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基于选择题的语言模型学科知识评估方法

熊卓帜 顾洲洪 冯红伟 肖仰华

复旦大学计算机科学技术学院　上海２００４３３
　(xiongzz２１＠m．fudan．edu．cn)

　
摘　要　基于选择题(MultipleChoiceQuestion,MCQ)形式的预训练语言模型学科知识评估方法虽然能够快速、量化地评估模

型的知识,但其可靠性受到选项顺序和选项长度等无关因素的干扰,存在稳健性问题.为解决这一挑战,首先提出了一个基于

MCQ的预训练语言模型学科知识评测分析框架.该框架将 MCQ评测方法形式化为提示和解析两个模块,系统探索了不同类

别的 MCQ模型评测方法对评测结果的影响.在中英文学科知识评测数据集上的实验分析了不同提示和解析方法的稳健性.

基于分析结果,提出了一种改写增强的解析方法,该方法通过引入预训练语言模型对模型回复进行改写,有效解决了传统基于

规则解析的方法在处理非标准回复时的局限性.通过结合改写和规则解析,不仅提高了答案提取的准确性,还增强了评测过程

的稳健性,为语言模型评测提供了一种新的有效途径.
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SubjectKnowledgeEvaluationMethodforLanguageModelsBasedonMultipleChoiceQuestions
XIONGZhuozhi,GUZhouhong,FENGHongweiandXIAOYanghua
SchoolofComputerScience,FudanUniversity,Shanghai２００４３３,China

　

Abstract　SubjectknowledgeevaluationmethodsforpreＧtrainedlanguagemodelsbasedonMultipleChoiceQuestions(MCQ)ofＧ

ferrapid,quantitativeevaluationofmodelknowledge．However,theirreliabilityiscompromisedbyirrelevantfactorssuchasopＧ

tionorderandlength,raisingrobustnessconcerns．Toaddressthischallenge,ananalyticalframeworkforevaluatingsubject

knowledgeofpreＧtrainedlanguagemodelsusing MCQisproposed．ThisframeworkformalizesMCQevaluationintotwomoＧ

dules:promptingandparsing,systematicallyinvestigatingtheimpactofvarious MCQevaluation methodsonevaluationoutＧ

comes．TherobustnessofdifferentpromptingandparsingtechniquesisanalyzedthroughexperimentsonChineseandEnglish

subjectknowledgeevaluationdatasets．Basedonthesefindings,arewritingＧenhancedparsingmethodisintroducedthatemploys

preＧtrainedlanguagemodelstorewritemodelresponses,effectivelyovercomingthelimitationsoftraditionalruleＧbasedparsing
whenhandlingnonＧstandardreplies．ByintegratingrewritingandruleＧbasedparsing,thisapproachenhancesbothanswerextracＧ

tionaccuracyandevaluationprocessrobustness,offeringanovelandeffectivestrategyforlanguagemodelevaluation．

Keywords　Languagemodel,Subjectknowledge,Multiplechoiceevaluation

　

１　引言

为有效且准确地评估预训练语言模型的性能,使用选择

题(MCQ)来 提 高 模 型 评 测 的 可 控 性 已 成 为 一 种 普 遍 趋

势[１Ｇ３].选择题评测将模型的输出限制在预定义的选项集合

中,减少了对参考文本的依赖,从而提高了评测的可控性和准

确性.

在选择题评测中,一个关键挑战是预训练语言模型对提

示模块和解析模块表现出的敏感性.即使是对提示和解析方

法的微小调整,也可能对模型性能产生显著影响,进而导致评

测结果的变化[４Ｇ５].这种对提示和解析方法的敏感性引发了

两个关键问题:不同提示和解析方法的差异及其各自的优点

是什么? 如何才能增强评测的稳健性?

鉴于预训练语言模型的实际应用场景,本研究提出提示

和解析方法应满足３项关键标准.１)应答能力:定义为模型

在使用此种提示Ｇ解析策略时,回答出合理选择的能力,即
根据输入的提示能够明确所选答案的能力.２)准确性:定
义为模型在使用此种提示Ｇ解析策略时,回答出正确答案

的能力.３)抗干扰性:抗干扰性定义为模型在使用此种提

示Ｇ解析策略时,针对输入的微小扰动能够产生一致的回

答的能力.

本研究将选择题(MCQ)的评测过程划分为两个关键模

块:提示(Prompting)模块和解析(Parsing)模块(见图１).提

示模块负责将原始问题转换为适合语言模型处理的输入格

式.解析模块则旨在从模型生成的输出中提取和解析出预测

答案.本研究综合了６种主流提示方法和４种解析方法,对



多个当前主流的中英文语言模型进行了系统性实验.通过实

验分析,本研究识别出了目前 MCQ评测方法的主要瓶颈,并

提出了一种基于预训练语言模型的改写方法,以提升 MCQ
评测的稳健性.

图１　不同提示和解析方法的示例

Fig．１　Examplesofdifferentpromptingandparsingmethods

　　本研究的主要贡献如下:

１)即使使用相同的模型和数据集,提示和解析方法的微

小变化也可能导致显著不同的评测结果和模型排序.某些模

型倾向于适应特定的提示Ｇ解析范式,而在更改提示Ｇ解析方

法后,其性能有较大的差别.这表明部分模型在不同评测方

法中缺乏稳健性,导致不同提示Ｇ解析方法的评测结果之间存

在显著差异.

２)提示Ｇ解析方法之间的不对齐现象可能是导致评测结果

不稳定的主要原因,同时这种现象也限制了评测性能的上限.

３)根据本文实验得出的结论,提出了一种改写模型初始

输出的方法.该方法旨在弥补提示方法和解析方法之间的差

异,从而提高模型的应答能力,并最终增强基于学科知识的预

训练语言模型评测方法的稳健性.

２　相关工作

２．１　选择题形式的学科知识评估

近年来,很多研究工作致力于为语言模型的知识评测

提供 MCQ形式的数据集,这些数据集分别关注不同维度

的知识.GAOKAOＧbench[６]和 ARC[７]分别基于中国高考

题目和小学阅读理解题目衡量语言模型的语言理解能力

和逻 辑 推 理 能 力,并 将 其 与 人 类 的 表 现 进 行 对 比.

MMLU[１],CＧeval[２]和 CMMLU[３]也采用不同语种的选择

题形式评估语言模型的世界知识.

２．２　基于选择题的评测方法的稳健性

尽管 MCQ 形式的评测方法有着诸多优点,但许多工

作[４Ｇ５,８Ｇ９]也发现,MCQ 形式的评测方法存在不稳健的问题.

Zheng等[５]发现模型在面对问题相同但选项顺序不同的选择

题时表现出不一致性,并提出一种综合多个选项顺序的推理

结果以增强评估的稳健性的方法.但这种方法需要被评 测

模型针对同一道题进行多次推理,增加了评测模型的推理

成本.Scherrer等[８]研究大规模语言模型的道德信念,发

现在道德上有争议的场景中某些模型的选择表现出较大

的不确定性,其观点在不同题目中存在较大差异.但此工

作仅仅使用规则将模型输出与选项对应,并没有探究以字

符概率为基础的解析方法.Hu等[９]比较了直接使用字符

概率和元语言的提示(MetalinguisticPrompting)在评估大

规模语言模型的语言知识方面的差异.研究发现,大规模

语言模型通过提示方法得出的评测答案的准确性通常低

于直接从模型的字符概率分布中得出结果的方法.此外,

元语言的提示方法和基于字符概率的方法得出的答案在

分布上具有不一致性.所以,Hu提出尽量不要直接使用

生成文本的方法代替基于字符概率的评测方法,因为其很

难将以自由形式生成的文本与所选选项相对应,从而无法

稳健地评估模型的性能.

２０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



３　评估方法

３．１　评价指标

本节提出一个使用选择题评测预训练语言模型性能的理

论框架.该框架主要基于上文提出的评价标准和提示Ｇ解析

范式.评测框架的总体目标是最大化预训练语言模型的应答

能力、准确性和抗干扰性.给定一个问题q和一组可能的答

案A＝{a１,a２,􀆺,an},定义pro是选定的提示词,a′是语言模

型预测的答案,a∗ 是正确答案.根据以上定义,将这些标准

形式化地定义为:

１)应答能力.给定提示词pro、解析方法par、问题q和

候选答案集A,最大化模型生成合理候选答案在A 中的概率

Pr:

argmaxPr(a∈A|q,A,pro,par) (１)

２)准确性.最大化解析后的答案是正确答案的概率Pa:

argmaxPa(a′＝a∗|q,A,pro,par) (２)

３)抗干扰性.最小化同一问题的不同问法的结果之间的

差异.其中,表示微小扰动,Pvalid０表示原问法可得到有效回

答的概率,Pvalid１表示微小扰动后问法可得到有效回答的概

率,Ptrue０表示原问法可得到正确回答的概率,Ptrue１表示微小

扰动后问法可得到正确回答的概率.

argmin[|Pvalid０(a′∈A|pro,q,A)－Pvalid１(a′∈A|pro＋
,q,A)|＋|Ptrue０(a′＝a∗|pro,q,A)－Ptrue１(a′＝a∗|pro＋
,q,A)|] (３)

３．２　提示模块

提示模块旨在引导预训练语言模型生成最准确和相关的

回答.提示模块的目标是构建一个提示pro(q,A),以最大化

预训练语言模型从集合A 中生成正确答案的概率,可形式化

地表示为:

pro(q,A)＝argmax
pro

[P(a′∈A|pro,q,A)＋

P(a′＝a∗|pro,q,A)] (４)
其中,P 表示所有可选提示的集合;C表示预训练语言模型生

成的内容;而选定的pro(q,A)是由前文所述标准决定的;a′
代表预训练语言模型所做的选择,其需要与解析模块相结合,
以确定预训练语言模型生成的最终答案;a∗ 是正确答案.

３．３　解析模块

解析模块的目标是从预训练语言模型生成的内容中解析

并提取出其所做出的选择.这个过程可以形式化为:

给定生成的内容C,解析模块的目标是提取预训练语言

模型输出的答案a′,最大化其成为集合A＝{a１,a２,􀆺,an}中
可能的候选答案之一的概率.然而,如果C中没有A 中的答

案,则不应错误地将任何其他内容解析为答案.形式化地表

示为:

a＝argmax
par

[I(a′∈A)􀅰P(a′|C,par)＋I(a′∉A)􀅰

P(Ø|C,par)] (５)

其中,P(a′∈A|C,par)是给定生成内容C的情况下,答案a′
在候选答案集A 中的概率;I(􀅰)是指示函数,当括号内条件

为真时值为１,否则为０;Ø 为空集,代表C 无法被解析时,不
应错误地将任何其他内容解析为答案.

３．４　基于改写增强的解析方法

在选择题的语言模型评测领域,目前主流评测榜单普遍

采用基于规则的解析方法(RuleＧbasedParsing).该方法需要

人类专家制定一系列规则并将其纳入规则库.在解析过程

中,评测框架利用规则库中的规则对模型生成的文本进行正

则表达式匹配,从而提取出模型所选择的答案.

基于规则的解析(RuleＧbasedParsing)方法依赖预定义规

则来解析和理解模型输出.这种方法在处理特定类型的提示

时表现卓越,因为它能够直接映射到规则集,从而快速准确地

提取所需信息.然而,这种方法的局限性在于其对规则的高

度依赖.当模型的回复与预设规则不匹配时,即出现不对齐

现象,该方法的有效性将大幅降低.

为了克服这一局限,本研究提出了一种改进方案:利用预

训练语言模型对基于规则的解析方法进行优化.这种方法有

效解决了传统基于规则的方法在从模型回复中提取答案时的

问题,提高了信息提取的灵活性和准确性.

该方法的实施步骤如下.１)预处理:将问题和模型的初

始回复输入至改写模型中,两者以换行符分隔.２)改写:改写

模型对初始回复进行优化,以增强其与模型答案的相关性.

本方法在输入中加入显式指令,要求改写模型明确地将输出

归类为４个预设选项之一或标记为“无法确定”.３)基于规则

的解析:经改写的回复随后传输至基于规则的解析模块.由

于回复质量得到提升,答案更加明确,该解析方法能更准确地

识别回复中的关键信息并提取答案.４)结果输出:最终输出

经过改写和基于规则解析处理后的答案.这种方法不受具体

规则限制,使得评测结果更具稳健性.

４　实验分析

４．１　实验设置

本工作主要在基于选择题的中英文知识评测数据集

MMLU[１],CＧEval[２]和CMMLU[３]上进行实验.实验主要使

用 LLaMA２ 系 列[１０]、ChatGLM 系 列[１１Ｇ１２]、GPTＧ３．５[１３]和

GPTＧ４[１４],以确保对不同模型架构进行全面评测.除非特别

说明,所有生成参数都采用贪婪解码,temperature设为０.

４．２　基线方法

１)提示方法

(１)Vanilla方法在提示词中要求预训练语言模型直接从

可能的答案集合中生成所选选项的字符,而不回答其他内容.

(２)思维链(ChainＧofＧThoughts,CoT)提示方法[１５]通过要

求预训练语言模型在生成最终答案之前先生成推理过程来提

升模型在任务中的性能.
(３)少样本演示(FewＧShotDemonstration,FSD)是小样

本学习的一种形式,它通过在问题前面添加若干示例进行演

示来辅助模型回答问题.

(４)Rules提示方法[１６]在提示中明确列出一些需要预训

练语言模型遵循的规则.

(５)Swap&Synthesis(Swap)提示方法[１６Ｇ１７]通过交换提示

中选项的顺序来缓解提示模块中的位置偏见问题.

(６)SelfＧGeneratedMetrics(SGM)提示方法[１６]通过让模

型自己生成一组指标来指导预训练语言模型的输出生成.

２)解析方法

(１)Vanilla解析方法 使 用 默 认 的 解 码 策 略,让 预 训 练

３０２熊卓帜,等:基于选择题的语言模型学科知识评估方法



语言模型仅输出一个字符,将其作为预训练语言模型的输出

答案a′.
(２)RuleＧbasedParsing(RP,基于规则的解析方法)[２Ｇ３]通过

使用正则表达式匹配从生成的文本中提取模型的预测结果.
(３)PPL解析方法[１８]将每个选项分别附加在问题后,选

择模型生成最低困惑度的选项a′.
(４)RＧPPL解析方法[１８]是PPL方法的扩展,其定义为正

确选项在４个选项中的 MRR(MeanReciprocalRank).

４．３　实验结果

实验测试了不同提示和解析方法组合的准确性得分,结
果如表１所列,其中 RＧPPL分数为 MRR,其他解析方法的分

数为 Accuracy.表中数据为在０Ｇshot设置下,提示Ｇ解析方法

实验的结果.对于应答能力的衡量,实验在不同提示和解析

设置下计算有效回答率(ValidResponseRate,VRR).有效

回答率定义为从模型输出中可被对应解析方法正常解析为候

选答案集中答案的比例.图２展示了在 MMLU,CMMLU,

CＧEval上,采用同样的提示Ｇ解析方法,不同模型间的准确率

的spearman相关性.图 ３展示了在 MMLU,CMMLU,CＧ
Eval上,采用同样模型,不同提示Ｇ解析方法间的准确率的

spearman相关性.图４展示了在不同提示和解析设置下各

种模型的有效回答率.图中 SGM 代表 SelfＧGenerated MeＧ
tric.图例的格式为提示方法|解析方法.图中的数值为各个

模型在 MMLU,CMMLU和CＧEval上性能的平均 VRR.图

５展 示 了 不 同 解 析 方 法 下,GPTＧ３．５ＧTurbo 在 MMLU,

CMMLU和CＧEval数据集上针对思维链提示方法进行改写

后的有效回答率.

表１　提示Ｇ解析方法实验结果

Table１　ResultofpromtingＧparsingexperiment

Dataset CMMLU MMLU CＧeval
Prompting Vanilla
Parsing Vanilla RP PPL RＧPPL Vanilla RP PPL RＧPPL Vanilla RP PPL RＧPPL

ChatGLMＧ６B ４０．０ ４０．８ ３９．８ ０．６３ ４０．１ ４０．４ ４０．８ ０．６３ ３７．１ ４０．６ ４１．５ ０．６４
ChatGLM２Ｇ６B ５０．８ ４９．６ ４９．３ ０．６９ ４６．４ ４６．４ ４７．４ ０．６８ ５３．３ ５３．８ ５３．６ ０．７２
ChatGLM３Ｇ６B ５２．７ ５５．５ ５４．８ ０．７３ ４８．１ ４９．８ ５１．５ ０．７０ ６８．１ ５９．９ ６７．９ ０．８１

ChatGLM３Ｇ６BＧbase ６７．４ ６９．４ ６９．９ ０．８２ ６２．１ ６２．０ ６２．４ ０．７７ ６７．９ ５９．９ ６７．９ ０．８１
LLaMA２Ｇ７B ２８．９ ２９．５ ３０．０ ０．５６ ３５．３ ２９．６ ３６．０ ０．６０ ３０．３ ３４．８ ３５．４ ０．６０

LLaMA２Ｇ７BＧChat １８．９ ３０．７ ３２．０ ０．５７ ４６．１ ２６．１ ４６．８ ０．６７ ３０．６ ３４．８ ３５．９ ０．６０
LLaMA２Ｇ１３B ３３．９ ３６．３ ３７．３ ０．６１ ４８．６ ２６．８ ４８．７ ０．６８ ３７．４ ３７．０ ３７．４ ０．６１

LLaMA２Ｇ１３BＧChat １０．７ ３２．６ ３６．０ ０．５９ ４６．４ ２５．７ ５１．０ ０．７０ ２２．７ ３２．１ ３２．５ ０．５７
GPTＧ３．５Ｇturbo ５３．０ ５０．４ － － ６８．２ ６８．３ － － ５０．２ ４９．５ － －
GPTＧ４Ｇturbo ７１．６ ７２．３ － － ８１．３ ８１．３ － － ６８．０ ６８．９ － －
Prompting Rules
Parsing Vanilla RP PPL RＧPPL Vanilla RP PPL RＧPPL Vanilla RP PPL RＧPPL

ChatGLMＧ６B ３８．６ ３３．１ ３４．９ ０．６２ ３８．８ ４０．３ ４２．２ ０．６４ ３８．５ ４１．４ ４２．１ ０．６４
ChatGLM２Ｇ６B ４９．６ ４９．８ ５０．１ ０．７０ ４７．１ ４７．３ ４６．４ ０．６７ ５４．５ ５５．１ ５３．６ ０．７３
ChatGLM３Ｇ６B ６５．９ ６６．２ ６６．５ ０．８０ ５２．３ ５１．５ ５１．０ ０．６９ ６７．６ ５９．７ ６６．９ ０．８０

ChatGLM３Ｇ６BＧbase ６６．６ ６７．８ ６８．７ ０．８１ ６１．５ ６１．７ ６２．４ ０．７７ ５３．０ ５３．０ ５２．５ ０．６９
LLaMA２Ｇ７B ２７．１ ３０．４ ３１．１ ０．５６ ３５．１ ２７．１ ３８．９ ０．６２ ２９．０ ３４．３ ３７．１ ０．６０

LLaMA２Ｇ７BＧChat １６．６ ２９．６ ３１．７ ０．５７ ４５．４ ２５．９ ４６．３ ０．６７ ２９．３ ３４．８ ３５．５ ０．６０
LLaMA２Ｇ１３B ３５．４ ３６．０ ３４．７ ０．５９ ４７．９ ２３．１ ４８．１ ０．６８ ３５．１ ３４．８ ３５．３ ０．５８

LLaMA２Ｇ１３BＧChat １０．０ ３０．１ ３４．４ ０．５９ ４６．３ ２６．０ ５０．５ ０．７０ ２４．５ ３２．５ ３２．６ ０．５７
GPTＧ３．５Ｇturbo ５２．０ ４９．３ － － ６７．１ ６７．３ ５３．４ ５０．１ － －
GPTＧ４Ｇturbo ７０．６ ７２．３ － － ７９．５ ８１．３ － ６４．３ ６７．６ － －
Prompting Swap&Synthesis
Parsing Vanilla RP PPL RＧPPL Vanilla RP PPL RＧPPL Vanilla RP PPL RＧPPL

ChatGLMＧ６B ２８．５ ２５．２ ３３．３ ０．５９ ３０．４ ３０．８ ３２．７ ０．５９ ３４．２ ３６．３ ３６．４ ０．６０
ChatGLM２Ｇ６B ３１ ３３．１ ３４．９ ０．６ ３０．８ ４７．３ ４２．２ ０．６４ ３３．５ ３５．５ ３７．４ ０．６２
ChatGLM３Ｇ６B ４６．９ ４９．７ ４９．３ ０．６９ ４８．０ ５１．５ ４８．２ ０．６８ ６６．９ ２５．５ ６７．１ ０．８０

ChatGLM３Ｇ６BＧbase ６７．６ ６７．７ ６７．８ ０．８０ ６１．１ ６２．１ ６２．１ ０．７６ ６５．４ ６５．６ ６５．６ ０．７９
LLaMA２Ｇ７B ２６．７ ２７．１ ２８．５ ０．５５ ２８．６ ２６．８ ３０．８ ０．５２ ３３．３ ３４．３ ３４．９ ０．５８

LLaMA２Ｇ７BＧChat ２９．１ ３０．５ ３０．６ ０．５６ ４４．１ ２５．０ ４５．２ ０．６５ ３３．１ ３４．５ ３４．７ ０．５８
LLaMA２Ｇ１３B ３３．９ ３６．３ ３７．３ ０．６１ ３８．６ ２６．３ ４２．１ ０．６４ ３１．３ ３１．４ ３４．５ ０．５７

LLaMA２Ｇ１３BＧChat ２３．５ ３０．７ ２９．９ ０．５６ ４０．４ ２４．６ ４２．６ ０．６５ ２６．７ ３１．６ ３２．８ ０．５７
GPTＧ３．５Ｇturbo ５３．０ ５０．４ － － ６２．４ ６５．２ － － ４４．２ ４５．５ － －
GPTＧ４Ｇturbo ６９．７ ６９．５ － － ７９．１ ８０．５ － － ６７．９ ６９．１ － －
Prompting SelfＧGeneratedMetrics
Parsing Vanilla RP PPL RＧPPL Vanilla RP PPL RＧPPL Vanilla RP PPL RＧPPL

ChatGLMＧ６B ３１．８ ２７．９ ３８．４ ０．６２ ３０．４ ３０．８ ３２．７ ０．５９ ４１．５ ４１．７ ４１．９ ０．６３
ChatGLM２Ｇ６B ４５．５ ４５．８ ４５．８ ０．６２ ３０．８ ４７．３ ４２．２ ０．６４ ３３．５ ３５．５ ３７．４ ０．６２
ChatGLM３Ｇ６B ５１．８ ５１．８ ５２．２ ０．７１ ４８．０ ５１．５ ４８．２ ０．６８ ６６．９ ２５．５ ６７．１ ０．８０

ChatGLM３Ｇ６BＧbase ６３．０ ６３．０ ６４．４ ０．７８ ６０．６ ６０．７ ６１．１ ０．７７ ５８．９ ５９．０ ６０．５ ０．７６
LLaMA２Ｇ７B １１．１ ２７．４ ３０．６ ０．５６ ２８．６ ２６．８ ３０．８ ０．５２ ３３．３ ３４．３ ３４．９ ０．５８

LLaMA２Ｇ７BＧChat ２１．２ ３０．６ ２９．７ ０．５６ ２８．４ ２５．２ ４０．８ ０．６３ ２６．６ ２９．６ ３０．４ ０．５６
LLaMA２Ｇ１３B ２０．９ ２９．２ ３３．５ ０．５８ ３５．１ ３３．３ ４２．１ ０．６４ ２４．０ ３１．４ ３１．５ ０．５６

LLaMA２Ｇ１３BＧChat ９．６ ２６．８ ３３．０ ０．５８ ３７．９ ２６．１ ４６．９ ０．６７ １６．８ ３１．３ ３１．６ ０．５６
GPTＧ３．５Ｇturbo ５０．５ ４９．３ － － ６２．４ ６５．２ － － ４４．２ ４５．５ － －
GPTＧ４Ｇturbo ６７．４ ７０．４ － － ８０．７ ８０．７ － － ６３．０ ６６．１ － －

４０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



图２　不同模型间的准确率的spearman相关性

Fig．２　Spearmancorrelationofaccuracybetweendifferent

models

图３　不同提示Ｇ解析方法间的准确率的spearman相关性

Fig．３　Spearmancorrelationofaccuracybetweendifferent

promptingＧparsingmethod

图４　使用 Vanilla和 RuleＧbasedParsing方法的 VRR

Fig．４　VRRusingVanillaandRuleＧbasedParsingmethods

图５　不同解析方法下,GPTＧ３．５ＧTurbo针对思维链提示

方法进行改写的 VRR

Fig．５　VRRofGPTＧ３．５TurboinrewritingtheCoTresponse

underdifferentparsingmethods

４．４　实验分析

４．４．１　解析方法分析

１)基于规则的解析方法

基于规则的解析(RuleＧbasedParsing)并非普遍适用,而

是仅适合特定的提示方法.如表１所列,该方法更适合于不

依赖模型自行生成上下文的提示技术.在 SelfＧGenerated
Metrics和思维链(CoT)提示方法中,基于规则的解析方法的

表现逊色于 Vanilla方法,但其与其他提示方法结合时却能展

现出优越性.

基于规则的解析方法对模型性能有显著影响.如图３所

示,该方法与其他解析方法的性能相关性较低,尤其是在使用

Swap&Synthesis提示方法等需要模型输出长文本的提示方

法时.表１进一步表明,对于不同的提示方法,基于规则的解

析方法可在原始解析方法的基准上显著提高或降低性能,这
主要取决于具体规则与相应模型和提示方法的集成程度.因

此,RuleＧbaseParsing在模型评测中相当于一把“双刃剑”,需
要谨慎选择用于解析的规则.

２)基于PPL的解析方法

基于PPL解析方法的性能相对稳定.如表１所列,当使

用模型自身生成的内容作为输入时,PPL和 RＧPPL表现出一

致的稳定性.这种稳定性可能源于以下原因:当提示方法的

５０２熊卓帜,等:基于选择题的语言模型学科知识评估方法



形式与预训练语料库的分布存在显著差异时,模型倾向于将

正确答案的字符排列在较后的位置.然而,PPL和 RＧPPL仅

考虑４个候选选项的字符之间的相对位置,从而有效缓解了

这一问题.

３)模型间对解析方法的偏好一致性

提示/解析方法的性能在同一模型系列中具有相似性.

实验通过固定提示方法和解析方法,来计算模型之间性能表

现的spearman相关性.如图２所示,同一模型系列之间性能

的相关性更为显著,例如 LLaMA２系列和 ChatGLM３系列.

值得注意的是,未经指令微调的 Base版本模型与 经 过 指

令微调的 Chat版本模型在预测结果上表现出较高的相似

性.具体而言,在 LLaMA２中,Base和 Chat模型之间的差

异很小;而在 ChatGLM３系列中,尽管 Base和 Chat模型之

间的性能差异略大,但这种差异仍然小于不同基座模型之

间的差异.

４．４．２　提示方法分析

１)CoT提示方法

CoT提示方法与 RuleＧbasedParsing方法组合可能会使

有效回答率下降.如图４所示,CoT提示方法通常会降低模

型生成可解析内容的概率.这一发现表明,尽管 CoT通过引

入推理过程可以提升模型的整体性能,但由于生成的内容难

以被规则准确解析,在选择题评测中可能无法充分体现出性

能的提升.因此,在使用选择题进行模型评测时,需要谨慎考

虑并精心设计解析方法,以确保准确捕捉模型的真实性能.

２)简单提示方法

参数量少的模型更加适用于简单的提示方法.如表１所

列,Vanilla提示和 Rules提示的性能优于 SGM 和 Swap &

Synthesis提示方法.这些方法的共同特点是:都会要求模型

生成更多的中间推理步骤.这表明,Vanilla和 Rules提示方

法比SGM 和Swap& Synthesis提示方法更简单,它们可能

更加适用于小模型.

３)Rules提示方法

Rules提示方法是相对稳定的提示方法.如表１所列,

Rules提示方法是最稳定的,无论是在不同的模型中还是在

不同的解析方法中,都保持着较为一致的性能排名,展现出最

高的稳定性.相比之下,CoT 和 SGM 方法的表现可能会受

到不同的解析方法的影响.

４．４．３　改写增强的解析方法分析

１)零样本改写增强的效果

零样本改写增强能提高有效回答率,但其效果与回答的

语言类型密切相关.与基于规则的解析方法相比,零样本增

强方法在３个数据集的其中两个上,有效回答率得到了提升,

其中最显著的提升出现在英文知识评测数据集 MMLU 中.

在 MMLU数据集上,零样本增强方法实现了最大幅度的有

效回答率提升,这表明即使在没有额外训练样本的情况下,改

写模型仍能生成高质量的英文改写.然而,在其他数据集上,

零样本增强的效果与基于规则的解析方法相当或略低,这反

映了不同数据集的复杂性以及模型泛化能力的局限性.基于

GPTＧ３．５Ｇturbo和 GPTＧ４的零样本改写增强方法主要在英文

数据集中提高了评测方法的稳健性.

２)少样本上下文学习的影响

增加少量示例的上下文学习能显著提升改写模型在答案

改写和总结方面的能力.研究结果表明,随着示例数量从１个

增加到６个,模型在所有数据集上的有效回答率呈现普遍上升

趋势.这一现象说明,即使是少量的示例也能帮助改写模型更

好地理解和适应答案提取与改写任务,从而提高回答的质量和

稳健性.这种趋势在 MMLU数据集上尤为明显,进一步证实

了增加示例数量与有效回答率提升之间的积极相关关系.

结束语　本研究旨在分析并提高选择题形式下预训练语

言模型学科知识评估的稳健性,主要从应答能力、准确性和抗

干扰性３个维度进行考察.本研究基于多语言数据集对多语

言模型进行了实验,发现在基于选择题的预训练语言模型评

测框架中普遍存在提示Ｇ解析方法不对齐的问题.针对这一

现象,提出了一种利用预训练语言模型进行输出改写的方法,

以使原有模型的输出更好地适配解析方法.实验结果表明,

该方法能够有效缓解提示方法与解析方法之间的不对齐现

象,提高评估框架对模型输出答案的解析能力,从而更准确地

评测预训练语言模型中的学科知识.
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CCF互联网专委会、网络与数据通信专委会与ACMSIGCOMM
合作签约仪式在沈阳举行

　　２０２５年９月１３日上午,在沈阳举办的 CCF网络大会期间,CCF互联网专业委员会、CCF网络与数据通信专业委员会与

ACMSIGCOMM 举行战略合作签约仪式.CCF理事长孙凝晖教授现场见证,CCF互联网专委会主任王兴伟教授与 ACM

SIGCOMM 主席 MatthewCaesar教授作为双方代表完成签约.

本次战略合作聚焦四大领域:

１)国际平台共建

ACMSIGCOMM 将支持CCF网络大会国际化进程,推动中国网络学术成果的全球传播.

２)科研激励计划

联合设立面向中国网络领域科研人员的专项奖励机制.

３)人才联合培养

共同组织网络科研暑期学校,培育高端技术人才.

４)学术生态拓展

协作开展网络科研线上学术活动,构建常态化交流平台.

SIGCOMM 会议汇集了来自学术界和工业界的中国出版物,此前在京与 CCF会谈时,其代表表达了希望通过举办学会活

动、夏令营合作、国际网络项目、奖励等促进双边学者沟通及技术发展的愿望.CCF和 ACMSIGCOMM 双方认为彼此之间未

来可就通讯领域技术及学术进行深度交流,促进学会发展及技术进步.

据CCF微信公众号

７０２熊卓帜,等:基于选择题的语言模型学科知识评估方法


