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Outline

n 大模型知识与能力评估-概述

（1）用什么评估？（任务、数据集）

（2）怎么评估？（评测指标）

n 大模型知识与能力评估-论文分享

（1）大模型综合评估

（2）大模型相关应用的评估（RAG & Agent）
（3）大模型特定任务 or 特定能力的评估

n 总结与展望

（1）未来可能的研究方向

（2）国内研究团队
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大模型评估概述：通常需要回答的两个问题

n 用什么评估？

（1）需要评估模型的哪个方面（能力或知识等）？

（2）该方面包含哪些任务？

（3）与任务相对应的数据集？

n 怎么评估？

（1）自动评估：相应的评测指标（基于静态数据集）

（2）人工评估

（3）使用GPT-4等较强的模型进行评估（打分、排序等）
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1.用什么评估：从 NLP 任务到人类试题

n 传统 NLP 评估模型的方式：

做什么任务，就在对应的数据集上进行评估

n 随着预训练模型的发展（BERT时代），单个的数据集已经逐渐不足以综合评估一个模型。

那么，我们就拿多个NLP 任务数据集组成一个测试基准 benchmark 来测量，这些 NLP 任
务往往代表着模型在解决某类特定问题上的表现。一些比较常见的测试基准有：

GLUE、SuperGLUE、XTREME、 BIG-Bench 等

n 在ChatGPT/GPT-4公开后，评测大模型的方法逐渐从使用 NLP 任务过渡到使用人类试题。

一方面，传统的 NLP 任务过于简单；另一方面，数据集在互联网上都可以轻易获取，从

而容易混入大模型的预训练语料里，导致其上评估的结果没有那么有说服力（数据污染）。

在GPT-4的官方介绍中，我们可以看到两个主要测试角度：

人类考试+传统测试基准，例如AGIEval（下一页）、MMLU、C-Eval等，主要是选择题
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AGIEval: 以人为中心的基础模型评估基准，评估大模型在人类认知水平任务上的表现

高考

律师资格考试

国家公务员考试
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部分常用的LLM评测基准

名称 发布机构 语言 题型 评估内容

MMLU UC Berkeley等 英文 选择题 57个不同领域的通用知识

ARC Allen AI 英文 选择题 小学3年级到9年级的科学考试问题

C-Eval 上海交大、清华 中文 选择题 52个不同领域

MT-bench UC Berkeley等 英文 开放式问答 8个不同领域

HellaSwag Stanford 英文 开放式问答 评估模型生成符合上下文的文本延续
的能力

GSM8K OpenAI 英文 开放式问答 8.5k个小学数学问题

更多评测基准介绍：汇总大语言模型LLM的评测基准数据集(BenchMarks)

https://blog.csdn.net/qq_36803941/article/details/140045494
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2.怎么评估：如何给模型输出打分

n 无论是传统的 NLP 任务，或者多选题形式的人类考题，都有相对明确的打分标准，例如准

确率 accuracy，或者专门的衡量指标（基于静态数据集进行打分）：

分类任务：Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, PR曲线

回归任务：MAE(平均绝对误差), MSE(均方误差), MSLE(均方误差对数)......
语言模型：Cross-entropy, Perplexity......
文本生成：BLEU, ROUGE, METEOR, BERTScore......

n 对于更丰富一些的任务，例如对一篇文章的质量进行评估，需要人类打分。此外，许多验

证评价指标有效的方法也是计算该指标与人类评估的契合度。

n 随着 LLM 的发展，用模型来给模型打分也逐渐流行起来。对于不同模型的输出，用一个

（相对来说比较强的）模型，例如 使用GPT-4 对不同模型的输出进行比较和打分。但是值

得注意的是，最近的一些工作也发现模型做自动评估往往还是存在一些系统性的偏见。



分享论文目录
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大模型综合评估

l 精确评估大语言模型的世界知识

KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)
l 基于知识的交互式评估方法

KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework for Large Language Models (Yu et al., ACL 2024)

l 检索增强生成（RAG）系统的自动评估

RAGAs: Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation (Es et al., EACL 2024)
l 特定场景下检索增强生成（RAG）评估数据生成框架

RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.
l 大模型工具使用能力评测（Agent 能力）

T-Eval: Evaluating the Tool Utilization Capability of Large Language Models Step by Step (Chen et al., ACL 2024)

l 评估大语言模型在处理有争议知识的问题回答能力

DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge, ArXiv, abs/2408.01419.

大模型相关应用的评估（RAG & Agent）

大模型特定任务or能力的评估



KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models
考拉: 一种以世界知识为导向的LLM评估基准
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Preliminary

l 概念(concept)：“人类”、“动物”

l 实体(entity)：一棵树、一辆汽车、一座城市

l 事件(event)：“地震”、“金融危机”

世界知识：一种常见说法，指概念、实体和事件等知识，被广泛认为在LLM的

出色性能中起着基础性的作用。偏向于Know-What

还有哪些知识？

l 原理知识(Know-Why)：牛顿运动三大定律、行星运动规律

l 技能知识(Know-How)：如何做一道“鱼香肉丝”
l 人际知识(Know-Who)：哪位师兄师姐特别适合帮你debug



Motivation
l Ability-更有价值的评估结果

传统的评估集中在相对狭窄和表面的能力上，已经有些过时；最近的一些研究希望

扩展评估范围，以涵盖更广泛的能力或更具挑战性的任务，追求评估的“广度”。
但作者认为，评估的“深度”也同样重要，主张考虑能力的分层和联系，而不是将这

些评估数据集仅仅基于学科或难度离散地组织起来。

l Data-评估的公平性
LLM使用的预训练数据范围非常广泛。在评估LLM时，训练数据的变化和潜在的测

试数据泄露风险会带来公平性问题。

l Evaluation-为了具有高度的适用性
传统的基准测试单独报告不同任务的绝对指标，不同任务的得分之间具有不可比性；

此外不同指标的敏感性不同，可读性差。

KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)
11
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u 知识记忆(Knowledge Memorization, KM)
问题：汪国真的职业是什么？

答案：诗人

u 知识理解(Knowledge Understanding, KU)
问题：“物种具有纤维素壁和其他多糖。”这句话是真的还是假的？请回答真假。

答案：假

u 知识应用(Knowledge Applying, KA)
问题：《盲井》和《傅满洲的面具》哪部电影先上映？

答案：《盲井》是 2003 年的电影；《傅满洲的面具》是1932 年的电影。所以答案

是《傅满洲的面具》。

u 知识创造(Knowledge Creating, KC)
说明：完成下面的文字，确保包含所提供的所有事件。

事件： ### 标题： 弗雷迪-格雷之死;###已知事件;#### 事件触发器：指控;患者：六

名警察;原因：法医报告裁定格雷之死为他杀;...给定背景： ### 2015年4月12
日，25岁的黑人男子弗雷迪-卡洛斯-格雷...

参考回答：2015年5月1日，巴尔的摩市州检察官玛丽莲-莫斯比宣布，在法医报告

判定格雷死亡为他杀后，她的办公室已对六名警察提出指控。检察官表示，

他们有合理的理由对六名警察提起指控，据信这六名警察与格雷的死有关。

Method
如何评估人→如何评估LLM

KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)
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Method

KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)

用什么评估：数据源和任务选择 固定数据：“经典例题”
(Known Data Source)

选用2021年前的维基百科
数据，几乎所有大模型都
会使用他们进行预训练。

不断演化的数据：
“大家都没见过的原创题”

(Evolving Data Source)

每季度都要更新，持续获
取最近90天内发布的网络
内容（事实新闻和虚构小
说）作为数据源，并在其
上构建新的数据集。

概念探测

命名实体识别
关系抽取
事件关系抽取

世界知识
&多跳推理

读后续写
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Method 怎么评估：在已有指标的基础上，设计对比评估系统

l 标准化整体得分

KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)

将数据变换为均值为0，标准差为1的分布（保持原分布类型）

将所有结果调整到[0, 100]的范围，是一个相对得分。这使得

同模型不同任务、甚至不同模型不同任务间的得分可比。



Experiment
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KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)
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Method 怎么评估：在已有指标的基础上，设计对比评估系统

l 自对比度量（Self-contrast Metric） 
评估知识创造更重要的是评估生成的知识是否忠实和合理，即知识幻觉

KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)

C表示前文；R表示人工编写的后续文本；K表示R中的知识

avg(·)表示平均值；

∂(·)用于计算两个文本的相似
度，使用Rouge-L (F1)

这样的计算方式消除了LLM和人类
作者之间的风格差异的影响

防止模型忽略知识K
而导致的评估崩溃



Experiment
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KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)

能力层级间的相关性（上图）
① 每个层级内的任务之间存在很高的相关性，表明LLM的能力确实

具有一定的层次结构；

② 知识记忆(KM)层级与其他层级之间存在显著的相关性，表明高级

任务在很大程度上依赖于低级任务；

③ 没有进行对齐或微调的模型，在知识记忆(KM)层级的排名和模型

大小之间存在很强的相关性；

④ 经过对齐或微调的模型，高级能力与模型大小之间的相关性显著

增加；然而，低级能力(KM)与模型大小之间的相关性呈下降趋

势——“对齐税”。

证明数据集是可靠的（下图）
① 模型在不断演化和非演化任务上的结果显示明显的线性相关性，

表明构建的演化数据集可靠。
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大模型综合评估

l 精确评估大语言模型的世界知识

KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)
l 基于知识的交互式评估方法

KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework for Large Language Models (Yu et al., ACL 2024)

l 检索增强生成（RAG）系统的自动评估

RAGAs: Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation (Es et al., EACL 2024)
l 特定场景下检索增强生成（RAG）评估数据生成框架

RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.
l 大模型工具使用能力评测（Agent 能力）

T-Eval: Evaluating the Tool Utilization Capability of Large Language Models Step by Step (Chen et al., ACL 2024)

l 评估大语言模型在处理有争议知识的问题回答能力

DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge, ArXiv, abs/2408.01419.

大模型相关应用的评估（RAG & Agent）

大模型特定任务or能力的评估



KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework
for Large Language Models

KIEval：一个基于知识的动态交互式评估框架
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Motivation

l 当前的“静态数据集+做选择题”方法不能全面评估模型的性能

主流的基于静态的数据集的评估方法，往往只需大模型生成对于QA任务或选择题的

选项答案，这一点与目前大语言模型的开放式文本生成的主要用途并不匹配。

l 数据污染问题

数据污染，即模型在训练过程中接触到评测基准的测试集数据，导致其在自动评测

基准的表现被高估。

KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework for Large Language Models (Yu et al., ACL 2024)
20
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Method

KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework for Large Language Models (Yu et al., ACL 2024)

KIEval引入了一个「交互者」大模型，与被评估
模型进行多轮对话。在每一轮交互中，「交互者」
根据先前的对话历史，动态生成新的、更为深入
的问题，引导被评估模型灵活运用其知识，生成
连贯、相关的回复。

在对话过程中，引入「评估
者」大模型，重点关注模型
回复的准确性、逻辑性、相
关性、连贯性、简洁性等指
标，而非仅仅考察其回复是
否与参考答案匹配。

更强调早期的对话内容。
实验中n = 5，但「评估者」
有权利提前终止对话。

用什么评估：

怎么评估：



Experiment
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KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework for Large Language Models (Yu et al., ACL 2024)

①传统的基准测试低估了模型之间的真实性能差距

在静态数据集上，不同模型的得分差异可能并不明

显。但将这些模型置于 KIEval的动态对话场景中时，它

们在知识运用、逻辑推理等方面的差距被显著放大。



Experiment

23
KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework for Large Language Models (Yu et al., ACL 2024)

②数据污染只是提高了模型对特定答案的记忆，而非真正增强其知识理解和运用的能力

作者构造了若干「作弊」模型，将评测数据集的一部分测试样本加入到「作弊」模型的训练集中作者发

现，这些在训练时接触过测试集的模型，虽然在对应的测试集上取得了很高的分数，但在KIEval的动态对话

中却表现平平，并未在「作弊」训练中得到正向提升。

应用：可以通过观察KIEval分数与静态评估数据集准确率的分数关系，推测数据泄露的存在（新方法）。



Experiment
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KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework for Large Language Models (Yu et al., ACL 2024)

③大模型本身偏向性对于评估结果的影响不大

大模型本身可能具有一定偏向性（例如GPT系列模型可

能更倾向于自身的输出）。

对一组相同的被评估模型使用相同的「交互者」，即可

确保交互的双方输出保持不变；针对相同的交互输出，仅需

使用不同的「评估者」对被评估模型的输出进行重复评价，

即可得到不同模型针对同一被试模型的评估结果。

实验表明，尽管在样本级别上，这一偏向性确实存在，

但在总体评估分数上，不同评估者模型给出的分数具有较强

的正相关性，因此大模型的偏向性不易影响总体。
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大模型综合评估

l 精确评估大语言模型的世界知识

KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)
l 基于知识的交互式评估方法

KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework for Large Language Models (Yu et al., ACL 2024)

l 检索增强生成（RAG）系统的自动评估

RAGAs: Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation (Es et al., EACL 2024)
l 特定场景下检索增强生成（RAG）评估数据生成框架

RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.
l 大模型工具使用能力评测（Agent 能力）

T-Eval: Evaluating the Tool Utilization Capability of Large Language Models Step by Step (Chen et al., ACL 2024)

l 评估大语言模型在处理有争议知识的问题回答能力

DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge, ArXiv, abs/2408.01419.

大模型相关应用的评估（RAG & Agent）

大模型特定任务or能力的评估



RAGAs: Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation
RAGAs: 检索增强生成系统的自动评估工具
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https://github.com/explodinggradients/ragas

https://github.com/explodinggradients/ragas
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「检索(Retrive)」 根据用户请求从外部知识源检索相关上下文。为此，使用嵌入模型将用户查询嵌入
到与向量数据库中的附加上下文相同的向量空间中。这允许执行相似性搜索，并返回矢量数据库中最
接近的前 k 个数据对象。

「增强(Augment)」 用户查询和检索到的附加上下文被填充到提示模板中。

「生成(Generate)」 最后，检索增强提示被馈送到 LLM。

RAG可以为LLM提供外部知识源，使它们能够生成准确且符合上下文的答案，同时能够减少模型幻觉。

Preliminary：RAG



Motivation
l 早期评估直接套用语言模型、问答系统的评估方法，不完全适配RAG系统

l 实际应用中并不总是有参考答案(Ground Truth)

RAGAs: Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation (Es et al., EACL 2024)

Contribution
l 提出了一个针对RAG系统的自动评估框架，不需要在特定的数据集上进行评估，

     只需单次问答过程的 Question + Answer + Context 即可评估

28
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Context_Relevancy（上下文相关性）
“上下文”中是否只包含了回答问题所需信息？

Faithfulness（忠实度）
“答案”是否可以从“上下文”中推断出来？

Answer_Relevancy（答案相关性）

“答案”是否可以直接解决“问题”？

Method
怎么评估？

RAGAs: Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation (Es et al., EACL 2024)
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Context_Relevancy（上下文相关性）
“上下文”中是否只包含了回答问题所需信息？

Faithfulness（忠实度）
“答案”是否可以从“上下文”中推断出来？

Answer_Relevancy（答案相关性）
“答案”是否可以直接解决“问题”？

Method
怎么评估？

RAGAs: Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation (Es et al., EACL 2024)

*本页的LLM均为gpt-3.5-turbo-16k

——LLM支持的statement数
——statement总数

首先让LLM将“答案”提炼为一个或多个statement
↓

再让LLM判断每个statement是否由context支持

让LLM根据“答案”生成

多个可能的问题qi，计算

真实“问题”q和每个qi嵌入

向量之间的余弦相似度

让LLM从“上下文”中提取出所有

对回答“问题”有帮助的句子



Experiment

l 在WikiEval数据集上进行实验，结果表明，相比

于另外两种方法，RAGAs方法与人类评估的重合

度最高。

GPT Score：让ChatGPT对每个回答进行0-10评分

GPT Ranking：让ChatGPT对每个回答进行排序

31
RAGAs: Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation (Es et al., EACL 2024)

l WikiEval数据集的构建方法

        首先选择50个维基百科页面，涵盖了自2022年初以来发生的事件。在选择这些页面时，我

们优先考虑了那些最近进行过编辑的页面。

        对于每个页面，要求ChatGPT给出“问题”和“答案”。
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RAGAs工具提供的其他指标：如果你拥有Ground Truth

https://github.com/explodinggradients/ragas

• Faithfulness
• Answer relevancy
• Context recall
• Context precision
• Context utilization
• Context entity recall
• Noise Sensitivity
• Summarization Score

不足：仍然是根据“答案”的Ground Truth间接计算，没有“上下文”的Ground Truth
——可不可以做一个数据集，让“上下文”也有Ground Truth？

https://github.com/explodinggradients/ragas
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大模型综合评估

l 精确评估大语言模型的世界知识

KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)
l 基于知识的交互式评估方法

KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework for Large Language Models (Yu et al., ACL 2024)

l 检索增强生成（RAG）系统的自动评估

RAGAs: Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation (Es et al., EACL 2024)
l 特定场景下检索增强生成（RAG）评估数据生成框架

RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.
l 大模型工具使用能力评测（Agent 能力）

T-Eval: Evaluating the Tool Utilization Capability of Large Language Models Step by Step (Chen et al., ACL 2024)

l 评估大语言模型在处理有争议知识的问题回答能力

DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge, ArXiv, abs/2408.01419.

大模型相关应用的评估（RAG & Agent）

大模型特定任务or能力的评估



RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework
特定场景下 RAG 评估数据集生成框架

34

经济/法律/医学



Motivation
l 现有的RAG benchmark主要在

一般领域，而缺乏在垂直领域

（如金融、医疗保健和法律）

评估RAG的数据集；

l 在垂直领域获取高质量和多样

化的真实数据成本高，难度大。

→不如自己来“虚构”数据

RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.
35

RAGEval （schema-configuration-document-QAR-keypoint）



RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.

Method
用什么评估

36

① 首先收集一小组特定于领域的种子文档来总结一个「大纲(schema)」，

其中封装了基本的特定于领域的知识；

② 根据该「大纲」生成不同的「要点(config)」；

③ 进一步利用这些「要点」来生成不同的「文档(doc)」；

④ 使用给定的文档D和要点C生成，问题-参考-答案(QRA)三元组

a) 利用config + 
LLM→问题Q
和初始答案A

b) 使用问题Q+初
始答案A，从
doc中提取参
考文献R

c) 保证答案A和
参考文献R对
齐：R有A没有
则补A，A有R
遗漏则找R

d) 从每个标准答
案A中生成key 
points



RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.

Method：怎么评估

37

检索指标
l Recall： 评估检索结果的ref是否全部找回了ground truth中的ref

l Effective Information Rate (EIR)：检索结果的ref中与ground truth中的ref重
叠字数的百分比（信噪比）



RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.

Method：Metrics（怎么评估）

38

生成指标
l Completeness：生成的答案与ground truth中key points重叠的比例

l Hallucination：生成的答案中与key points相矛盾的比例

l Irrelevancy：不相关性评估的是来自基本事实的关键点的比例，这些关键点

既没有被生成的答案覆盖，也没有与之相矛盾。



Experiment
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RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.

较高的Recall 和EIR得分（检索得好）通常会导致较好的completeness和hallucination得分（生成得好）



Experiment
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RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.

① TopK的实验结果比较符合直觉：topK越大，recall越大，导致EIR更低，回答的完整性、幻觉和不

相关性都更高（也许这就是多答多错）。

② retrieval和generation的表现并不一定一直正相关，需要trade-off，根据不同场景和任务选择适合的

模型和超参数配置。
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大模型综合评估

l 精确评估大语言模型的世界知识

KoLA: Carefully Benchmarking World Knowledge of Large Language Models (Yu et al., ICLR 2024)
l 基于知识的交互式评估方法

KIEval: A Knowledge-grounded Interactive Evaluation Framework for Large Language Models (Yu et al., ACL 2024)

l 检索增强生成（RAG）系统的自动评估

RAGAs: Automated Evaluation of Retrieval Augmented Generation (Es et al., EACL 2024)
l 特定场景下检索增强生成（RAG）评估数据生成框架

RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.
l 大模型工具使用能力评测（Agent 能力）

T-Eval: Evaluating the Tool Utilization Capability of Large Language Models Step by Step (Chen et al., ACL 2024)

l 评估大语言模型在处理有争议知识的问题回答能力

DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge, ArXiv, abs/2408.01419.

大模型相关应用的评估（RAG & Agent）

大模型特定任务or能力的评估



T-Eval: Evaluating the Tool Utilization Capability of 
Large Language Models Step by Step

T-Eval: 逐步评估大语言模型的工具使用能力（Agent 能力）

42
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Preliminary：LLM Agent 与工具调用
将LLM作为“中枢大脑(Manager)”，根据解决问题的需要调用不同工具，即为一个Agent

以图中的问题2为例，当 Chameleon 接收到相关的输入内容时，首先调用「文字检测」工具检测输

入图像中的文本信息，接着调用「知识搜索」工具检索与输入选项 Ethos, Pathos and Logos 相关的知识，

然后调用「方案解决」工具生成推理步骤，最后使用 「答案生成」工具总结出最终答案。
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Preliminary：LLM Multi-Agent 协作

斯坦福AI小镇：25个AI智能体组成的虚拟世界

ACL 2024 Outstanding paper

多智能体系统安全性研究

人类难以同时胜任所有任务                                                   团队合作、层级合作、师徒传承

如果强行对单一智能体赋予过多的能力，急剧上升的
复杂度会让其难以驾驭，从而降低实用价值

借鉴人类社会发展出的协作模式，对能力
单一的智能体进行协作编排



Motivation
现有评估方法通常只关注模型处理单步骤任务时的工具调用表现，缺少在多步骤

复杂任务场景下模型使用工具能力的评估。

T-Eval: Evaluating the Tool Utilization Capability of Large Language Models Step by Step (Chen et al., ACL 2024)
45

Contribution
相较于之前整体评估模

型的方式，论文中将大模型

的工具使用分解为多个子过

程，包括：

规划、推理、检索、理

解、指令跟随和审查。

规划（plan）：将用户问题分解为多个子问题，制定行动计划。

推理（reason）：对上个状态的完成情况的判断，下一步行动的思考。

检索（retrieve）：从给定的工具列表中选择合适的工具。

理解（understand）：正确理解工具使用的参考文档和所需参数。

指令跟随（instruct）：生成指定格式的工具调用请求。

审查（review）：评估每个工具调用执行的结果，确保回答满足预期目标。



T-Eval: Evaluating the Tool Utilization Capability of Large Language Models Step by Step (Chen et al., ACL 2024)

Method：用什么评估

46

T-Eval 数据集的构建主要包括 3 个阶段：工具收集、指令生成和参考答案标注，具体流程如下：

① 根据可用性和使用率，挑选15种基本工具，涵盖了研究、旅行、娱乐、网络、生活和金融等多个

领域。此外，还为每个工具生成了详细的API文档，以减少因工具描述不充分而导致的工具调用

失败案例。

② 利用 GPT-3.5 生成了初始问题，并通过 GPT-4 进一步完善问题。

③ 开发了一个多智能体框架，利用所提供的工具解决问题，同时收集解决方案路径和工具响应。最

后，使用人类专家来挑选高质量样本。

多智能体框架：不是只实例化一个LLM来处理整个解决方案注释路径，
而是明确地将注释任务分解为三个不同的功能，包括计划者、执行者
和评审者：「计划者」决定下一步应该做什么；「执行者」负责生成
确切的工具名及其参数，并执行工具以获得响应；「评审员」被指派
修改工具的响应，并根据外部反馈判断任务是否完成。



T-Eval: Evaluating the Tool Utilization Capability of Large Language Models Step by Step (Chen et al., ACL 2024)

Method：怎么评估

47

规划（plan）：将用户问题分解为多个子问题，制定行动计划

推理（reason）：对上个状态的完成情况的判断，下一步行动的思考

检索（retrieve）：从给定的工具列表中选择合适的工具

理解（understand）：正确理解工具使用的参考文档和所需参数（重内容）

指令跟随（instruct）：生成指定格式的工具调用请求（重格式）

审查（review）：评估每个工具调用执行的结果，确保回答满足预期目标

给定一个工具列表T、查询q和解决方案的前缀        ，要求LLM生成         ，计算与        的余弦相似度

给定一个工具列表T、查询q和解决方案的前缀        ，要求LLM生成需要调用的工具            ，与            相同得1分，否则0分

给定一个工具列表T、查询q和解决方案的前缀        ，要求LLM生成工具调用的参数            ，计算与             的余弦相似度

给定解决方案的前缀      和调用工具的响应      ，LLM须对响应进行分类：成功/错误/不相关...，分类正确得1分，否则0分

满足正确格式                     的得0.5分；剩余0.5分看正确的参数所占的百分比，最后求和



T-Eval: Evaluating the Tool Utilization Capability of Large Language Models Step by Step (Chen et al., ACL 2024)

Method：怎么评估

48

规划（plan）：将用户问题分解为多个子问题，制定行动计划

Preds                Golds Preds                Golds Preds                Golds

①

②

③

画一个二分图，S≥0.7则连线

Hopcroft–Karp算法

求二分图的最大匹配数

求最长递增子序列(LIS)

这个序列长度为 l

③

②

①

精度和召回率：
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RAGEval: Scenario Specific RAG Evaluation Dataset Generation Framework, ArXiv, abs/2408.01262.
l 大模型工具使用能力评测（Agent 能力）
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DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge, ArXiv, abs/2408.01419.

大模型相关应用的评估（RAG & Agent）

大模型特定任务or能力的评估



DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge
评估大模型在处理有争议知识的问题回答能力

50



Motivation
传统的问答基准一般假定答案是固定的，但对于有争议知识的问题，这是不够的。

DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge, ArXiv, abs/2408.01419.
51

Contribution
l 介绍了 DebateQA 数据集，这是一个包含 2,941 个有争议的问题的数据集，每个问

题都附带有多个人工注释的部分答案，涵盖了多种角度。

l 开发了两个指标：①Perspective Diversity-视角多样性，评估视角的全面性；

②Dispute Awareness-争议意识，评估 LLM 是否承认这个问题的有争议的本质。

l 评估了12种流行的 LLM 和检索增强生成方法。研究结果显示，虽然 LLM 通常擅长

识别有争议的问题，但它们提供包含不同视角的全面答案的能力差异很大。



DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge, ArXiv, abs/2408.01419.

Method：用什么评估

52

u问题收集：重新利用了 DELPHI 和 ConflictingQA 两个数据集，并从网络上获取了其他有争议的问题，去

重后得到3216个问题。

u答案收集：核心在于通过将响应与多个部分答案进行比较来评估模型，因此采用三阶段管道从网站中收

集证据并拓展为长篇解释。

u人工注释：设计了两个注释任务来评估数据集的质量，确保解释基于文档、答案能从某个角度回答问题。



DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge, ArXiv, abs/2408.01419.

Method：怎么评估

53

①Perspective Diversity-视角多样性
答案如何很好地从不同的角度提供信息和可信的信息？

②Dispute Awareness-争议意识
答案是否承认争议性的存在？

=
表示模型对有争议问题的答案

表示第 i 个部分答案

很简单，让LLM判断



Experiment
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DEBATEQA: Evaluating Question Answering on Debatable Knowledge, ArXiv, abs/2408.01419.

① 语言模型在识别辩论存在方面表现良好，但在提供包含多样观点的综合答案方面表现不一。

② RAG方法虽然不总是有益，但能提高闭源模型的性能，可能是由于更好地利用了上下文信息。
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总结与展望-未来可能的研究方向

本次报告的不足之处：缺少对大模型推理能力评估的探讨

大模型综合评估：数据集、评测指标已经足够多，期望借鉴人类评估的思想(KoLA)，寻求

评估的新视角、新方法；

大模型特定任务、能力的评估：期望新任务，如辩证性(DebateQA)、价值一致性等新方向；

动态评估：现有的评测方法通常是静态评测，其测试样本总是长时间保持不变。未来可以

采用动态评测方法，持续更新测试样本(KoLA)，引入开放式问题；并探索评测新方法，如

使用多个大模型通过辩论的方式(KIEval)进行评测；

Agent评估(多智能体评估)：现有的智能体评测方法大多需要一个特定的环境，并且总是聚

焦于智能体的能力。然而，这些方法往往缺乏专门用于评测智能体潜在风险的环境，因此

可以进一步增加智能体所处环境的多样性，以便更全面地评估其能力和风险；
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北京大学软件工程国家工程研究中心
知识计算实验室 张世琨/叶蔚

https://se.pku.edu.cn/kcl/

清华大学计算机科学与技术系
知识工程研究室 李娟子/唐杰等
https://keg.cs.tsinghua.edu.cn/

中国科学院软件研究所
中文信息处理实验室 孙乐/韩先培

https://www.icip.org.cn/zh/homepage/

中国科学院自动化研究所
赵军/刘康

清华大学人工智能研究院
THUNLP 孙茂松/刘知远等

https://nlp.csai.tsinghua.edu.cn/

LLM评估-国内研究团队

https://se.pku.edu.cn/kcl/
https://keg.cs.tsinghua.edu.cn/
https://www.icip.org.cn/zh/homepage/
https://nlp.csai.tsinghua.edu.cn/
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