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摘 要： 随着大语言模型的广泛应用，针对大语言模型的评估工作变得至关重要。除了大语言模型在

下游任务上的表现情况需要评估外，其存在的一些潜在风险更需要评估，例如大语言模型可能违背人

类的价值观并且被恶意输入诱导引发安全问题等。本文通过分析传统软件、深度学习模型与大模型的

共性与差异，借鉴传统软件测评和深度学习模型评估的指标体系，从大语言模型功能评估、性能评估、

对齐评估和安全性评估几个维度对现有工作进行总结，并对大模型的评测基准进行介绍。最后依据现

有研究与潜在的机遇和挑战，对大语言模型评估技术方向和发展前景进行了展望。
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引  　言

大语言模型［1］是指具有大量参数和超强学习能力的语言模型。与之前仅限于特定任务的智能模型

相比，大语言模型具有解决不同领域任务的能力，这为通用人工智能的发展提供了机遇。由于大语言

模型出色的能力，其在学术界和工业界都引起了人们的广泛关注，与此同时，越来越多的大模型也逐渐

涌现，例如 LLaMA 模型［2］、通义千问［3］等，规范化评估这些大语言模型至关重要。首先，评估大语言模

型有助于了解大语言模型的能力，以便将大语言模型应用于合适的任务中。其次，在军事和金融等安

全性和可靠性要求较高的应用领域，评估大语言模型可以避免其带来的潜在风险。最后，评估大语言

模型可以帮助发现大语言模型的缺陷，进而为大语言模型的改进提供指导。

大模型 ChatGPT［4］和 GPT‑4［5］的出现引发了不少研究者开展对大模型的评估研究［6］，这些研究工

作主要围绕大语言模型在具体任务上的能力、专业领域能力以及鲁棒性和伦理性等其他角度进行。本

文通过对传统软件、深度学习模型与大模型的特点进行对比分析，借鉴传统软件和深度学习模型的评

估体系，总结了大模型的评估维度，将大语言模型的评估维度归纳为功能评估、性能评估、对齐评估和

安全性评估 4 个方面，并逐一进行介绍，同时介绍了大语言模型的常用基准测评以及在大语言模型在基

准测试集上的表现，为大语言模型评估技术的发展提供基础。大语言模型评估维度整体框架如图 1 所

示。

1 背　　景  

1. 1　大语言模型　

语言模型有着悠久的历史，随着深度神经网络技术的进步，语言模型取得了突破性的进展。语言

图 1　大语言模型评估维度框架图

Fig.1　Framework of evaluation dimensions for large language models
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模型是自然语言处理领域的重要任务之一，其目标是对于给定的文本序列进行建模，以便能够预测出

一个句子或文本的概率分布。图 2 展示了大语言模型的发展状况，N‑gram［7］是最早的统计语言模型，通

过统计文本中不同单词或字符的频率来捕捉语言中的规律。Bengio 等［8］在 2003 年首次提出使用神经

网络解决语言模型，以克服 N‑gram 模型参数大和稀疏等问题。Word2Vec［9］的出现推动了语义表示的

快速发展，随后 OpenAI 于 2018 年提出了 GPT 模型［10］，Google 也提出了预训练 BERT 模型［11］，语言模

型正式进入了大规模预训练语言模型的时代。

大语言模型是具有大量参数和卓越学习能力的高级语言模型。现有大语言模型通常是基于 Trans‑
former 模型［12］的，Transformer 采用编码器 ‑解码器架构并引入自注意力机制，极大地提升了模型性能。

大语言模型通过增大模型规模和数据规模带来效果提升，OpenAI研究团队斥巨资在 2020 年发布 GPT‑
3［13］，模型大小为 1 750 亿参数，同时也使用了大规模的数据集进行预训练，预训练数据集包含过滤后的

Common Crawl、扩展的 WebText、基于互联网的书籍语料库和英文 Wikipedia。 InstructGPT［14］是 Ope‑
nAI 于 2022 年发布的基于 GPT‑3 的语言模型，通过使用对话交互数据集对模型进行有监督微调，实现

模型的对话生成能力，同时使用人类反馈的强化学习向模型注入人类偏好，与人类对齐。ChatGPT 标

志着超大规模语言模型成功落地到互动式对话领域，取得更高质量的问答交互和语言理解生成能力。

而后也相继出现了一系列的大语言模型，在不同的场景中均有应用，极大地改变了人们的生活。

1. 2　传统软件测评　

传统软件设计是通过编程来输入一些算法规则和数据，然后通过程序的算法来输出答案，具有一

定的规则。传统软件的测评是在规定的条件下对程序进行操作，以发现程序错误，衡量软件质量，并对

软件能够满足设计要求进行评估。传统软件的复杂度主要取决于代码的结构和性能，通常通过静态分

析和动态测试来评估验证。传统软件的测评方法主要包括功能性测试和非功能性测试，功能测试主要

指按照需求说明书，设计功能测试用例，对软件的各项功能进行测试。非功能性测试包括性能测试、安

全性测试、可靠性测试和兼容性测试等。

图 2　大语言模型的发展

Fig.2　Development of large language models
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1. 3　深度学习模型评估　

随着深度学习技术的发展，深度模型得到广泛的应用。与传统软件不同，深度学习模型具有更高

的自主性和智能性，是由数据驱动并通过学习和推理等能力优化自身的行为。智能模型能够完成自然

语言处理、图像识别和智能推荐等多项任务。智能模型的功能性主要通过模型在某个具体任务上的表

现来进行评估。由于智能模型需要经过数据训练和测试，其可能会受到数据篡改等恶意攻击行为，因

此智能模型安全性评估主要考察智能模型抗攻击的能力。

大语言模型是深度学习模型的一种。大语言模型具有更大规模的参数，使其能够适用于更加复杂

和通用的任务，但其训练和推理过程需要更多的计算资源和时间。大语言模型的通用性使其功能性评

估相比于传统软件更加丰富和全面。相对于传统的深度学习模型，大语言模型的训练数据来源更加广

泛，可能包含违背人类道德规范或与事实不符的数据，因此针对大语言模型是否与人类价值观一致的

评估也至关重要。与深度学习模型类似，大语言模型的大规模数据驱动特性使得其更容易被恶意攻

击，因此大语言模型的安全性也是评估的关键环节。表 1 总结了大语言模型评估维度以及常见的评估

指标。

2 大语言模型功能评估  

大语言模型的应用通常是以对话的方式进行，自然语言理解、推理、代码和文本生成是大语言模型

的基本功能。本文主要从这 3 方面出发梳理现有工作。

2. 1　自然语言理解　

自然语言理解是指让计算机理解和解释人类自然语言文本的过程，旨在对输入文本序列进行一系

列的分析。本文从情感分析、文本分类和语义理解等方面总结了大语言模型自然语言理解能力评估。

情感分析是检测、提取、分析文本中的态度、立场、观点和看法的任务。它通常是一个二元（正和

负）或三元（正、中性和负）分类问题。传统的情感分析任务的评价指标主要包含准确率、精确率、召回

率等，这些评价指标可以综合考虑模型的准确性、覆盖率和稳定性。评测方法主要有人工标注评测和

数据集评测，人工标注评测即通过人工标注计算模型的预测结果与人工标注之间的一致性，数据集评

表 1　大语言模型评估指标统计表

Table 1　Statistical summary of evaluation metrics for large language models

测评维度

功能性评估

性能评估

对齐评估

安全性评估

评估指标

自然语言理解

推理

文本/代码生成

吞吐量、延迟时间、二氧化碳排放量 [15]、参数个数 [16]、浮点运算次数（FLOPs）[17]、

实际推理时间、执行层数

Responsible AI（RAI）、准确率、召回率、精确匹配（EM）

对抗精度、准确率差异

准确率、精确率、召回率、马修斯相关系数（MCC）、语义相似度、语义角色标注

准确率

准确度、F1指标、平均倒数排名、前 K 个结果命中概率（Hit@K）、归一化折损累

计增益（nDCG）、平均精度均值、期望校准误差

生成摘要和参考摘要相似性评价指标（ROUGE）、生成摘要和参考摘要之间 N
元语法重叠情况评价指标（ROUGE‑N）、Flesch 阅读难度(FRE)、Coleman‑Lian
指数（CLI）、Dale‑Chall可读性分数（DCR）、双语翻译质量评估指标（BLEU）、

生成的 K 个候选程序中至少有 1 个正确的概率（Pass@K）
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测指选择标注好的数据集作为评测标准，将模型的预测结果与数据集的标注进行比较。对于大模型的

情感分析任务，评价指标和评测方法与传统方法类似。部分研究表明，大语言模型在情感分析类任务

上的表现通常很好。 IMDB［18］是一个在线电影数据库，数据集中电影评论数据中包含情感极性信息。

许多大语言模型对于 IMDB 的情感分析效果非常准确［19］。ChatGPT 的情感分析性能优于传统的情感

分析方法［20］，在细粒度的情感和情感原因分析中，ChatGPT 也表现出更优越的性能。Wang 等［21］在 17
个基准语义分析数据集上开展评估，包括标准评估、极性转换评估和开放域评估 3 方面内容。结果显

示，在部分数据集上 ChatGPT 接近于其他语言模型微调后的效果。在低资源甚至零样本学习环境中，

大语言模型的效果显著高于小语言模型。总的来说，大语言模型在情感分析任务上的效果较好。

文本分类是对给定的文本（如句子、段落或文档）进行分析，并根据其内容将其归类到预定义的类

别中。马修斯相关系数是一种用于评估二元分类模型性能的指标，特别适用于处理不平衡数据集，能

够有效评估模型性能且不受类别分布影响，也适用于文本分类任务。基准测试是大模型的文本分类任

务常见的评测方法，针对特定的文本分类任务，常见的方法是构建一个基准测试集，对大模型的文本分

类能力进行测试。Liang 等［19］在 11 个实际应用任务的集合 RAFT 上，评估大语言模型 GLM‑130B 在文

本分类的效果，显示其总体分类准确率为 85.8%。Peña 等［22］通过收集 2019—2022 年西班牙的主要立

法活动，提出了一个新的公共事务文档数据集，其中包含 3.3 万个文本样本和 2 250 万个标记。在此基

础上，该研究将大语言模型用于公共事务文档的主题分类问题，评估了 4 种不同的西班牙语大语言模型

在不同配置下对数据进行分类的性能，结果表明使用大语言模型主干与支持向量机分类器相结合是在

公共事务领域执行多标签主题分类任务的有用策略，准确率超过 85%。总体而言，大语言模型在文本

分类方面表现良好，甚至可以在非常规问题设置中处理文本分类任务。

语义理解是让计算机直接理解人类语言文本的意思，并把它们和用来描述实体、关系和事件的术

语关联起来。通过自然语言文本转化为结构化数据，例如类属性和概念，用以表示输入语句的涵义，从

而能够更加准确地捕捉和提取意义。语义理解任务主要通过语义相似度和语义角色标注准确率 2 个指

标进行评测。通过计算 2 个文本之间的语义相似度得分来评估模型对语义的理解能力，常用的方法包

括计算词语或句子的相似度得分，或者使用词向量模型来捕捉词语之间的语义关系；语义角色标注准

确率用于评估模型对句子中成分与其语义角色对应关系的准确性。为了对大语言模型的事件语义理

解能力进行全面的评估，现有工作提出了一种新的测试基准 EvEval［23］，该基准涵盖了 8 个事件语义理

解方面的数据集。结果表明，大语言模型具有对单个事件的理解能力，但其感知事件之间语义相似性

的能力受到限制。也有研究工作提出了一个新的开源基准 TWT［24］，该基准要求大语言模型对 1 768 个

名词和名词组合的意义进行判断，用于评估大语言模型组合短词的语义能力，结果表明大语言模型在

评估基本短语方面表现不佳。此外，GPT‑3.5 和 BARD［25］无法区分有意义的短语和无意义的短语，将

高度无意义的词语归类为有意义的。GPT‑4 在语义理解任务方面有显著的改进，但其性能仍明显低于

人类。总的来说，大语言模型在语义理解任务中的性能较差。

2. 2　推　　理　

复杂推理包括理解和有效地运用

支持性证据和逻辑框架来推断结论或

促进决策的能力。现有的评估任务分

为 4 个主要类型，每个类型以推理过

程中所涉及的逻辑和证据元素的性质

为区分依据。这 4 种推理类型分别为

常识推理、逻辑推理、多跳推理和数学

推理［26］，如表 2 所示。

表 2　推理能力评估数据集

Table 2　Reasoning ability evaluation datasets

任务

常识推理

逻辑推理

多跳推理

数学推理

数据集

CommonsenseQA[27]、PIQA[28]、Pep‑3k[29]、Social IQA[30]等

LogicNLI[31]、ConTRoL[32]、TaxiNLI[33]、ReClor[34]等

HotpotQA[35]、ThoughtSource[36]

MATH[37]、JEEBench[38]、CMATH[39]
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常识推理是人类认知的基本要素，包括理解世界和做出决策的能力。这种能力在开发能够进行情

境推断并生成类似人类语言的自然语言处理系统方面发挥着关键作用。为了评估大语言模型常识推

理能力，现有工作提出了一系列关注不同领域常识知识的数据集和基准。这些数据集通过多项选择题

的形式检验模型获取常识知识并进行推理的能力，并使用准确度和 F1等指标进行评估。此外，常识推

理任务的评价指标还有排名和覆盖率相关的指标。对于需要排序的常识推理任务通常需要使用排序

指标，如在候选答案排序中，平均倒数排名、Hit@K 等可以用于衡量给出的答案或选项的排序质量。现

有常识推理的评测方法是直接给出常识推理的评测结果是否通过。CommonsenseQA［27］是一个从 Con‑
ceptNet［40］中提取的包含 12 247 个示例的常识问答数据集。与抽象常识问答不同的是，PIQA［28］是与物

理常识推理任务有关的物理交互基准数据集。Pep‑3k［29］是一个与识别语义合理性任务有关的众包数

据集，用于对单个事件的语义合理性进行判断。对 ChatGPT 评估的工作［41］证明 ChatGPT 在 Common‑
senseQA［27］、PIQA［28］和 Pep‑3k［29］数据集上表现出色，不仅回答准确率高，而且推理过程合理支持其答

案。也有研究工作［42］评估大语言模型在 Social IQA［30］、HellaSWAG［43］和 MCTACO［44］等数据集上的表

现。Social IQA［30］是第一个用于探究社交情境中常识推理的大规模基准测试，提供了 38 000 个选择题

用于考察情感和社交智能。HellaSWAG［43］是一个用于常识自然语言推理、突破常识推理界限的数据

集。MCTACO［44］则是一个包含了 5 类时间常识的测试数据集。结果表明，GPT‑3 和 ChatGPT 在某些

领域的知识上仍然存在困难，特别是在涉及社会、事件和时间常识的领域。ChatGPT 在特定常识知识

的辨别上经常失败，尤其是在社交和时间领域（例如在 Social IQA 和 MCTACO 数据集上）。此外，

ChatGPT 包含过于概括和误导性的常识知识。

逻辑推理是一种审视、分析和批判性评估论证的能力，这些论证出现在日常语言中。根据任务形

式的不同，可以用于评估模型逻辑推理能力的数据集分为两种不同类型：自然语言推理型数据集和多

项选择阅读理解类型数据集。

（1）自然语言推理是评估推理能力的基本任务，用于确定假设与前提之间的逻辑关系。该任务要

求模型以一对句子作为输入，并从蕴涵、矛盾和中立中对它们的关系标签进行分类。评估模型逻辑推

理能力研究包括 LogicNLI［31］、ConTRoL［32］和 TaxiNLI［33］等，这些评估主要采用准确率指标。LogicN‑
LI［31］是一个针对语言模型在一阶逻辑推理方面性能的诊断数据集。ConTRoL［32］是一个段落级自然语

言推理数据集，专注于复杂的上下文推理类型。TaxiNLI［33］是一个包含 10 000 个来自 MNLI 数据集的

带有分类标签样例的自然语言推理数据集。现有工作［45］将 ChatGPT 与 GPT‑3.5 进行对比，发现在自

然语言推理任务方面 ChatGPT 优于 GPT‑3.5。也有工作［46］发现大语言模型在自然语言推理上表现不

佳，在具有高分歧水平的数据样本上，推理和人类比对性能进一步下降，这说明大语言模型在这类任务

上的性能仍有待提升。

（2）多项选择阅读理解数据集是在典型的多项选择机器阅读理解中，给定一段文章和一个问题，模

型需要从候选答案列表中选择最合适的答案。nDCG 是一种衡量排序结果准确性的指标，通过考虑列

表 中 每 个 项 目 的 相 关 性 分 数 ，根 据 其 在 列 表 中 的 位 置 进 行 折 损 计 算 。 ReClor［34］、LogiQA［47］、

LogiQA2.0［48］和 LSAT［49］是由标准化测试（法学院入学考试、研究生管理入学考试和中国国家公务员考

试等）提供多项选择逻辑推理问题的基准，通常使用准确率和 F1值来评估模型的能力。有研究工作发

现 ChatGPT 在归纳推理方面表现不佳，但在演绎推理方面更加出色［26］。Liu 等［50］发现 ChatGPT 和

GPT‑4 在传统的多项选择阅读理解数据集上表现相对较好，但在自然语言推理数据集上表现明显较

弱。为了得到更全面的评估结果，Xu 等［51］提出了来自客观和主观角度的细粒度评估，包括答案正确

性、解释正确性、解释完整性和解释冗余性，同时提出了一个包含中性内容的新数据集 NeuLR，他们制

定了逻辑推理评估的 6 个维度：正确、严谨、自我意识、积极、定向和无妄想。经过评估，text‑davinci‑003、
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ChatGPT 和 BARD 在逻辑推理方面都显示出特定的局限性。ChatGPT 在保持理性方面表现出色，但

在面对复杂推理问题时面临挑战。

多跳推理是指能够连接和推理多个信息或事实以得出答案或结论的能力。它涉及遍历一系列事

实或知识，以进行更复杂的推理或回答那些不能仅通过查看单个信息来回答的问题［52］。Hits@1、F1分

数、平均倒数排名和平均精度均值是常用来评估多跳推理任务的指标。Hits@1 是正确答案是最终排序

的第一个占比，F1分数是检索到的答案精确率和召回率的调和平均。HotpotQA［35］是一个具有 11.3 万

个基于维基百科问答对的复杂推理数据集。Bang 等［41］使用 HotpotQA 数据集中的 30 个样本评估了

ChatGPT 在多跳推理方面的表现。结果表明，ChatGPT 表现出非常低的性能，这表明大语言模型在处

理复杂推理任务方面的能力受限。Chen 等［53］监测了大语言模型在回答 HotpotQA 数据集中多跳问题

的能力随时间的演变，GPT‑4 和 GPT‑3.5 在这一任务上性能出现了显著的漂移。从 2023 年 3 月到 2023
年 6 月，GPT‑4 的精确匹配率出现了非常大的增加，而 GPT‑3.5 的表现则呈相反的趋势，性能下降。

ThoughtSource 是一个用于思维链推理的元数据集和软件库，其包含 7 个科学、3 个通用领域和 5 个数学

词问答数据集［36］。在 ThoughtSource 上的研究表明，ChatGPT 在多跳推理能力上的表现较差，与其他

大语言模型在复杂推理上的弱点相似［6］。

数学推理是指进行推理、抽象和计算以解决数学问题的能力，它是评估大语言模型的重要部分。

数学推理评估测试集有相应正确答案作为标签，准确性通常被用作评估指标，通过对比模型答案和标

准答案，评估推理结果的准确性。此外，校准是衡量模型对输出结果赋予概率的准确性，即模型在预测

时给出的置信度对真实概率分布进行的准确性。常见的校准度评估方法有期望校准误差（Expected 
calibration error， ECE），用于表示模型认为输入正确的概率与模型输出实际上正确概率之差的绝对值

期望。评估大语言模型的数据集大致可分为两类：第 1 类是综合考试数据集，涵盖多个科目并通常包括

数学科目，其中与数学相关的问题主要以多项选择题的形式呈现；第 2 类是可以深度评估大模型的数学

测试集，除了数学应用题，其他类型的数学问题也逐渐在数学推理评估工作中受到关注。例如，包含初

代数、代数、数论、计数与概率、几何、中级代数和预微积分 7 种类型问题的 MATH 数据集［37］。Arora
等［38］提出了 JEEBench 基准数据集，其中包含 515 个具有挑战性的工程前的数学、物理和化学问题。在

JEEBench 上的评估结果表明，即使使用了 Chain‑of‑thought和自一致性提示，各种开源和专有模型的最

高性能也不到 40%。此外 ，GPT ‑ 4 在检索相关数学概念和执行数学操作方面也面临着挑战 。

CMATH［39］是一个从中文练习册和考试收集的数学词问题数据集，其中包括 1 700 个带有详细注释的

小学水平问题。Colins 等［54］通过在 CMATH 上对流行的大语言模型进行评估发现，GPT‑4 在所有 6 个

年级的准确度都超过了 60%，表现最佳。然而，随着年级的提高，所有模型的性能都有所下降。

2. 3　生　　成　

大语言模型生成能力主要是指生成特定文本或代码的能力，具体任务主要包括文本摘要、对话生

成、机器翻译、问答、代码生成和其他开放式生成任务。

文本摘要是对给定句子进行简明摘要。 ROUGE 是生成式文本摘要任务常见的评测指标，

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。此外，通过对比考察摘要能否给概括原文内容并准确覆盖原

始文本信息，可以对大模型的文本摘要生成能力进行评估。文献［19］在 CNN/DailyMail［55］和 XSUM［56］

两个经典的文本摘要数据集上开展了评估，发现在文本摘要任务中 TNLG v2（530B）［57］获得了最高分

数，微调的 BART［58］优于零样本 ChatGPT。具体而言，ChatGPT 的零样本性能与 text‑davinci‑002 相当，

但性能比 GPT‑3.5 差。这些发现表明大语言模型，特别是 ChatGPT，在文本摘要上的能力一般。

对话生成是指基于一定的对话信息，自动生成一段对话回复。常见的评估指标有 FRE、CLI 以及
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DCR 等。FRE 是衡量给定文本可理解性的度量标准，得分越高文本更容易理解。CLI是文本难度级别

的衡量标准，得分越高表示文本更具有挑战性。DCR 通过比较文本中复杂词汇的数量和常用词汇表的

列表进行计算。EM 也是对话生成任务的一项重要指标。LMSYS‑Chat‑1M［59］是一个全面的大语言模

型对话生成评估数据集，包含多达 100 万个样本。LLM‑Eval［60］在来自第 10 届对话系统技术挑战赛的

DSTC10 数据集上开展了评估。结果表明，与 GPT‑3.5 相比，Claude 和 ChatGPT 通常在所有维度上都

能实现更好的性能。文献［41］发现，在面向任务和基于知识的对话环境中，为特定任务量身定制的完

全微调模型都超过了 ChatGPT。

BLEU 是评测翻译任务中译文质量的一个重要指标。BLEU 表示生成译文与参考译文的相似程

度，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 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质量越好。此外，用于翻译生成译文的

评估指标还有 METEOR 等。文献［61］以文档级机器翻译（Machine translation， MT）为平台，对 LLM
的语言构建能力进行了评估。结果表明，与商用机器翻译系统相比，ChatGPT 和 GPT‑4 表现出更为优

越的性能。与传统翻译模型相比，ChatGPT 显示出较低的准确性。然而，GPT‑4 在解释话语知识方面

表现出强大的能力。Bang 等［41］的研究结果表明，ChatGPT 执行从源语言翻译到英语的性能不错，但缺

乏将英语翻译成其他语言的能力。总之，尽管大语言模型在几项翻译任务中表现令人满意，但仍有改

进的空间。

代码生成是将源语言转换成可执行的代码。Pass@K 是代码生成任务中常用的评价指标，Pass@K

用于衡量模型在生成多个答案或者代码样本时，至少有 1 个答案或样本通过特定测试的概率。Robo‑
CodeGen［62］是包含 37 个函数的基准数据集，评估指标是生成代码经过手动编写的单元测试的通过率。

结果表明，特定领域的语言模型 Codex［63］通常优于 OpenAI 的大语言模型，在每一系列模型中，模型的

代码生成能力随着模型尺寸的增加而提升。

其他特定领域主要包含句子风格转移和写作。文献［64］在包含出不同可阅读程度的学术文献摘

要数据集 ELIFE 上开展实验。结果表明，ChatGPT 在同一子集上训练进行少样本学习后，模型性能超

过了以前的监督模型，获得了更高的 BLEU 分数。在写作任务中，Chia 等［65］发现语言模型在信息性、专

业性、议论文和创造性写作中表现一致，大语言模型在写作能力方面熟练程度相似。

3 大语言模型性能评估  

大模型的性能评估指对模型在处理数据和生成预测值时所消耗的计算资源进行评估，用来评估大

模型的性能是否符合需求。传统软件性能测试的评估指标有吞吐量、延迟时间、并发数、错误率和可靠

性等。这些评估指标同样适用于大模型的评估。

在大模型的性能评估中，吞吐量指模型在单位时间内处理的样本数量 T，即使用处理的样本数量 N

除以所需要的处理时间 t（单位 h），公式为

T = N
t

（1）

延迟时间是指模型从接受输入到生成预测值所消耗的时间，通过结束时间减去开始时间来计算。

并发数是大模型每秒处理的请求数，通过获取大模型处理的请求数来计算。错误率指大模型出现不同

类型错误的概率。可靠性指大模型面对多个服务请求时是否可靠，通过成功请求占总请求的百分比来

计算。

此外，大模型等深度学习模型需要经过数据集训练才能够使用，训练时的能量消耗和二氧化碳排

放量［15］、参数个数［16］、FLOPs［17］、实际推理时间、执行层数即模型实际推理时输入经过的总层数等也是

509



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 3, 2024

模型性能评估的重要指标。训练时的能量消耗和二氧化碳排放量［15］指对模型的能耗和碳排放量进行

计算，计算公式为

Emodel = t × N processors × P avg × PUE ÷ 1 000 （2）
式中：Emodel 为模型的能源消耗；N processors 为处理器的数量；P avg 指单个处理器的平均功率；PUE 指电能的

使用功率。

EC = Emodel × CKWH ÷ 1 000 （3）
式中：EC 为每公吨碳排放量；CKWH 为单位能耗碳排放量。

FLOPs = 6 × s × b × lseq × n （4）
式中：s为训练的步骤数；b 为模型的 batch size，指模型的样本数量；lseq 为文本的长度；n 为参数数量。

Liang 等［15］提出了能源消耗与 CO2e 指标，对 5 种 NLP 模型训练时的碳排放量进行评估，轻量级模

型 GShard 具有 6 190 亿参数，但却具有最低的碳排放量，为 4.3 公吨碳排放量，有 1 750 亿参数的 GPT‑3
却具有 1 287 公吨碳排放量，而深度神经网络可以在保证准确性的同时，将能源消耗降低到十分之一以

下，为碳排放量的改善提供参考。Megatron 等［17］提出了序列并行和选择性激活重计算技术，在多达一

万亿参数的语言模型上进行评估，发现模型的 FLOPS 利用率得到提高，当两种技术同时使用时，激活

值开销能够有效降低，吞吐率的提升较为明显。Schwartz 等［66］对上下文表示微调进行修改，在 BERT
的不同层添加分类器，并使用校准置信度分数来做出早期退出的决策。结果表明，Schwartz 等的方法不

需要额外的训练资源，减轻了在不同效率级别上重新训练多个模型的成本。Zhou 等［67］提出将内部分类

器与预训练语言模型的每一层进行结合的方法，对模型的推理效率进行改进，使得模型使用较少的层

数进行预测，同时提高了模型的准确性和鲁棒性，对模型的推理能力和速度进行权衡和评估。

4 大语言模型对齐评估  

大语言模型对齐评估是判断模型与人类价值观一致的程度，能够提前预知大模型带来的负面影

响，以便提前采取措施消除伦理价值未对齐等问题。本文从道德和伦理评估、偏见性评估、毒性评估和

事实性评估几个方面进行总结，相关数据集如表 3 所示。

4. 1　道德和伦理评估　

大模型的道德和伦理评估主要评估大语言模型的生成内容是否存在违背社会公认的道德伦理规

表 3　对齐评估数据集

Table 3　Alignment evaluation datasets

任务

道德和伦理

评估

偏见性评估

毒性评估

事实性评估

数据集

Social Chemistry 101[68]、ETHICS[69]、Moral Stories[70]、Moral Foundations Dictionary[71]、DILEM ‑
MAS[72]、MoralExceptQA[73]、PROSOCIALDIALOG[74]、MIC[75]

Winogender[76]、WinoBias[77]、Gender Inclusive Coreference dataset[78]、WinoMT Challenge Set[79]、

GloVe[80]、Equity Evaluation Corpus[81]、WikiGenderBias[82]、CDail Bias[83]、CORGI‑PM[84]、Stereo‑
Set[85]、CrowS Pairs[86]、BOLD[87]、HolisticBias[88]、BBQ[89]、CBBQ[90]、FairLex[91]

OLID[92]、SOLID[93]、OLID‑BR[94]、Social Bias Inference Corpus[95]、HateXplain[96]、Civility[97]、COVID‑
hate[98]、Latent Hatred[99]、RealToxicityPrompts[100]、HarmfulQ[101]

NewsQA[102]、SQuAD 2.0[103]、BIG‑bench[104]、SelfAware[105]、TruthfulQA[106]、FLUB[107]、DIAL‑
FACT[108]、BEGIN[109]、ConsisTest[110]、PersonalChat[111]、XSumFaith[112]、FactCC[113]、SummEval[114]、

SUMMAC[115]、CLIFF[116]、AGGREFACT[117]
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范的情况，根据评价准则的形成方式可以将道德和伦理评估主要分为 4 个方面：基于专家的道德伦理规

范评测、基于众包的道德伦理评测、AI 辅助的道德伦理评测和混合模式的评测。RAI 指标主要用于评

价大模型是否是一个负责任的大模型，对数据集中部分不道德的等负面词汇进行识别，可以促进大模

型的应用具有公平性、包容性和可靠性。针对伦理学家之间的道德理论本身的争议，道德图灵测试［118］

是一种人工智能伦理的测试方法，该方法同时评估了不同类型方法所面临的计算困难。Social Chemis‑
try 101［68］和 ETHICS［69］数据集将场景或者段落进行分类，使用多维度量确定类别。Moral Stories［70］、

Moral Foundations Dictionary［71］和 ANEDOTES 和 DILEMMAS［72］数据集对道德相关的真实数据和困

境进行收集，MoralExceptQA［73］、PROSOCIALDIALOG［74］和 MIC［75］数据集通过对话对道德规范进行

判断。Social Chemistry 101［68］是基于专家定义的道德伦理规范评测语料库，该语料库将社会规范进行

分解为社会判断、道德准则等方面。TrustGPT［119］使用 Social Chemistry 101 数据集，采用主动价值一致

性和被动价值一致性对大模型的伦理道德一致性进行评估。ETHICS［69］基准涵盖了正义、功利、义务、

美德伦理学和常识性道德 5 个维度，其研究表明当前的语言模型在预测基本的人类伦理判断方面具有

较好的能力，但这些能力是不完整的。PROSOCIALDIALOG［73］涵盖了各种不道德、有问题、有偏见和

有害的情况，用于教导对话智能体根据社会规范对存在问题的内容做出回应，实验结果表示具有社交

信息的对话智能体 Prost 产生了更多可接受的对话。MIC［74］使用大量不同的经验法则捕获了 38 000 对

即时回复的道德假设，用于促进对对话系统话语中反映的道德判断的系统理解，研究表明 MIC 在理解

和语言模型隐含到的假设方面具有有效性，并可以灵活地对会话代理的完整性进行基准测试。

4. 2　偏见性评估　

偏见性评估主要评估大语言模型生成的内容是否会对某些社会群体产生不利影响或伤害。大语

言模型可能会对某些群体持有刻板印象，或者产生输出贬低特定群体的信息等偏见行为。大语言模型

中的偏见性可以直接从模型生成的文本中进行评估。现有的评估方法主要包括基于表示端的评估方

法［120］和基于生成端的评估方法［121］。基于表示端的评估方法主要利用词向量在向量空间中的关系表示

词汇间的关联程度，用于衡量大模型中的偏见性。基于生成端的评估方法主要利用模型的生成来衡量

模型的偏见程度。偏见性评估的测评数据集包括 Winogender［76］、WinoBias［77］、Gender Inclusive Corefer‑
ence dataset［78］、WinoMT Challenge Set［79］、GloVe［80］、Equity Evaluation Corpus［81］、WikiGenderBias［82］、

CDail Bias［83］、CORGI ‑ PM［84］、StereoSet［85］、CrowS Pairs［86］、BOLD［87］、HolisticBias［88］、BBQ［89］、CB‑
BQ［90］和 FairLex［91］。Cao 等［77］创建了 Gender Inclusive Coreference dataset 跨性别个体数据集，在该数

据集上目前最好旳模型效果 F1值仅为 34%。CDail Bias［83］数据集引入了第 1 个带注释的中国社会偏见

检测对话数据集，涵盖种族、性别、地区和职业类别。BOLD［87］使用从维基百科上收集的句子，从性别

极性、尊重、情感和毒性 4 个方面对大语言模型进行评估。HolisticBias［88］根据人类偏好等标准对 GPT‑
2、DialoGPT 等模型的输出进行评估。BBQ［89］将对比组答案和正确答案相结合，提出统计偏差得分指

标来评估多个问答模型，研究表明当正确答案与社会偏见一致时，模型平均准确率提高 3.4%，而当模型

在以性别为目标的例子中进行测试时，差异会扩大到 5% 以上。CBBQ［90］依据中国的社会文化因素对

数据集进行更改，发现中国的大语言模型偏差更高。

4. 3　毒性评估　

毒性评估主要评估大语言模型生成的内容中是否含有仇恨、侮辱和淫秽等有害信息。大模型毒性

评估分为毒性识别和分类评估以及生成句子中毒性评估。现有的毒性评估方法主要是使用毒性检测

系统检测文本中可能包含的毒性语句等。在毒性识别和分类评估任务中，OLID［92］、SOLID［93］和 OLID‑
BR［94］数据集主要用于对有毒数据的识别和分类，Social Bias Inference Corpus［95］、HateXplain［96］、Civili‑
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ty［97］、COVID‑hate［98］和 Latent Hatred［99］数据集用于对大模型的毒性鉴定和分类能力进行评估。在生成

句子中毒性评估中，测评数据集主要包括 RealToxicityPrompts［100］、HarmfulQ［101］。OLID 是从 Twitter
上抓取的攻击性语言数据集，SOLID 基于该数据集，使用半监督学习方法对数据集进行标注。Wang
等［122］对大模型进行零样本即时毒性检测研究，Zhu 等［123］对 ChatGPT 生成情绪分析和仇恨言论标签的

能力进行分析，Huang 等［124］研究了 ChatGPT 识别和分类隐性仇恨言论的能力。 RealToxicityPro‑
mpts［100］是由 10 万个自然发生的提示组成的数据集，与毒性分类器的毒性评分配对。Deshpande 等［125］

使用该数据集，给 ChatGPT 分配特定的角色，通过角色扮演发现其毒性可以增加到 6 倍。HarmfulQ［101］

是包含多个明显有毒问题的数据集，用于评估大语言模型生成答案的毒性。

4. 4　事实性评估　

事实性评估主要评估模型生成的内容是否真实、准确，以及是否符合事实。大语言模型事实性评

估主要基于问答任务、对话任务、摘要任务和自然语言推理任务来实现。事实性评估的评价指标有准

确率、召回率、EM 等［126］。常用的评测方法可以分为直接评测方法和间接评测方法，直接评测方法主要

利用大模型，使大模型可以完成一般人类完成的直接评价等，间接评测方法指利用大模型和现有的评

测指标和基准等对模型的事实性进行评估。问答任务的数据集主要包括 NewsQA［102］、SQuAD 2.0［103］、

BIG ‑ bench［104］、SelfAware［105］、TruthfulQA［106］、FLUB［107］。 对 话 任 务 的 数 据 集 主 要 包 括 DIAL‑
FACT［108］、BEGIN［109］、ConsisTest［110］、PersonalChat［111］。文本摘要任务的数据集主要包括 XSum‑
Faith［112］、FactCC［113］、SummEval［114］、SUMMAC［115］、CLIFF［116］、AGGREFACT［117］。SelfAware 用于评

估大模型在缺乏足够的信息来提供问题的明确答案时如何识别知识的边界，结果表明 GPT‑3 等大模型

具有内在的自我认识能力，但与人类在认识知识局限性方面的熟练程度具有差距。TruthfulQA［106］包括

38 个不同类别的 817 个问题，用来衡量语言模型在生成问题答案时是否真实，Lin 等［106］在 GPT‑3、GPT‑
Neo/J等大模型上使用该数据集进行测试，结果表明大语言模型的最高答对率为 58%。在对话任务中，

大语言模型的事实性评估主要包括事实核查和事实一致性评估两类数据集。Gupta 等［107］使用 DIAL‑
FACT 基准来进行对话中的事实核查任务。Dziri 等［109］提出 BEGIN 基准用于评估对话中的事实一致

性。文本摘要任务中，Tam 等［127］提出了事实不一致基准来衡量大语言模型的事实一致性，研究表明部

分大语言模型通常给事实一致的摘要比事实不一致的摘要分配更高的分数。FLUB［107］设计了 3 个难度

递增的任务，主要包含从真实网络环境中收集到的狡猾、幽默和误导的问题，在几个大语言模型上的评

估结果表明只有性能最好的模型在该数据集上的效果超过了及格线。

5 大语言模型安全性评估  

大语言模型的安全性评估是指对其进行系统性分析和测试，以降低它们在使用过程中的安全风

险。安全性评估包括鲁棒性评估和风险评估，具体数据集如表 4 所示。

表 4　风险性评估数据集

Table 4　Risk evaluation datasets

任务

鲁棒性评估

风险评估

数据集

PromptBench[128]、Justice[129]、AdvGLUE[130]、ANLI[131]、DDXPlus[132]、WMT[133]、RobuT[134]、SynText‑
Bench[135]、JGLUE[136]、ReCode[137]

AgentBench[138]、WebArena[139]

512



赵睿卓  等：大语言模型评估技术研究进展

5. 1　鲁棒性评估　

大语言模型的鲁棒性评估是指其面对未知情况和攻击时的稳定性和可靠性进行评估。这种评估

旨在确认大语言模型在实际应用中是否能够保持良好的性能，并且不容易受到干扰或攻击的影响。使

用攻击方法对模型进行攻击，随后计算对抗精度是鲁棒性评估的一种重要方法。此外，对样本进行扰

动，观察模型输出的变化，评估模型在干净样本和扰动样本的准确率差异也是评估模型鲁棒性的方法。

对抗性攻击测试和分布外数据测试是鲁棒性评估的两个重要方向。对抗性攻击测试指大语言模型可

能会受到对抗性攻击，即有意设计的输入样本，误导大语言模型或导致错误的输出。评估大语言模型

对不同类型对抗性攻击的鲁棒性，如对抗性样本、对抗性噪声等，有助于了解其在面对这些攻击时的表

现。分布外数据测试指大语言模型在实际应用中可能会遇到不同于训练数据分布的数据。评估模型

在处理分布外数据时的表现，以及其对于未知数据的适应能力，是评估其鲁棒性的重要部分。

鲁 棒 性 评 估 的 数 据 集 主 要 包 括 PromptBench［128］、Justice［129］、AdvGLUE［130］、ANLI［131］、DDX‑
Plus［132］、WMT［133］、RobuT［134］、SynTextBench［135］、JGLUE［136］和 ReCode［137］。 Wang 等［140］使用 Adv‑
GLUE［120］、ANLI［121］和 DDXPlus［122］数据集，从对抗性的角度评估了 ChatGPT 和其他大语言模型。

Zhuo 等［141］提出了基于提示的大型代码语言模型对抗性鲁棒性研究，结果表明，代码语言模型容易受到

精心制作的对抗性示例的攻击，进而提出了在不需要大量标记数据或大量计算资源的情况下提高大语

言模型鲁棒性的方法。Yang 等［142］通过扩展 GLUE［143］数据集评估分布外数据鲁棒性，结果表明在操纵

输入情况下大语言模型存在潜在安全风险。Li 等［144］总体分析了大语言模型的对抗性鲁棒性、领域泛

化和数据集偏差，同时强调了当前的挑战和未来的研究前景。Zhu 等［128］提出从字符、单词、句子和语义

层面评估大语言模型面对对抗性文本攻击的鲁棒性，结果表明，大语言模型容易受到对抗性提示的

影响。

5. 2　风险评估　

随着技术的发展，大语言模型的能力迅速接近或达到人类水平，这带来了极大的安全性风险。传

统软件的风险评估主要包括安全需求分析、安全架构设计审查、渗透测试、持续监控和程序数据扫描等

评估方法，用来查找软件中存在的风险隐患。大语言模型的风险评估除了要涵盖以上几个方面，在评

估模型设计中的风险、保证模型自身具有安全性方面，还应该包括：大语言模型是否追求权利和财富、

大语言模型是否追求短期利益、大语言模型是否有自我意识、大语言模型是否具有协作能力以及大语

言模型与环境的交互能力。Perez 等［145］通过自动构建数据集来研究大语言模型的风险行为，他们发现

大语言模型不仅表现出取悦人类的行为，还表现出对权力和资源的渴望。Chan 等［146］通过评估大语言

模型在与其他智能体在高风险交互中的行为来分析大语言模型的合作能力。他们使用众包和语言模

型生成具有特定博弈论结构的场景，并根据生成的数据形成评估数据集。GPT‑3 在该数据集上的评估

结果表明，基于指令微调的大语言模型倾向于以合作的方式来行动。Liu 等［138］提出了基准测试 Agent‑
Bench 用于评估大语言模型在 8 种不同环境中的推理和决策能力，结果表明大模型在复杂环境中具有强

大的智能能力。Zhou 等［139］创建了一个逼真的网站环境，提出了一组基准测试评估大语言模型在复杂

环境下完成任务的正确性。结果表明，基于 GPT‑4 的智能体只实现了 14.41% 的端到端任务成功率，大

语言模型在解决复杂任务方面仍面临着挑战。

6 评测基准  

大模型的评测基准可以对大模型的能力进行全面的评估，发现模型存在的漏洞和不足，为模型的

改进提供参考。表 5 列出了一些常用的大模型评测基准，并对评测基准的所在领域以及实验结果进行

介绍。
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C‑Eval［149］是中文大模型的评估基准，旨在评估基础模型在中文背景下的高级推理能力，C‑Eval 
Hard 是从 C‑Eval 中选择出来的部分具有挑战性的科目，对大模型的高级推理能力进行评估。结果表

明，在 C ‑Eval 中，仅有 GPT ‑4 可以达到 60% 以上的平均准确率，大模型仍具有很大的改进空间。

DROP［151］是对文本内容进行推理的基准，含有 9 万个问题，要求模型对问题进行解析，并对问题进行离

散操作，对段落内容进行推理，需要模型对段落内容具有全面的了解。结果表明，最好的模型只达到了

32.7% 的 F1。SuperGLUE［157］保留了 GLUE［143］中最难的两个任务，其余任务通过公开征集确定，具有

更加多样化的任务格式和更具挑战性的 NLU 任务，结果表明，BERT 的平均得分仍然低于人类，

WSC［159］与人类的差距最大，模型中最小的差距也有 10 分。GSM8K［152］包含 8 500 个高质量、语言多样

的小学数学文字问题的数据集，结果表明，即使是最大的 Transformer模型也不能在测试中取得高性能，

但通过训练验证器来判断模型完成度的正确性，能够进一步提高性能。

MMLU［154］是用于衡量文本模型的多任务准确率的一个基准，涵盖 57 个任务，包括基础数学、计算

机科学等多个领域，结果表明，大多数最新模型的准确率接近随机水平，最大的 GPT‑3 模型的准确率比

随机水平高，但仍需要改进。LAMBADA［153］通过单词预测任务来评估模型的文本理解能力，包含多篇

叙事性文章，实验表明，Chinchilla 模型的准确率仅有 77.4%。TriviaQA［158］是阅读理解基准，包含超过

65 万个问题‑答案‑证据的三元组，具有相对复杂的问题，并需要有较多的跨句推理寻找答案，结果表明，

常用的神经网络在该基准上的表现仅有 40%，低于人类。Chatbot Arena［150］用于展示大模型与真实用

户对话的性能和评分，结果表明，GPT‑4 能够很好地匹配人类偏好，达到了超过 80% 的一致性，与人类

的一致性水平相同。Natural Questions［155］是评估开放问答领域的基准，包括 30 万个问题以及人工解

释，实验表明，BERT 的 F1分数只有 52%，而人工的最优成绩远高于 BERT。

APPS［147］是用于代码生成的基准，用于衡量模型根据任意自然语言规范生成 Python 代码的能力，

APPS 包括 10 000 个问题，从简单的解决方案到复杂的算法，结果表明，最新的模型可以通过约 20% 的

表 5　大模型评测基准

Table 5　Large language models evaluation benchmark

基准

APPS[147]

ARC[148]

C‑Eval[149]

Chatbot Arena[150]

DROP[151]

GSM8K[152]

HELM[19]

HumanEval[63]

LAMBADA[153]

MMLU[154]

NQ[155]

PromptBench[128]

QMSum[156]

SuperGLUE[157]

TriviaQA[158]

所在领域

代码生成能力

知识获取能力

推理能力

问答能力

推理能力

推理能力

多场景

代码生成能力

文本理解能力

文本模型的多任务

开放问答能力

鲁棒性

文本摘要能力

自然语言理解能力

文本理解能力

模型表现

可以通过约 20% 的入门问题的测试用例

DGEM 的得分仅有 27.11
仅有 GPT‑4 可以达到 60% 以上的平均准确率

GPT‑4 能够很好匹配人类偏好

最好的模型 BERT 只达到了 32.7% 的 F1

GPT‑4 的准确率已经超过 90%
在 HELM 之前模型平均仅在 17.9% 的场景上评估

Codex 能够解决 28.8% 的问题

Chinchilla 模型的准确率仅有 77.4%
多数模型的准确率接近 25%，GPT‑3 为 43.9%

BERT 的 F1分数只有 52%,低于人类

UL2 表现最好，性能下降 8%
HMNet表现最后，ROUGE 得分为 32.29

BERT 得分为 71.5，低于人类

模型表现仅有 40%
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入门问题的测试用例。HumanEval［63］用于衡量从文档生成程序的功能正确性，包含了 164 个手写编程

问题，每个问题有明确的函数名和文档字符串、完整的函数体以及针对该函数的单元测试，结果表明，

Codex 解决了 28.8% 的问题，GPT‑J解决了 14% 的问题。

HELM［19］涵盖了 16 个场景和 7 个类别的度量，覆盖范围广泛，且具有多个评价指标，全面评估大语

言模型，结果表明，模型的生成结果受到场景的影响。ARC［148］对模型的知识和推理能力进行评估，其

中包含了 7 787 个问题，比之前的问答数据集具有更加全面的推理问题。结果表明，在先前的问答数据

集中表现较好的模型在该基准上表现一般。QMSum［156］包含了来自多个领域的 232 次会议的 1 808 个

查询‑摘要对，用于对多个领域的会议做摘要，模型根据查询选择和总结会议的相关部分，实验表明，模

型对长时间的会议进行摘要仍面临重大挑战。PromptBench［128］旨在衡量大模型对对抗性提示的鲁棒

性基准，通过使用大量的对抗性文本攻击，评估保持语义完整性的同时，也包括轻微偏差对大模型结果

的影响。结果表明，当代大模型对对抗性提示并不鲁棒。

7 结束语  

随着大语言模型的广泛应用和不断发展，面向大语言模型的功能、性能、对齐和安全等方面的评估

已取得一定进展，但目前仍存在评估指标不足、测试环境与应用现实存在差距等问题。在大语言模型

功能评估方面，评估的实时性和动态性需要进一步完善，未来的评估应更加注重模型在实时场景下的

表现，以及在不同时间段内的变化趋势。在性能评估方面，需进一步评估大模型系统在多用户同时发

送请求时的响应时长，以判断大语言模型在真实应用场景下的并行处理能力是否能满足用户需求。在

对其评估方面，现有的对齐评估方法可能无法完全适应大语言模型的需求，未来可以研究跨领域的对

齐评估，以确保大语言模型在多领域的输出内容都满足人类价值观。在安全性评估方面，现有方法缺

乏对与大模型的可解释性和透明度的评估，为了增强人们对大语言模型的信任度，可以增加对于大模

型可解释性和透明度的评估。随着技术的不断进步和应用场景的不断拓展，大语言模型的评估将继续

成为研究和实践的重要议题，需要通过先进的评估方法和手段提升大语言模型的质量，促进其在各个

领域的可持续发展。
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