对,若(xi-xj)(yi-yj)<0,则
记为一个不一致对。③计算相关系数。肯德尔τ系

数的计算如式(14)所示。

τ=
C-D

n
2
æ

è
ç

ö

ø
÷

(14)

  与斯皮尔曼相关系数类似,肯德尔τ 系数是基

于数据的秩次,因此对异常值和偏态数据较为鲁棒。
但是肯德尔τ 系数的计算需要枚举每一对数据点

对,因此在小样本数据中表现较好,面对大样本数据

时计算效率较低。
元评测的实例众多,例如,Sai等人[143]在摘要、

对话、问题生成等多个任务上对包括正确性、流利

度、相关性、有趣程度在内的多个评估维度彼此之间

的相关程度进行了评估,结果表明即使在同一个任

务上,人类在不同评估维度上的评分的相关性往往

也并不显著。因此,在这种情况下,仅由自动化评估

指标对生成内容赋予一个单一的总分很难全面地评

估生成内容在各个细粒度评估维度上的质量。同

时,他 们 还 基 于 扰 动 方 法 评 估 了 包 括 BLEU、

METEOR、BERTScore、BLEURT、MoverScore在

内的多个评测指标的鲁棒性。具体而言,他们通过

计算扰动前后评测指标给出的分数差异与人类判断

给出的分数差异是否一致来衡量评测指标的鲁棒

性。结果显示,相比早期的自动化评测指标,虽然基

于模型的评测指标(例如,BERTScore,BLEURT
和 MoverScore等)在与人类判断的相关程度上表

现较好,但是它们面对非常简单的扰动时也无法保

持较强的鲁棒性。此外,结果还显示,现有的评测指

标往往难以捕捉特定任务上的特殊评测需求。例

如,在对话任务中,许多任务模型倾向于生成通用且

缺乏针对性的回复,导致与用户的互动效果不佳。
然而,在实验中没有一个评测指标对产生诸如“好
的”或“你能再重复一遍吗?”等通用回复的扰动具有

敏感性。
未来,元评测的研究方向可能包括:
(1)更细粒度的元评测。不同的自然语言生成

任务通常有各自特定的评测需求,即使在同一任务

下,也存在多种不同的评估维度,例如连贯性、正确

性和相关度等。因此,未来的元评测需要在更细粒

度上进行,以评估各评测指标在这些细粒度评估维

度上的评测结果与人类判断的相关性,揭示评测指

标在捕捉不同生成任务上的微妙差异的能力,为评

估方法本身的改进提供指导。
(2)针对评测指标公平性评估的元评测。现有

的评测指标和评测方法通常涉及人类评测与基于模

型的评测。其中,人类评测可能受到评测员的专业

背景、文化差异等因素的影响;而由于数据的稀缺

性,基于模型的评测方法可能面临着在低资源语言

上表现更差的问题。元评测需要探究这些因素对评

测指标性能的影响,研究评测指标捕捉模型对不同

群体或语言的偏见和歧视的能力。这将有助于提高

评测方法的公平性,推动更公平、包容的自然语言处

理技术的发展。
(3)针对评测指标鲁棒性评估的元评测。通过

基于扰动的方法研究评测指标的鲁棒性,可以揭示

其在面对数据噪声、变化或对抗性样本时的稳定性。
这种鲁棒性元评测有助于提高评测方法的可靠性,
为自然语言处理研究和实践提供更稳健的评估

手段。

4 结论

大语言模型评测对大语言模型的应用以及后续

发展有非常重要的作用。大语言模型的评测范式分

为经典评测范式和新型评测范式。经典评测范式中

的传统自然语言处理任务按照内含任务的特点划分

61

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



1期 罗文等:大语言模型评测综述

为自然语言理解任务和自然语言生成任务,本文分

别介绍了这些任务当前所流行的经典评测基准以及

一些新型评测范式下代表性的评测基准和大语言模

型评测方面的实例;总结了现有评测中的一些不足

之处;然后介绍了全面的大语言模型评测思想以及

相关的评测指标和评测方法;最后总结了大语言模

型评测的一些新的研究问题、挑战以及未来的研究

方向。
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