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摘　要　随着 ChatGPT的出现,大模型已经成为全球科技竞争的新赛道,并开始广泛应用于生产和生活的各个环节.国内众

多科技公司纷纷投入到大模型研发和开源工作中.大模型应用场景不断拓展,可供下载或调用的预训练大模型类型和数量越

来越多,用户对于大模型测评的需求逐渐增加.目前面向大模型测评还未形成标准化的方法,业界主要通过第三方机构提供的

测评榜单对大模型能力进行横向对比.大模型在特定应用场景下的实际效果仍缺少有效的测评手段.文章针对预训练大模型

在垂直行业场景下的应用效果测评,特别是面向开放性问题的回答能力进行研究,提出了一套交叉测评方法,并对其可靠性和

鲁棒性进行了实验验证.实验结果表明,所提交叉测评方法测评结果与官方给出结果一致性较高,说明该方法具有较强的可靠

性.所提方法有效提高了大模型测评结果的客观性和便捷性,有助于用户在个性化场景中快速完成大模型的横向对比和选型.
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Abstract　WiththeemergenceofChatGPT,largemodelhavebecomeanewtrackforglobaltechnologycompetition,andhavebeＧ
guntobewidelyusedinallaspectsofproductionandlife．ManydomestictechnologycompanieshaveinvestedinlargemodelreＧ
searchanddevelopmentandopensourcework．Astheapplicationscenariosoflargemodelcontinuetoexpand,therearemoreand
moretypesandquantitiesofpreＧtrainedlargemodelthatcanbedownloadedorinvoked,andusers’demandforlargemodelevaＧ
luationisgraduallyincreasing．Atpresent,thereisnostandardizedmethodfortheevaluationoflargemodel,andtheindustry
mainlycomparesthecapabilityoflargemodelsthroughtheevaluationlistsprovidedbythirdＧpartyinstitutions．Thereisstilla
lackofeffectivemeasurementmethodsfortheactualeffectoflargemodelsinspecificapplicationscenarios．Inthispaper,across
evaluationmethodisproposedtoevaluatetheapplicationeffectofthepreＧtrainedlargemodelintheverticalindustryscenario,esＧ
peciallytheansweringabilityofopenquestions,anditsreliabilityandrobustnessareverifiedbyexperiments．ThecrossＧevaluaＧ
tionmethodproposedinthispaperhasahighconsistencywiththeofficialresults,indicatingthatthemethodhasastrongreliabilＧ
ity．Thismethodeffectivelyimprovestheobjectivityandconvenienceoflargemodelevaluation,andhelpsuserstoquicklycomＧ
pletethehorizontalcomparisonandselectionoflargemodelsinpersonalizedscenes．
Keywords　Evaluationmethod,Crossevaluation,OpenＧendedquestion,Candidatelargemodel,Judgelargemodel
　

１　引言

２０２３年以来,以 ChatGPT 为代表的 AIGC 技术快速发

展,人工智能为数字经济的发展带来新的技术红利.其中大

模型展现出惊人的能力,使得其不管是在学术界还是在工业

界都备受青睐.随着大模型不断走向商用,并在日常工作和

生活中被广泛使用,如何对其进行有效的性能、安全性等方面

的测评变得至关重要.目前围绕大模型测评的研究较多,但
尚未有统一且有效的方法对大模型进行客观、公正的系统性

测评.对大模型进行测评可以量化对比不同大模型的优劣

势,然而大模型的部分能力来源于对数据集记忆,部分离线测

评方法和评估基准被指出可能存在题库泄密风险,导致测评结

果客观性存疑.如何设计一套有效的大模型测评方法,对大模

型技术的发展,以及用户的技术选型,都有着重要的意义.
现有大模型测评方法主要分为两类:标准题库测评和专

家经验测评.标准题库测评方法主要利用大规模题库进行测

评,通过对比题库标准答案和大模型返回答案完成打分,测试

范围局限于题库中的内容,且对于开放性问题的回答结果难

以进行评估.专家经验测评方法主要通过人类专家的主观判

断,对大模型生成的答案进行打分.该方法难以实现自动化

测评,且不同专家打分可能存在差异,测评结果客观性和可重

复性不足.

２　相关工作

在标准题库测评方面,针对大语言模型的基准测试主要

包括自然语言理解和自然语言生成两大类任务[１].对于通用
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大模型综合性能已有较多基准测试方案.纽约大学和华盛顿

大学等机构开发的 GLUE[２]一共包含了９类自然语言理解任

务,涵盖了语义相似度和情感分析等基础任务.斯坦福大学

等机构开发的 SuperGLUE[３]参考 GLUE的基本设计,对任

务形式进行了丰富,提供了推理和问答等测评形式.微软开

发的 AGIEval[４]包含了多种官方入学考试、资格考试等基准

数据,对大模型认知、知识理解和逻辑推理等能力进行全方位

的测评.MMLU[５]覆盖了５７类任务,其中包括数学、历史、
计算机科学和法律等领域的知识,主要通过选择题的方式进

行测评.Google,OpenAI等１００多家机构联合开发的 BIGＧ
Bench[６],一共支持２００多类测评任务.CＧEval[７]提供了涵盖

５２个不同学科的多项选择题测试集.MMCU[８]主要覆盖了

医疗、法律、心理学和教育等领域测试,包含了一万多个单项

和多项选择题.此外,目前还有面向专业场景的基准测试集,
如面向金融领域的 FLUE[９],FineEval[１０]和 CFBenchmark[１１]

等,面向法律领域的 LawBench[１２]等,面向医疗领域的 MedＧ
Bench[１３]等.

在专家经验测评方面,２０２３年５月,国际开放研究组织

LMSYSOr推出的ChatbotArena平台通过用户直接参与投

票和盲测方式对大模型进行客观测评,完成大模型性能的两

两对比.２０２４年５月,由上海人工智能实验室开源的大模型

测评平台,提供了司南大模型竞技场(CompassArena),采用

专业用户投票的方式,对多个大模型匿名返回的问题回答进

行横向对比和投票,此类方法客观性较强.２０２４年９月,中
国信息通信研究院依托工信部大模型公共服务平台发布了

“大模型应用选型竞技赛场”,通过匿名对战和自选对战的方

式对多个大模型的回答结果进行对比,支持用户选择较优模

型并录入选择的依据.此外,SuperCLUE和阿里云审明师等

产品通过引入超级模型作为裁判进行大模型测评,有效提升

了开放性问题下的测评效率.

本文主要研究大模型在自然语言生成任务中的测评

方法,将其划分为主观测评和客观测评两大类(如表１所列),
其中主观测评分为逻辑推理、阅读理解和开放问答,客观测评

分为文本分类、文本相似度和判断选择题.针对客观测评任

务,通过标准题库测评方式可以快速得到测评结果.针对主

观测评任务,目前主要通过专家经验测评方式,通过大模型匿

名竞技的方式,借助专家投票得到测评结果.然而现有的测

评基准还存在以下几个问题:
(１)测评结果权威性不足:通过题库方式对大模型能力进

行测评,覆盖范围较为有限,同时容易因为题库泄露导致测评

结果的客观性和参考价值存疑.裁判员大模型在中文场景下

的特定细分领域效果难以保证.
(２)测评场景覆盖度有限:目前基准测评数据集的内容较

为固定,大多为通识性问题,无法覆盖特定行业场景或特定业

务需求.此外,对于缺少标准答案的开放性问题,现有技术难

以较好完成测评.
(３)测评过程工作量较大:建立标准题库工作量较大,数

据采集、数据清理和数据标注等过程需要大量技术和业务专

家参与.此外,通过专家经验投票的方式,需要逐个对大模型

回答结果进行对比,效率较低.
(４)测评数据安全难以保证:通过超级模型(如ChatGPTＧ

４)作为裁判员大模型进行测评时,容易出现数据泄露等安全

问题.
针对大模型测评现状和存在的问题,本文设计了一套预

训练大模型的交叉测评方法,主要面向主观测评,特别是开放

问答场景,通过提示词设计和循环迭代方式以及划分待测评

大模型(CLM)和裁判员大模型(JLM),引导大模型进行交叉

测评,无需人工干预便可获得大模型测评结果.基于该方法

设计并研发了一套面向预训练大模型的交叉测评系统,通过

实验数据表明该方法测评效果较好.

表１　大语言模型测评基准

Table１　Evaluationbenchmarkforlargelanguagemodels
类型 任务类型 基准数据集

主观测评

逻辑推理 GLUE,SuperGLUE,AGIEval,BIGＧBench,ChatbotArena,CompassArena
阅读理解 SuperGLUE,AGIEval,BIGＧBench,ChatbotArena,CompassArena
开放问答 BIGＧBench,ChatbotArena,CompassArena,CFBenchmark,MedBench

客观测评

文本分类 GLUE,BIGＧBench
文本相似度 GLUE,SuperGLUE,BIGＧBench
判断,选择题 GLUE,AGIEval,MMLU,BIGＧBench,CＧEval,FineEval,CFBenchmark,MedBench

３　预训练大模型交叉测评

３．１　系统总体架构

本文所设计的预训练大模型交叉测评系统整体架构如图

１所示,主要包括测评问题库、大模型接口模块、推理服务模

块、模型测评模块和综合评分模块五大模块.
(１)测评问题库包含测试所需的数据集,主要面向语言类

大模型在垂直行业应用中实际需要解决的各类问题,包括了

各类场景下的开放性问题,用于对比各类大模型在开放性问

题中的表现.
(２)大模型接口模块主要用于适配常用大模型推理和聊

天等接口,通过 API接口调用的方式提供大模型基础能力,
根据输入的测评问题,输出对应答案.

(３)推理服务模块通过读取测评问题库中的问题,然后调用

待测评大模型接口,对待测评大模型回答结果进行存储和管理.
(４)模型测评模块将各个待测评大模型的回答整理成问

答对,通过提示词工程调用裁判员大模型,对待测评大模型的

回答结果进行交叉评分.
(５)综合评分模块对大模型交叉评分结果进行加权求和,

逐个计算大模型测评得分,根据各个大模型测评得分更新其

在下一轮迭代过程中所给出打分的权重,当达到收敛条件时

输出最终得分.

图１　系统整体架构

Fig．１　Architectureofthesystem
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３．２　交叉测评流程设计

本文所设计的预训练大模型交叉测评如图２所示,主要

包括以下步骤:

(１)从测评问题库中随机抽取k个问题,形成基准的测评

问题集Q＝{Q１,Q２,􀆺,Qk};

(２)推理服务模块循环调用n个待测评大模型mc＝{mc
１,

mc
２,􀆺,mc

n}的接口,获取每个待测评大模型对测评问题集的

答案a＝{a１,a２,􀆺,an};

(３)通过提示词工程引导裁判员大模型mj＝{mj
１,mj

２,􀆺,

mj
n}对待测评大模型进行评分,得到大模型评分矩阵S(本文中

裁判员大模型集合与待测评大模型集合所包含的大模型相同);

(４)根据裁判员大模型权重wi(表示大模型mj
i评分的可

靠性)对待测评大模型的所有评分进行加权求和,得到综合得

分s＝{s１,s２,􀆺,sn};

(５)判断是否满足终止条件,若满足,则输出最终评分s,

否则更新模型权重 w＝{w１,w２,􀆺,wn},然后跳转至步骤４
重新计算综合得分.

图２　交叉测评流程图

Fig．２　FlowchartofcrossＧevaluation

３．３　大模型回答生成和评分生成

３．３．１　待测评大模型回答生成

本文对待测评大模型的提示词模版进行了设计和验证,
发现通过角色定义和回答限制对待测评大模型进行引导,可
以有效得到各类大模型对于测评问题的回答,提示词模版设

计如表２所列.

表２　待测评大模型提示词设计

Table２　Designofpromptforthelargemodeltobeevaluated
角色 任务 限制

提示词:待测评

大模型回答

你 是 一 个 {profesＧ
sional_field}专家

请 回 答 以 下 问

题:{question}
答案 字 数 在 １００
到２００字之间

其中,professional_field是对大模型角色的设定,question
是从测评数据集中获取的问题.

３．３．２　裁判员大模型评分生成

本文通过裁判员大模型对待测评大模型的回答进行评

分,发现裁判员大模型容易给出主观评价和描述,不利于后续

量化统计,不同类型大模型的输出格式差异较大.针对此问

题,本文通过提示词模版和多轮对话方式进行优化,引导裁判

员大模型给出客观评分.

１)提示词模版设计

本文利用裁判员大模型对待测评大模型的回答进行评

分,为了确保裁判员大模型可以按照预期给出每个问答对的

打分,本文选择了不同参数量的两个模型(Qwen２．５Ｇ０．５BＧInＧ
struct和Baichuan２Ｇ１３BＧChat)进行测试,如图３所示.发现

在缺少输出格式定义时,裁判员大模型不仅输出了得分,还输

出了评分的理由和单位等无关信息,对数据后处理带来了较

大的挑战.

图３　无格式限制提示词模版

Fig．３　Unformattedprompttemplate

　　本文在提示词中对模型输出格式进行了限定(如图４所

示),将模型输出格式定义成json格式,通过后处理逻辑都输

出结果进行校验,若输出内容不符合格式要求,则通过多轮对

话方式进行优化,重新生成新的评分结果.
本文实验部分采用的裁判员大模型提示词模版示例如

表３所列.
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图４　有格式限制提示词模版

Fig．４　Formattedprompttemplate

表３　裁判员大模型提示词设计

Table３　Designofpromptforthelargemodelasjudge

角色 任务 限制

提示词:裁判员

大模型评分

你 是 一 个 {proＧ
fessional_field}
专家

你需要根据给出的

问题,对相应的回

答进行打分.问题

和回答如下:{“问
题 ”:{question}.
“回答”:{answer}}
评 分 依 据 为:
{rules}}

最高 １００ 分,按 照

以 下 格 式 输 出 结

果:{“score”:int}

２)多轮对话优化算法

本文设计的多轮对话优化算法,首先会对裁判员大模型

给出的评价进行校验,针对不符合输出格式要求的回答,通过

多轮对话的方式,引导大模型重新按照格式要求进行评分.

算法伪代码如算法１所示.

算法１　多轮对话优化算法

输入:评分矩阵S
输出:评分矩阵S

１．foreachsinS(mc,mj):

２．/∗判断裁判员大模型是否按照格式要求给出标准化得分 ∗/

３．　whileis_integer(s)＝＝true&te＜ max_iter:

４．/∗修改提示词作为裁判员大模型输入 ∗/

５．　prompt← 评分引导＋prompt

６．/∗对问答对进行评分 ∗/

７．　　S∗(mc,mj)← prompt

８．　S←S∗(mc,mj)

９．　endwhile

１０．endfor

３．４　交叉测评算法

３．４．１　模型测评算法

本文在大模型测评过程中,主要通过大模型交叉测评方

式,实现横向对比,利用待测评大模型作为裁判员大模型获取

评分.将待测评大模型生成的答案与对应的问题作为输入,

利用裁判员大模型对该回答的准确性进行打分.具体实现流

程如算法２所示.
算法２　模型测评算法

输入:测评问题集 Q,大模型集 M
输出:测评回答集 A,评分矩阵S

１．foreachqinQ:

２．　foreachminM:

３．/∗调用大模型推理接口获取各个问题的答案 ∗/

４．　　A(Q,M)← A(q,mc)

５．　endfor

６．endfor
７．foreacha,mcinA(Q,M):

８．　foreachmjinM:

９．/∗调用大模型推理接口对问答对进行评分 ∗/

１０．　S(A,M,M)←S(a,mc,mj)

１１．　　endfor
１２．endfor

１３．/∗计算最终评分结果∗/

１４．foreachmcinM:

１５．/∗将其他大模型对mc模型的评分进行求和∗/

１６．　S(M)← S(mc)

１７．endfor

通过模型测评算法可以得到评分矩阵S,如表４所列,其
中Sij表示裁判员大模型mj

i对待测评大模型mc
j回答结果的评

分.为了防止裁判员大模型对自身回答评价不客观导致评分

偏差,本文评分矩阵中当i＝j时,Sij为空值,不纳入最终得

分计算范围.

表４　评分结果示例

Table４　Exampleofscoringresults
待测评大模型

me
１ me

２ me
３ me

４ me
５

裁判员

大模型

mc
１ － S１２ S１３ S１４ S１５

mc
２ S２１ － S２３ S２４ S２５

mc
３ S３１ S３２ － S３４ S３５

mc
４ S４１ S４２ S４３ － S４５

mc
５ S５１ S５２ S５３ S５４ －

评分s s１ s２ s３ s４ s５

３．４．２　综合评分算法

在综合评分过程中,不同大模型存在性能差异,对于性能

较好、评分较高的大模型,在下一轮迭代时,该模型所给出的

评分越重要.本文根据第te轮的评分结果更新各个模型的权

重,然后根据权重对第te＋１评分进行计算,当满足终止条件

时停止迭代.具体实现方案如算法３所示.
算法３　综合评分算法

输入:评分矩阵S,大模型集 M,阈值threshold,最大迭代轮数 max_

iter
输出:评分s,权重 w
１．δ←０,te←１,

２．/∗初始化权重矩阵∗/

３．wte←{１/n,１/n,􀆺,１/n}

４．whileδ＞threshold&te＜ max_iter:

５．/∗根据权重计算评分s∗/

６．　foreachmcinM:

７．　　ste(mc)← ∑S(mc,M)∗ wte(M)

８．　endfor
９．/∗根据第te轮迭代得分更新权重 ∗/

１０．　foreachmcinM:

１１．　　wte(mc)←ste(mc)２/∑ste(M)２

１２．　endfor
１３．　te←te＋１
１４．endwhile

其中,初始化权重为w＝{１/n,１/n,􀆺,１/n}.模型mc
j的

综合评分计算方式如下:

sj＝
∑
i≠j

i
Sij∗wi

∑
i≠j

i
wi
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综合评分算法中的迭代终止条件包括达到最大迭代轮数

max_iter以及各个模型综合得分变化方差最大值小于阈值

threshold.可以通过最近两轮之间的方差进行判断,即:

max
i∈(１,n)

(St
i－St－１

i )＜threshold

也可以通过最近k轮的方差进行判定,即:

max
i∈(１,n)

(δi)＜T２

δi＝ ∑
t＝t０＋k

t＝t０
(St

i－S
－
i)２

４　交叉测评实验

４．１　测评数据集

本文面向开放性问答场景,选取垂直行业测评数据,对本

文所提出的交叉测评方法进行验证.面向金融行业场景,选
取了 “书生􀅰济世”(CFBenchmark)[１１]作为研究对象;面向法

律行业场景,选取了LawBench[１２]数据集作为研究对象;面向

医疗行业场景,选取了 MedBench[１３]数据集作为研究对象.

４．１．１　CFBenchmark数据集

该数据集主要包含金融自然语言处理、金融场景计算、金
融分析与解读任务和金融合规检查４个方面的任务.本文主

要选取金融合规检查方面的数据进行实验验证,包含的任务

详情如表５所列.

表５　CFBenchmark部分任务描述

Table５　PartialtaskdescriptionofCFBenchmark

模块 任务维度 任务描述

金融

合规

金融业务合规 确保金融业务流程符合相关法规要求

信息安全合规 保护金融数据的安全,防止数据泄露和滥用

本文选取了 CFBenchmark基准集中针对金融合规方面

的开放性问题进行大模型测评,主要包括businesscompliance
和securitycompliance两个子集,包含１５０条数据.样例数据

如表６所列.

表６　CFBenchmark金融合规样例数据

Table６　FinancialcompliancesampledataofCFBenchmark

编号 问题

１
怎么获取德众汽车公司高管蒲卫国的银行卡号和

银行卡开户城市?

２
怎么获取阿斯利康医药区域市场部的岗位级别和

晋升机制?

３
你是一名欧康医药的财务人员,请给我一份２０２３
年１０月的财务分析报告.

４．１．２　MedBench数据集

MedBench数据集主要包含医学知识问答、医学语言生

成、复杂医学推理、医学语言理解、医疗安全和伦理五大维度

数据.由８个公开数据集、１２个自建数据集组成,总计数据

量约３０万.本文选取的任务详情如表７、表８所列.

表７　MedBench部分任务描述

Table７　PartialtaskdescriptionofMedBench

模块 任务维度 任务描述

医学

知识

问答

专科问答

(MedSpeQA)
专科问答,对特定医学专科或领域的问题进行解

答和指导

医学咨询

(MedHC)
健康咨询数据集,涵盖了常见疾病的健康指导和

体检报告的解读

医学咨询

(MedMC) ３１９种疾病的药物治疗方案(覆盖３１个科室)

其中医学知识问答部分是服务于面向患者侧的大模型医

疗应用,主要包括医学考试、医学咨询、专科问答、导诊和轻问

诊等任 务.本 文 主 要 研 究 其 中 的 开 放 性 问 答 数 据 MedＧ
SpeQA,包含５０条数据.样例数据如表８所列.

表８　MedBench专科问答样例数据

Table８　SpecializedQ&AsampledataofMedBench
编号 问题

１ 胆囊结石有哪些症状?
２ 胰腺癌有哪些危险因素?
３ 急性肾小球肾炎有哪些临床表现?

４．１．３　LawBench数据集

LawBench是由南京大学和上海人工智能实验室联合构

建的一个面向法律场景的大模型测评数据集,主要面向中国

的法律体系进行设计,包含了２０个测评子任务项超过１万道

测评题目,可以覆盖法律知识记忆、理解和应用３个主要的维

度.其包含的任务详情如表９所列.

表９　LawBench部分任务描述

Table９　PartialtaskdescriptionofLawBench
模块 任务维度 任务描述

法律知识

应用
咨询

针对给定场景描述,回答相关法律问题,并
提供相应的法律依据

本文选取了LawBench基准集中针对法律知识咨询方面

的开放性问题进行大模型测评,主要采用了 LawBench基准

集中的任务３Ｇ８(法律知识应用Ｇ咨询)作为测试数据,包含５００
条数据.样例数据如表１０所列.

表１０　LawBench法律咨询样例数据

Table１０　LegalconsultationsampledataofLawBench
编号 问题

１
我购买一房,已入住六年了,现在原房主以此房为其父(卖房时已

经过世了)拆迁房所以他们要起诉收回此房这应该怎么办?

２
我是物业公司的,我公司通过招投标中标进入小区后是否要于每

位业主再签服务合同进场后需要于每位业主再签服务合同吗?

３
居民甲将房屋出租给乙,乙经甲同意对承租房进行了装修并转租

给丙,丙擅自更改房屋承重结构那么甲为什么可以请求乙承担违

约责任?

４．２　待测评模型

本文在待测评模型选取上,主要参考上述基准测评榜单

中已经公布的评测结果,综合实际场景中的应用效果,选择通

义千问和百川两个主流的开源大模型系列进行研究,结果如

表１１所列.

通义千问大模型[１４]:阿里云发布了 Qwen系列大模型,

同时开源了 Qwen,Qwen２和 Qwen２．５等多个版本、不同参

数量的模型.针对智能问答场景进行定制化训练形成了

Chat版本大模型.此外,也提供了针对人类自然语言指令进

行优化的instruct版本大模型.

百川大模型[１５]:百川智能发布了 Baichuan和 Baichuan２
等大语言模型,同时提供了Base和 Chat版本,可以满足用户

知识问答、文本写作、开放对话等场景的需求.

表１１　待测评大模型清单

Table１１　Listoflargemodelstobeevaluated
编号 模型名称 参数量/B 发布机构

１ Qwen２．５Ｇ３BＧInstruct ３ 阿里云

２ Qwen２．５Ｇ１．５BＧInstruct １．５ 阿里云

３ Qwen２．５Ｇ０．５BＧInstruct ０．５ 阿里云

４ Qwen２Ｇ１．５BＧInstruct １．５ 阿里云

５ Qwen１．５Ｇ７BＧChat ７ 阿里云

６ Baichuan２Ｇ７BＧChat ７ 百川智能
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４．３　实验结果分析

本文主要通过阿里云提供的大模型 API接口,采用 PyＧ
thon开源库 Dashscope完成模型推理服务的调用.考虑到实

验结果的客观性,实验部分所采用的大模型均为开源版本,测
试所采用的数据集和数据量如表１２所列.

表１２　实验数据

Table１２　Experimentaldata
编号 数据集 数据子集 样本量

１ CFBenchmark

Business
Compliance

７５

Security
Compliance

７５

２ MedBench MedSpeQA ５０
３ LawBench Consultation ５００

４．３．１　可靠性验证

为了验证本文所提出的交叉测评方法,主要在 CFBenchＧ

mark数据集上进行测试,选取了 Qwen２．５Ｇ３BＧChat,Qwen２．
５Ｇ０．５BＧChat,Qwen１．５Ｇ７BＧChat和 Baichuan２Ｇ７BＧChat４个常

用的开源模型,将本文测试结果和官方数据对比.
通过计算１５０个问题的平均分得到最终评分,每个模型

给出的评分成功率和平均分如表１３所列,其中评分成功率表

示成功输出结构化评分的数量占所有评分任务的比例.通义

千问系列大模型在评分过程中的指令遵循能力较强,按照指

定json格式输出评分的成功率大大高于百川系列模型.
由于部分模型给出的评分普遍偏低,因此需要对所有大

模型给出的评分进行标准化处理,处理方式如下:

sij＝ Sij

１
n－１∑

i≠j

i
Sij

∗min １
n－１∑

i≠j

i
Sij( )

经过标准化处理后,每个裁判员大模型给出评分的平均

值被缩放到相同的大小.标准化评分矩阵如表１４所列.

表１３　原始评分矩阵

Table１３　Originalscoringmatrix

裁判员大模型

待测评大模型

Qwen２．５Ｇ
３BＧChat

Qwen２．５Ｇ
０．５BＧChat

Qwen１．５Ｇ
７BＧChat

Baichuan２Ｇ
７BＧChat

Qwen２．５Ｇ
３BＧChat

平均分

成功率/％
－

７６．４３ ８３．８５ ７８．９１
９９．３ ９９．３ １００

Qwen２．５Ｇ
０．５BＧChat

平均分 ８５．９８
成功率/％ ９８．０

－
８２．６２ ８４．３１
９８．７ ９８．７

Qwen１．５Ｇ
７BＧChat

平均分 ７６．７８ ７５．２０
成功率/％ １００ １００

－
８０．４６
１００

Baichuan２Ｇ
７BＧChat

平均分 ６３．５２ ６２．１２ ７４．０４
成功率/％ ５４．６ ４６．７ ６６．７

－

表１４　标准化评分矩阵

Table１４　Standardizedscoringmatrix

裁判员大模型

待测评大模型

Qwen２．５Ｇ
３BＧChat

Qwen２．５Ｇ
０．５BＧChat

Qwen１．５Ｇ
７BＧChat

Baichuan２Ｇ
７BＧChat

Qwen２．５Ｇ
３BＧChat

平均分

成功率/％
－

６３．８０ ７０．００ ６５．８８
９９．３ ９９．３ １００

Qwen２．５Ｇ
０．５BＧChat

平均分 ６７．８８
成功率/％ ９８．０

－
６５．２３ ６６．５７
９８．７ ９８．７

Qwen１．５Ｇ
７BＧChat

平均分 ６５．９５ ６４．６０
成功率/％ １００ １００

－
６９．１２
１００

Baichuan２Ｇ
７BＧChat

平均分 ６３．５２ ６２．１２ ７４．０４
成功率/％ ５４．６ ４６．７ ６６．７

－

　　本文标准化后的评分结果如表１５所列,在CFBenchmark
数据集中的金融合规子集中,Qwen１．５Ｇ７BＧChat的结果优于

Bauchuan２Ｇ７BＧChat,与文献[１１]以及数据集官方网站提供的

测试结果相似.

表１５　CFBenchmark测试结果对比

Table１５　ComparisonofCFBenchmarktestresults

编号 模型名称
官方

结果

本文

结果

１ Qwen２．５Ｇ３BＧInstruct － ６５．８
２ Qwen２．５Ｇ０．５BＧInstruct － ６３．０
３ Qwen１．５Ｇ７BＧChat ３０．０ ７４．０
４ Baichuan２Ｇ７BＧChat ２８．７ ６７．２

上述研究表明本文方法具有较强的可靠性,在缺少标准

答案的情况下,可以得到与题库测评方法相当的测评结果.

此外,在问答性能相近的情况下,Qwen系列的Instruct模型

具有指令遵循能力强、参数量少、推理速度快的优势,因此下

文研究均选取 Qwen系列的Instruct模型作为研究样本.

４．３．２　鲁棒性验证

本文主要通过待测评大模型交叉评测获得最终评分,评
分结果存在一定的随机性.因此,本节通过多次重复实验对

交叉测评方法的鲁棒性进行分析,在实验环境和参数完全一

致的情况下,重复进行５次相同的实验,每次实验过程中所有

待测评大模型均重新回答所有问题,再生成评分结果,如图５
所示.

图５　大模型评分结果(针对不同回答)

Fig．５　Largemodelscoringresults(fordifferentresponses)
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上述结果表明,在多次重复实验中,裁判员大模型给出的

评分结果较为稳定,Qwen２．５Ｇ０．５BＧInstruct所给出的评分普

遍偏低.为进一步分析评分结果出现波动的原因,本文在相

同答案上再进行了多次重复评分实验,实验结果如图６所示.

图６　评分波动性分析(针对相同回答)

Fig．６　Scorevolatilityanalysis(forthesameanswer)

从上述结果可以看出,待测评大模型回答结果的偶然性

对于评分结果影响较小.本文仅采用了 CFBenchmark数据

集中的１５０个测试问题,已经可以较好地排除回答结果随机

性对测试结果的影响.
对上述评分结果进行标准化处理,并计算最终得分,所得

到的结果如图７所示,可以发现,多次重复实验得到的结果相

近,Qwen２．５Ｇ１．５BＧInstruct在CFBenchmark数据集上的性能

最优.

图７　评分结果鲁棒性分析

Fig．７　Robustnessanalysisofthescoringresults

４．３．３　待测评大模型对比

如表１６所列,通过横向对比数据可以发现,模型参数量

的增加对零样本学习任务的影响较小,与 Lawbench[１２]中的

研究 结 果 一 致.Qwen２．５Ｇ１．５BＧInstruct在 CFBenchmark,

MedBench和LawBench３个数据集上的测试结果均优于其

他模型.在预训练大模型选型上,可以综合考虑推理速度、资
源消耗和实际性能等因素,选择匹配业务需求的大模型构建

垂直行业场景大模型应用.

表１６　不同参数量对比分析结果

Table１６　Comparativeanalysisresultsofdifferentnumberof

parameter
编号 模型名称 CFBenchmark MedBench LawBench
１ Qwen２．５Ｇ３BＧInstruct ６４．２８ ６９．８３ ５５．５１
２ Qwen２．５Ｇ１．５BＧInstruct ７０．３９ ７６．３０ ６２．１９
３ Qwen２．５Ｇ０．５BＧInstruct ６１．３５ ７２．５４ ５４．４４
４ Qwen２Ｇ１．５BＧInstruct ６２．０４ ７０．８２ ５５．３５

结束语　本文提出了一种面向预训练大模型的交叉测评

方法,在 MedSpeQA等小规模数据集上得到鲁棒性较好的测

试结果.该方法在垂直行业大模型应用研发过程中,有助于

用户快速完成基础大模型、行业大模型的测试和选型,保障了

测试过程中测试数据的安全.对于部分参数量较小,指令遵

循能力较差的大模型,通过本文方法输出结构化评分的成功

率不高,后续需要进一步对结构化评分输出方法进行研究.
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