




AI 模型评测新范式和关键技术
王旭东 | 蚂蚁集团 高级技术专家



王旭东

蚂蚁集团 高级技术专家

清华大学硕士，2019年加入支付宝，目前担任高级技术专家，

技术风险部 AI 质量工程团队负责人。团队负责定义 AI 质量标

准，管理 AI 特有风险，通过专业方法与平台工程，构建从数据

到模型和 AI 应用的全生命周期保障，确保 AI 系统可靠、安全、

高效地交付业务价值。



目 录
CONTENTS

I. AI 模型评测新范式概述

II. AI 模型评测关键技术

III. 总结与展望



AI 模型评测新范式概述

PART 01



背景

• 2022 年 11 月底，ChatGPT 发布

• 相信：大模型会成为新的技术潮流

• 预判：以大模型为基础的 AI 研发，一定也需要强大

的评测能力作为支撑

1. 验证模型能力

2. 确定模型优化方向

• 行动：

1. 深入调研大模型评测技术（从 HELM 这篇文章出发）

2. 立项，通用的 AI 模型评测能力
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Percy Liang et al., 2022, Holistic Evaluation of Language Models



AI 模型评测的基本要素

评测集 大模型 模型输出 指标计算

What(评测对象)：我们要评测什么？

When(评测时机)：我们要什么时候介入评测？

Where(评测集)：我们要在哪些维度上用什么数据评测？

How(评测方法)：我们要如何推理、定义并计算指标？



AI 模型评测新范式

范式转移的核心理念：从“确定性”到“概率性”

维度 传统软件质量 AI 模型评测 (新范式)

系统行为 确定性：输入 A，永远得到输出 B
概率性：输入 A，可能得到 B、C 或 D，关心的是得到“好”答案的

概率有多高

对正确的定义 二元的：功能有明确的对或错 统计的：没有绝对的“正确”

新范式的主要特征：

1. 评估目标的多维化：远超“功能正确”，复杂的评估维度

2. 评估方法的根本性变革：从“用例驱动”到“数据驱动”

3. 质量生命周期的延伸：从“事后”到“全程”（训练全生命周期）



评测目标多维化

传统质量主要关注功能、性能、安全、兼容性等。

AI 模型评测在此基础上，引入了全新的、更复杂的评估维度：

1. 性能/准确性：这是基础，在一系列复杂的评测基准上评价性能指标。

2. 安全性：模型是否可能被用于恶意目的？是否会生成有害、违法或有毒的内容？是否容易受到数据投毒等攻击？

3. 幻觉：对于大语言模型等生成式模型，它是否会“一本正经地胡说八道”，捏造事实？

4. 鲁棒性：模型在面对非理想输入时的表现。例如，输入有噪声、有拼写错误、甚至是经过精心设计的对抗性攻击

时，模型的性能是否会急剧下降？

5. 公平性与偏见：模型是否对不同群体（如性别、种族、地域）表现出一致的性能？是否存在歧视性行为？这是传

统质量很少触及的伦理维度。

6. 可解释性：我们能理解模型为什么做出某个特定的决策吗？这对于金融、医疗等高风险领域至关重要。



评测数据驱动

传统质量的核心是测试用例，由质量工程师根据需求文档精心设计。

而 AI 模型评测的核心是评估数据集。

1. 评测基准：包含大量高质量、有代表性的标注数据，作为衡量模型性能的“标尺”。

2. 人类参与的评估：对于创造性、主观性很强的任务（如文案生成、对话质量），机器指标是不够的，由人类来打

分和判断。

3. 对抗性测试：不再是测试常规场景，而是主动寻找模型的“盲区”和弱点，通过生成对抗样本来攻击模型。



评测贯穿模型开发全生命周期

模型评测不是模型训练结束后的“期末考试”，而是贯穿整个开发周期的“随堂测验”、“模拟考”

数据准备阶段：确保输入给模型的数据是高质量、多样化、无偏见且安全的。数据质量评测、数据分布评测、数据

安全评测，从源头上保证模型的质量。

预训练阶段：监控训练进程，验证模型是否在正确学习，并选择最佳的模型版本。检查点（Checkpoint）评测、

超参数调优评测，也叫做边训边评，评测结果可以帮助工程师判断当前训练策略是否有效。

后训练阶段：让模型学会人类的偏好，变得更“有用、诚实、无害”。奖励模型的构建与评测、对齐效果评测，这

个阶段，评测本身就是训练的核心驱动力。

部署后：监控模型在真实世界中的表现，发现未知问题，并为下一代模型提供改进方向。



AI 模型评测关键技术

PART 02



Benchmark 建设的核心难题

• Benchmark 的本质：任何 Benchmark 都是对现实世界复杂问题的一种降维和抽象。

• 它必须是可量化的、可重复的、标准化的，就像一把“尺子”。

• 为了做到这一点，它必然会牺牲掉现实世界中大量的上下文、隐性知识和动态变化。

• 用户体感的本质：用户体感是高维的、整体的、充满个性化和情感因素的。

• 用户不在乎模型在 MMLU 上得了多少分，而在乎“它能不能帮我写好这封邮件”、“它理不理解我刚才话

里的反讽”、“它的回答是不是让我觉得舒服和被尊重”。

• AGI 的本质：AGI 的一个关键特征是泛化能力和适应性。

• 它应该能处理前所未见的、定义模糊的任务，并在动态环境中持续学习和调整。

• 而静态 Benchmark 本质上是“已知的未知”（Known Unknowns），无法衡量模型应对“未知的未知”

（Unknown Unknowns）的能力。

用一把静态的、低维的尺子去衡量一个动态的、高维的、追求无限泛化能力的目标（AGI & 用户体感），本身就存在

结构性的矛盾。

Benchmark 建设的核心难题：Benchmark 为何难以与用户体感对齐，为何难以衡量 AGI？



静态 or 动态 Benchmark

静态和动态 Benchmark 是一个评估体系的两个支柱，缺一不可。

静态 Benchmark：“压舱石”，它像“高考”，是筛选基础知识和基本逻辑能力的有效工具

优点：

✓  可复现性与公平性：为不同模型提供了一个公平比较的平台。

✓  诊断短板：可以针对性地测试模型在某个特定能力（如数学推理、代码生成、知识问答）上的强弱。

✓  推动基础研究：清晰的指标可以引导学术界和工业界在特定方向上攻关。

缺点：

⊠  过拟合：模型可能会“刷分”，学会 Benchmark 的套路，而非真正的能力。

⊠   时效性差：知识和能力要求在快速变化，静态 Benchmark 很快会过时。

⊠   与应用脱节：高分不等于在实际应用中有用。



静态 or 动态 Benchmark

动态 Benchmark：“试金石”，它像“社会实践”或“工作实习”，检验的是解决实际问题的综合能力

优点：

✓  真实反映用户需求：直接与用户体感和商业价值挂钩。

✓  捕捉“涌现”问题：能发现模型在受控环境中暴露不出的新问题、偏见和安全漏洞（Red Teaming 就是一种形

式）。

✓  驱动模型“反脆弱”：充满噪声和变化的数据强迫模型变得更鲁棒、更具适应性。

缺点：

⊠  评估成本高、信噪比低：需要大量人工标注或复杂的 A/B 测试系统，且用户反馈充满主观性和噪声。

⊠  可复现性差：动态数据流难以精确复现，使得模型间的“apples-to-apples”比较变得困难。

⊠  指标定义模糊：如何量化“用户满意度”、“创造性”等指标本身就是难题。



评测集需要随着模型能力提升持续迭代

来源：Shunyu Yao 的 Blog, https://ysymyth.github.io/The-Second-Half/

GSM8K 的分数近年迅速攀升到 90 分以上，很多模型不再在报告中发布 GSM8K 的分数

取代的是例如 AIME24&25 这样的评测集

来源：Gemini-2.5，https://arxiv.org/abs/2507.06261



Benchmark 如何演进

在基础模型研发阶段：更关注静态 Benchmark。

•  这个阶段的目标是构建模型的通用基础能力。

•  我们需要标准化的尺子来衡量模型在数学、逻辑、知识等核心维度上是否取得了突破。

•  没有这个基础，谈论应用是不切实际的。

在产品应用迭代阶段：更关注动态 Benchmark。

•  这个阶段的目标是解决用户的具体问题，创造价值。

•  模型在 Benchmark 上哪怕低几个点，只要能在特定场景下更好地满足用户需求，它就是更成功的

“产品”。

•  A/B 测试、用户留存率、满意度调查等指标是金标准。



Benchmark 如何演进

在长远视角下：两者形成一个螺旋上升的闭环，动态数据驱动静态 Benchmark 的进化

1. 启动：用现有的静态 Benchmark 训练和评估模型，达到一个能力基线。

2. 发现：将模型投入真实环境中，通过动态数据发现其能力的“短板”和静态 Benchmark 的“盲区”。

3. 抽象：提炼和设计出新的、更高质量的静态 Benchmark。例如，发现模型只会做题，不会规划复杂

任务，就催生了 Agent 类 Benchmark。

4. 迭代：用新的 Benchmark 驱动下一代模型的研发。

5. 循环：周而复始，这个体系不断进化，尺子越来越精良，模型能力越来越强。



什么是真正高质量的 Benchmark

1. 广度与深度：不仅覆盖多领域知识，更要考察多步推理、规划、创造等深层能力。

2. 抗“应试”性：题目设计巧妙，难以通过搜索或简单的模式匹配来“作弊”。最好是过程性评估，而非仅仅看最

终答案。例如，评估代码不仅看运行结果，也看代码质量和解题思路。

3. 动态与演化性：Benchmark 本身应该是一个“动态”的系统。它可以定期从真实世界数据中采样新问题，或者由

人类专家、甚至其他 AI 持续地生成新的问题。

4. 诊断性与可解释性：不仅给出分数，更能揭示模型在哪些模块上存在缺陷。它应该能回答“模型为什么错”，而

不仅仅是“模型错了”。

5. 对齐人类价值观：必须包含对安全性、公平性、偏见、伦理等方面的严格测试。例如，Safety Benchmarks。

6. 衡量泛化而非记忆：确保评测数据在模型的训练集中是“零样本”或“少样本”的，真正考验其泛化能力。

7. 交互式与环境感知：未来的 Benchmark 必然会走向交互式，在一个模拟或真实的环境中，评估模型完成复杂任

务的能力，而不仅是“一问一答”。Agent 的评测就是这个方向的体现。



理想的评测体系是金字塔结构

• 塔基：广泛的、自动化的静态 Benchmark，用于大规模、高频次的基础能力评估。

• 塔中：人机结合的、动态的评测（如 Arena 模式），引入人类偏好，评估更主观的体验。

• 塔尖：在真实世界应用中的长期表现，如用户留存、任务成功率、商业价值等。



动态评测在多轮对话上的应用案例
1. LLMs Get Lost In Multi-Turn Conversation:  有 文 献 指 出 ， top 

open- and closed-weight LLMs 在多轮对话上的表现，相比单轮，在 6

个测试任务上平均会下降 39%

2. 静态的多轮对话评测，往往只能评测 2-3 轮，后续轮次会因为模型真实

answer 变得不够连贯

DMT-RoleBench

6 类角色：小说人物、情感陪伴、

历史人物、实用助手、游戏角色、

专业职位

7 类评测意图（Intent），约束

生成的问题范围

3 类 System Prompt 设定



动态评测在多轮对话上的应用案例
采用一个用户模拟器，生成动态多轮对话 评测指标，基于 Qwen 开源模型微调，与人工标注可达 95% 一致性



动态评测在多轮对话上的应用案例

1. 得分随对话轮次

增加递减

2. 不同模型递减的

速度不同

1. 不同角色类型上

分差明显



为什么需要 LLM Judge

传统自动化指标代表： BLEU, ROUGE

⊠ 缺乏语义理解，不适用于开放式、创造性任务

⊠ 无法评估“好”的程度

⊠ Reasoning 模型的输出多样化，数学推理等任务的复杂化，导致 rule-based 不可靠

结论：传统指标对于评估现代 LLM 的综合能力，有很多局限

人类评估：这是评估模型质量的“金标准”

⊠ 极其昂贵且耗时

⊠ 难以规模化

⊠ 主观性与不一致性

结论：人类评估虽然是金标准，但其高昂的成本和缓慢的速度使其成为模型开发的巨大瓶颈



LLM Judge 的缺陷 – 偏见问题

这是 LLM Judge 最核心、最普遍的缺陷。

1. 位置偏见：这是最被广泛证实的一种偏见。在进行 A/B 对比评测时，LLM Judge 倾向于更喜欢排在第一个位置

（Answer A）的答案。即使将两个答案的顺序调换，它也可能仍然选择第一个，导致评估结果不一致和不准确。

2. 长度偏见：LLM Judge 通常会偏爱更长、更详细、看起来更全面的回答，即使这些回答可能包含冗余信息、不相

关内容甚至是“幻觉”。这会鼓励被评估的模型生成冗长而非精炼的答案。

3. 迎合偏见：LLM Judge 在评估其他模型的回答时，可能会偏爱那些风格、格式、观点与其自身相似的回答。它倾

向于奖励那些“看起来像自己”的答案，而不是真正更优的答案。这会导致评估的同质化，阻碍模型多样性的发

展。

4. 格式偏见：对特定格式（如使用Markdown列表、加粗等）的偏好，即使内容质量相当，格式更规整的回答也更

容易获得高分。



LLM Judge 的缺陷 – 评估能力局限

1. 事实性校验能力弱：LLM Judge 本身也存在“幻觉”问题。它很难可靠地验证答案中的事实性错误，

尤其是在专业或冷门领域。

2. 无法理解深层逻辑和创造力：对于需要复杂推理、数学计算、代码执行或深度创造性的任务，LLM

Judge 往往只能进行表面评估。

• 代码： 它可以判断代码风格是否良好，但无法实际运行来验证其正确性或效率。

• 数学： 它可以判断解题步骤是否“看起来”合理，但很难发现计算过程中的细微错误。

• 创意： 它对幽默、讽刺、高级比喻、诗歌等主观和文化强相关的创造性内容，其评估标准可能非

常刻板和肤浅。



LLM Judge 的缺陷 – 方法论风险

1. 对提示词敏感：评估结果很大程度依赖于你如何设计提示词，提示词中一个关键词的改变就可能影响评估结果。

这使得设计一个公平、稳定、普适的评估提示词本身就是一个巨大的挑战。

2. 评估标准无法完全对齐人类偏好：LLM Judge 的“价值观”和判断标准来自于其训练数据，这不一定完全符合真

实、多样化的人类偏好。过度依赖 LLM Judge 进行模型迭代，可能会导致模型“过拟合”到 Judge 的偏好上，

而不是真正的人类用户偏好。

3. 谁来评估裁判的循环问题：如何确定一个 LLM Judge 本身是高质量的？我们通常需要用高质量的人类标注数据

来验证它。但这又回到了最初试图用 LLM Judge 来解决的问题——对人类标注的依赖。这形成了一个方法论上

的循环困境。

尽管存在这些缺陷，LLM Judge 仍然是一个非常有价值的工具，尤其适用于大规模、初步的、非关键性任务的评估，

可以快速筛选和迭代模型。

未来的研究方向在于如何缓解这些偏见、将 LLM Judge 与人类评估相结合，以及开发更强大、更专业的“裁判模

型”，使其评估能力更接近甚至在某些方面超越非专家人类。



如何衡量 LLM Judge 的准确性

核心思想是将其判断结果与更可靠的“金标准” 进行对标，目前，最可靠的黄金标准仍然是高质量的人工标注

1. 建立高质量的“金标准”测试集

• 多位专家标注： 我们不会依赖单一的人类标注员。我们会邀请多位（通常是 3 位或更多）在该领域有经验的

专家，对同一批模型输出进行独立打分或排序。

• 清晰的标注准则 (Rubrics)： 专家们会遵循一套非常详细、明确的评分标准。

• 一致性检验与仲裁： 我们会计算标注员之间的一致性。对于不一致的样本，会由更资深的专家进行最终仲裁，

或者通过讨论达成共识。

2. 有测试集后，用量化的指标来衡量模型的表现：一致性、相关性系数等。

3. Meta Evaluation：让模型在给出分数的同时，也生成一段理由 ，评估理由的合理性和错误的归因。然后请人类

专家来评估：

• 理由的合理性： 即使分数与人类一致，裁判模型的理由是否抓住了关键点？

• 错误的归因： 当分数不一致时，裁判模型的理由是否暴露了它的认知偏差或知识盲区？



如何提升 LLM Judge 准确性

✓ 优化提示工程

1. CoT： 要求模型在给出最终判断前，先逐步分析、推理

2. 精细化的评分标准 (Detailed Rubrics)： 分解多个正交的、可量化的维度

3. 少样本提示

✓ 模型与数据层面的优化

1. 使用更强的基础模型

2. 在“困难样本”上进行微调

3. 多模型投票： 不依赖单一的裁判模型

✓ 人机协同（半自动评估）：不追求用 LLM 完全取代人类，而是构建一个人机协同的评测系统

1. 分层审核： 使用 LLM Judge 进行大规模的、初步的筛选和打分，将模型打分处于“模糊地带” 的交由人类

专家进行精细复核

2. 持续校准： 定期用最新的“金标准”测试集来校准裁判模型



开放动态的评测环境 - 构建交互模拟式评测

问题：

使用 API 做评测，与真实用户体感

不能完全对齐

解法：

✓ 大模型应用真机交互式评测， 

100% 模拟真实环境的交互

✓ 也支持 PC Web 页面交互



总结与展望

PART 03



总结与展望

阶段三：推理模型评测

阶段二：全模态评测

阶段一：评测集全面、准确、细粒度

阶段四：交互模拟

下个阶段：Diffusion LLM？与真实世界交互？

评测与模型能力共同演进



模型评测是一件重要、复杂、且有趣的工作，欢迎共同探讨









扫码领取会议PPT资料

感谢聆听！


	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7: 背景
	Slide 8: AI 模型评测的基本要素
	Slide 9: AI 模型评测新范式
	Slide 10: 评测目标多维化
	Slide 11: 评测数据驱动
	Slide 12: 评测贯穿模型开发全生命周期
	Slide 13
	Slide 14: Benchmark 建设的核心难题
	Slide 15: 静态 or 动态 Benchmark
	Slide 16: 静态 or 动态 Benchmark
	Slide 17: 评测集需要随着模型能力提升持续迭代
	Slide 18: Benchmark 如何演进
	Slide 19: Benchmark 如何演进
	Slide 20: 什么是真正高质量的 Benchmark
	Slide 21: 理想的评测体系是金字塔结构
	Slide 22: 动态评测在多轮对话上的应用案例
	Slide 23: 动态评测在多轮对话上的应用案例
	Slide 24: 动态评测在多轮对话上的应用案例
	Slide 25: 为什么需要 LLM Judge
	Slide 26: LLM Judge 的缺陷 – 偏见问题
	Slide 27: LLM Judge 的缺陷 – 评估能力局限
	Slide 28: LLM Judge 的缺陷 – 方法论风险
	Slide 29: 如何衡量 LLM Judge 的准确性
	Slide 30: 如何提升 LLM Judge 准确性
	Slide 31: 开放动态的评测环境 - 构建交互模拟式评测
	Slide 32
	Slide 33: 总结与展望
	Slide 34
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37
	Slide 38

