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Abstract

我们介绍了一个名为拉加斯（R检索 A增
强G生成作为评估）的框架，用于对检索增
强生成 (RAG)管道进行无参考评估。RAG

系统由一个检索模块和一个基于 LLM的生
成模块组成，并为 LLMs提供来自参考文
本数据库的知识，使其能够作为用户与文
本数据库之间的自然语言层，降低幻觉的
风险。然而，评估 RAG架构具有挑战性，
因为有多个方面需要考虑：检索系统识别
相关且聚焦的上下文片段的能力，LLM利
用这些片段的忠实程度，或者生成本身的
质量。通过 Ragas，我们提出了一套可以
用来评估这些不同方面的指标无需依赖地
面真实的人工标注。我们认为这样的框架
对于加快 RAG架构的评估周期至关重要，
在 LLMs迅速被采用的情况下这一点尤为
重要。

1 介绍

语言模型（LMs）捕获了关于世界的大量知

识，这使得它们能够在不访问任何外部资源的

情况下回答问题。将 LMs视为知识库的想法在

BERT(Devlin et al., 2019)引入后不久出现，并随

着更大规模的 LMs(Roberts et al., 2020)的引入

而更加稳固。尽管最近的大语言模型（LLMs）

捕获的知识足以在各种问答基准测试 (Bubeck

et al., 2023)中与人类表现相匹敌，但将 LLMs

用作知识库的想法仍然存在两个基本限制。首

先，LLMs无法回答在其训练后发生事件的问

题。其次，即使是最大的模型也难以记住仅在

训练语料库中很少提及的知识 (Kandpal et al.,

2022; Mallen et al., 2023)。解决这些问题的标准

方法是依赖于检索增强生成（RAG）(Lee et al.,

2019; Lewis et al., 2020; Guu et al., 2020) 。然

后回答问题基本上涉及从语料库中检索相关段

落，并将这些段落与原始问题一起提供给 LM。

虽然最初的方案依赖于专门的用于检索增强语

言模型的LMs (Khandelwal et al., 2020; Borgeaud

et al., 2022)，近期的研究表明，只需将检索到

的文档添加到标准 LM输入中也可以很好地工

作 (Khattab et al., 2022; Ram et al., 2023; Shi et al.,

2023)，从而使得可以将检索增强策略与仅通过

API可用的 LLMs结合使用。

尽管检索增强策略的实用性显而易见，但

其实施需要大量的调优，因为整体性能将受到

检索模型、考虑的语料库、语言模型或提示格

式等因素的影响。因此，对检索增强系统的自

动化评估至关重要。实际上，RAG系统通常根

据语言建模任务本身进行评估，即通过在某个

参考语料库上测量困惑度来衡量。然而，这样

的评估并不总是能够预测下游性能 (Wang et al.,

2023c)。此外，这种评估策略依赖于语言模型的

概率，而这些概率对于某些封闭模型（如 Chat-

GPT和 GPT-4）是无法访问的。问答是另一个

常见的评估任务，但通常只考虑具有简短提取

答案的数据集，这可能并不能代表系统将如何

被使用。

为了解决这些问题，在本文中我们提出了

Ragas1，一个用于检索增强生成系统的自动化

评估框架。我们关注的是参考答案可能不可用

的情况，并且我们想要估计不同正确性的代理

指标，以及检索到的段落的有用性。Ragas框

架提供了与 llama-index 和语言链这两种最常

1拉 加 斯 可 在 https://github.com/

explodinggradients/ragas获取。

https://github.com/jerryjliu/llama_index
https://github.com/langchain-ai/langchain
https://github.com/explodinggradients/ragas
https://github.com/explodinggradients/ragas
https://arxiv.org/pdf/arxiv:2309.15217v2


用的构建 RAG解决方案框架的集成，从而使

开发人员能够轻松地将 Ragas集成到他们的标

准工作流程中。

2 相关工作

使用大语言模型估计保真度 检测大型语言

模型生成响应中的幻觉问题已被广泛研究 (Ji

et al., 2023)。几位作者提出了使用少量示例提

示策略预测事实性的想法 (Zhang et al., 2023)。

然而，最近的分析表明，现有的模型在使用标

准提示策略时难以检测到幻觉 (Li et al., 2023;

Azaria and Mitchell, 2023)。其他方法依赖于将

生成的响应与外部知识库中的事实联系起来

(Min et al., 2023)，但这并不总是可能的。

另一种策略是检查分配给单个标记的概

率，在此情况下，我们预期模型对虚构答案的

自信程度会低于对事实性答案的自信。例如，

BARTScore(Yuan et al., 2021)通过查看生成文

本在给定输入条件下的概率来评估其事实性。

Kadavath et al. (2022) 使用这一想法的一个变

体。从大型语言模型在回答多项选择题时提供

校准良好的概率这一点出发，他们基本上将验

证模型生成答案的问题转化为一个多项选择问

题，询问该答案是真是假。而不是查看输出概

率，Azaria and Mitchell (2023)提出训练一个监

督分类器来预测给定陈述是否真实，这个分类

器基于大型语言模型隐藏层之一的权重进行训

练。尽管这种方法表现良好，但需要访问模型

的隐藏状态使其不适合通过 API访问大型语言

模型的系统。

对于不提供访问令牌概率的模型，如 Chat-

GPT 和 GPT-4，需要不同的方法。SelfCheck-

GPT(Manakul et al., 2023)通过采样多个答案来

解决这个问题。他们的核心思想是事实性答案

更稳定：当一个答案是事实性的，我们可以期

望不同的样本在语义上会趋向相似，而对于幻

觉产生的答案则不太可能如此。

文本生成系统的自动评估 大型语言模型也被

用来自动评估生成文本片段的其他方面，而不

仅仅是事实性。例如，GPTScore(Fu et al., 2023)

使用一个指定考虑方面的提示（如流利度），然

后根据给定自回归 LM生成标记的平均概率对

段落进行评分。这种使用提示的想法之前也由

Yuan et al. (2021)考虑过，尽管他们使用了一

个较小的微调模型（即 BART）并且没有观察

到使用提示带来的明显好处。另一种方法直接

要求 ChatGPT通过提供 0到 100之间的分数或

在 5星评级系统中提供评分来评估给定答案的

特定方面 (Wang et al., 2023a)。令人惊讶的是，

可以以这种方式获得强大的结果，尽管它受到

提示设计敏感性的限制。而不是对个别答案进

行评分，一些作者也专注于使用大型语言模型

从多个候选答案中选择最佳答案 (Wang et al.,

2023b)，通常是为了比较不同大型语言模型的

表现。然而，这种方法需要注意，因为呈现答

案的顺序可能会对结果产生影响 (Wang et al.,

2023b)。

在如何使用真实答案或更广泛地说，生成

内容方面，大多数方法依赖于有一个或多个参

考答案的可用性。例如，BERTScore (Zhang et al.,

2020)和MoverScore (Zhao et al., 2019)使用预训

练 BERT模型产生的上下文化嵌入来比较生成

的答案与参考答案之间的相似度。BARTScore

(Yuan et al., 2021)类似地使用参考答案来计算

诸如精度（估计为给定参考答案时生成生成答

案的概率）和召回率（估计为给定生成答案时

生成参考答案的概率）等方面。

3 评估策略

我们考虑一个标准的 RAG设置，在该设

置中，给定一个问题 q，系统首先检索一些上

下文 c(q)，然后使用检索到的上下文生成答案

as(q)。在构建 RAG系统时，我们通常无法访

问人工标注的数据集或参考答案。因此，我们

专注于完全自包含且无需参考的指标。我们特

别关注三个质量方面，我们认为这些方面至关

重要。首先，忠实性指的是答案应该基于给定
上下文的想法。这是为了避免产生幻想，并确

保检索到的上下文可以作为生成答案的依据。



事实上，在法律等领域中，RAG系统常用于应

用场合，其中生成文本的事实一致性与所依据

的来源高度相关，信息在这些领域不断演变。

其次，答案相关性指的是生成的答案应解决实
际提供的问题。最后，上下文相关性指的是检
索到的上下文应该集中，包含尽可能少的相关

性不强的信息。鉴于将长篇幅的上下文输入大

语言模型的成本，这一点非常重要。此外，当

上下文段落过长时，大语言模型往往不太能有

效地利用这些上下文，特别是对于那些出现在

上下文中段的信息 (Liu et al., 2023)。

我们现在解释如何可以通过提示大型语言

模型（LLM）以完全自动的方式测量这三个质

量方面。在我们的实现和实验中，所有提示都使

用通过 OpenAI API2 可获得的 gpt-3.5-turbo-

16k模型进行评估。

忠实性 我们说答案 as(q)对上下文 c(q)是忠

实的，如果答案中提出的主张可以从上下文中

推断出来。为了估计忠实度，我们首先使用一

个大语言模型来提取一组陈述，S(as(q))。这一

步的目标是将较长的句子分解成更短且更具针

对性的断言。我们使用以下提示进行此步骤 3：

给定一个问题和答案，从给出的答案

中的每个句子创建一个或多个陈述。

问题：[问题]

答案: [答案]

其中 [问题] 和 [答案] 指代给定的问题和答

案。对于每个陈述 si 在 S 中，大语言模型确

定是否可以使用验证函数 v(si, c(q))从 c(q)推

断出 si。此验证步骤使用以下提示进行：

考虑给定的背景信息和以下陈述，然

后确定这些陈述是否得到了背景信息

的支持。在得出裁决（是/否）之前为

每个陈述提供简要解释。按照给定格

式在末尾依次给出每个陈述的最终裁

决。不要偏离指定的格式。
2https://platform.openai.com
3为了澄清任务，我们作为提示的一部分包含了一个

演示。这个演示在本文中的提示列表中没有明确显示。

陈述：[陈述 1]

...

陈述：[声明 n]

最后的忠实度得分，F，则计算为 F = |V |
|S|，其

中 |V |是根据 LLM支持的声明数量，而 |S|则
是声明总数。

答案相关性 我们说答案 as(q)是相关的，如

果它直接且恰当地解决了问题。特别是，我们

对答案相关性的评估不考虑事实性，但会惩罚

那些答案不完整或包含冗余信息的情况。为了

估计答案的相关性，对于给定的答案 as(q)，我

们提示大语言模型生成基于 as(q)的 n个潜在

问题 qi，如下所示：

生成一个与给定答案相关的问题。

答案: [答案]

然后，我们使用来自 OpenAI API 的 text-

embedding-ada-002 模型为所有问题获取嵌

入。对于每个 qi，我们计算其与原始问题 q的相

似度 sim(q, qi)，即相应的嵌入之间的余弦值。

然后，问题 q的答案相关性得分AR计算如下：

AR =
1

n

n∑
i=1

sim(q, qi) (1)

此指标评估生成的答案与初始问题或指令

的吻合程度。

上下文相关性 上下文 c(q)被认为是相关的，

因为它仅包含回答问题所需的信息。特别是，

这一指标旨在惩罚冗余信息的加入。为了估计

上下文的相关性，给定一个问题 q及其上下文

c(q)，大语言模型从 c(q)中提取出一组关键句

子 Sext，用于回答 q，使用以下提示：

请从提供的上下文中提取可能有助于

回答以下问题的相关句子。如果未找

到相关句子，或者你认为给定的上下

文无法回答该问题，则返回短语“信息

不足”。在抽取候选句子时，不允许对

给定上下文中的句子进行任何更改。

https://platform.openai.com


然后计算上下文相关性分数为：

CR =
number of extracted sentences

total number of sentences in c(q)
(2)

4 WikiEval数据集

为了评估所提出的框架，我们理想上需要

问题-上下文-答案三元组的示例，并且这些示

例需要附带人类判断。然后我们可以验证我们

的指标在多大程度上与人类对忠实性、答案相

关性和上下文相关性的评估一致。由于我们不

知道有任何公开可用的数据集可以用于此目

的，我们创建了一个新数据集，我们称之为维

基评估 4。为了构建该数据集，我们首先选择了

50个维基百科页面，这些页面涵盖了自 2022

年 5 以来发生的事件。在选择这些页面时，我

们优先考虑那些最近有编辑的页面。对于这 50

个页面中的每一个，我们都要求 ChatGPT提出

一个可以根据页面简介部分回答的问题，使用

以下提示：

你的任务是从给定的上下文中制定一

个问题，满足以下规则：

1. 问题应能从给定的上下文中完全回

答。

2.问题应基于包含非平凡信息的部分

来构建。

3. 答案不应包含任何链接。

4. 问题难度应适中。

5. 问题必须合理，并且人类能够理解

和回应。

6. 在问题中不要使用“提供的上下

文”等短语。

上下文：

我们也使用 ChatGPT来回答生成的问题，在给

定相应的简介部分作为上下文的情况下，使用

以下提示：

4https://huggingface.co/datasets/

explodinggradients/WikiEval
5也就是说，超出我们在实验中使用模型的报告训练

截止点。

回答问题时使用给定上下文中的信

息。

问题：[问题]

上下文：[上下文]

所有问题都由两位标注者按照三个考虑的质量

维度进行了标注。这两位标注者都能流利地使

用英语，并且他们收到了关于这三个考虑的质

量维度含义的明确指示。对于忠实性和上下文

相关性，两名标注者在大约 95%的情况下达成

了一致意见。对于答案的相关性，他们在大约

90%的情况下达成一致。分歧是在标注者之间

讨论后解决的。

忠实性 为了获得关于忠实度的人类判断，我

们首先使用 ChatGPT 在没有访问任何额外上

下文的情况下回答问题。然后我们要求标注者

根据问题和相应维基百科页面来判断两个答案

中哪个最忠实（即标准答案或无上下文生成的

答案）。

答案相关性 我们首先使用 ChatGPT 获取具

有较低答案相关性的候选答案，使用的提示如

下：

回答给定的问题但不完整。

问题：[问题]

然后我们请人工标注者比较这个答案，并指出

两个答案中哪个具有最高的答案相关性。

上下文相关性 为了衡量这一方面，我们首先

通过抓取相应维基百科页面的回链来为上下文

添加额外的句子。这样，我们就能够向上下文

中添加相关但对回答问题不太相关的资讯。对

于没有回链的少数页面，我们则使用 ChatGPT

来完成给定的上下文。

5 实验

表 1分析了第 3节中提出的指标与从所提

出的 WikiEval 数据集获得的人类评估之间的

协议。每个 WikiEval 实例都需要模型比较两

个答案或两个上下文片段。我们计算模型（即

https://huggingface.co/datasets/explodinggradients/WikiEval
https://huggingface.co/datasets/explodinggradients/WikiEval


信仰。 答。相关性 续。关系。

Ragas 0.95 0.78 0.70
GPT Score 0.72 0.52 0.63

GPT Ranking 0.54 0.40 0.52

表 1: 在使用WikEval数据集的成对比较中，与人
类注释者在忠实度、答案相关性和上下文相关性方
面的协议（准确性）。

具有最高估计忠实度、答案相关性或上下文相

关性的）偏好的答案/上下文与人类标注者偏好

的答案/上下文一致的频率。我们以准确率的形

式报告结果（即模型与标注者意见一致的实例

比例）。

为了将结果置于上下文中，我们将提出的

度量标准（表 1中显示为拉加斯）与两种基线方

法进行了比较。对于第一种方法，显示为 GPT

得分，我们要求 ChatGPT为三个质量维度分配

一个介于 0 和 10 之间的分数。为此，我们使

用了一个描述质量指标意义的提示，然后请求

根据该定义对给定的答案/上下文进行评分。例

如，在评估忠实度时，我们使用的提示如下：

忠实度衡量答案与给定上下文之间的

信息一致性。任何在答案中提出的无

法从上下文中推断出的主张都应该受

到扣分。

给定一个答案和上下文，为忠实度分

配一个 0到 10范围内的分数。

上下文: [上下文]

回答: [答案]

平局（即大型语言模型为两个答案候选者分配

了相同的分数）通过随机方式打破。第二种基

线方法，显示为GPT排名，则要求 ChatGPT选

择更优的答案/上下文。在这种情况下，提示再

次包括所考虑的质量指标的定义。例如，在评

估答案相关性时，我们使用的提示如下：

答案相关性衡量了回复在多大程度上

直接回应并适合给定的问题。它会因

问题中出现冗余信息或不完整回答而

扣分。给出一个问题和一个答案，根

据答案相关性对每个答案进行排序。

问题: [问题]

答案 1: [答案 1]

回答 2: [答案 2]

表 1中的结果显示，我们提出的指标与人

类的判断非常一致，而两个基线模型的预测则

不然。对于忠实度而言，Ragas的预测总体上

高度准确。对于答案相关性，一致性较低，但

这主要是因为两个候选答案之间的差异往往十

分微妙。我们发现背景相关性是最难评估的质

量维度。特别地，我们观察到 ChatGPT在选择

上下文中关键句子的任务上经常遇到困难，特

别是在较长的背景下。

6 结论

我们强调了需要对 RAG系统进行自动化

无参考评估的需求。特别是，我们认为有必要

建立一个能够评估忠实度（即答案是否基于检

索到的上下文）、答案相关性（即答案是否解答

了问题）和上下文相关性（即检索到的上下文

是否足够集中）的评估框架。为了支持该框架

的发展，我们引入了维基评估，这是一个包含

人类对这三个不同方面判断的数据集。最后，

我们也描述了 Ragas，这是我们实现三个考虑

的质量方面的具体方法。这个框架易于使用，

并且可以为 RAG系统的开发者提供有价值的

见解，即使在没有地面真实值的情况下也是如

此。我们在WikiEval上的评估表明，Ragas的

预测与人类预测高度一致，尤其是在忠实度和

答案相关性方面。
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问题 上下文 回答

Who directed the film Op-
penheimer and who stars
as J. Robert Oppenheimer
in the film?

Oppenheimer is a 2023 biographical thriller film written
and directed by Christopher Nolan. Based on the 2005
biography American Prometheus by Kai Bird and Mar-
tin J. Sherwin, the film chronicles the life of J. Robert
Oppenheimer, a theoretical physicist who was pivotal in
developing the first nuclear weapons as part of the Man-
hattan Project, and thereby ushering in the Atomic Age.
Cillian Murphy stars as Oppenheimer, with Emily Blunt
as Oppenheimer’s wife Katherine "Kitty" Oppenheimer.

高保真度: Christopher Nolan di-
rected the film Oppenheimer. Cil-
lian Murphy stars as J. Robert Op-
penheimer in the film.

低保真度詹姆斯·卡梅隆执导
了电影《奥本海默》。汤姆·克
鲁斯在片中饰演 J.罗伯特·奥
本海默。

表 2: 来自WikiEval的示例，展示高保真度和低保真度的答案。

问题 答案

When is the scheduled
launch date and time for
the PSLV-C56 mission,
and where will it be
launched from?

高答案相关性: The PSLV-C56 mission is scheduled to be launched on Sunday, 30 July
2023 at 06:30 IST / 01:00 UTC. It will be launched from the Satish Dhawan Space Centre,
Sriharikota, Andhra Pradesh, India.

低答案相关性计划发射日期和时间尚未提供。PSLV-C56任务是印度一项重要的太空
任务。它的目标是将一颗卫星送入轨道以研究天气模式。

表 3: 来自WikiEval的示例，展示了答案相关性较高和较低的答案。

问题 上下文

When was the Chimnabai
Clock Tower completed,
and who was it named af-
ter?

高语境相关性: The Chimnabai Clock Tower, also known as the Raopura Tower, is a clock
tower situated in the Raopura area of Vadodara, Gujarat, India. It was completed in 1896 and
named in memory of Chimnabai I (1864 – 1885), a queen and the first wife of Sayajirao
Gaekwad III of Baroda State.

低语境相关性奇姆纳拜钟楼，又称拉奥普拉塔楼，位于印度古吉拉特邦瓦多达拉的拉
奥普拉地区。该钟楼于 1896年完工，并以巴罗达州王公赛亚吉劳·盖克瓦德三世的
第一位妻子、皇后奇姆纳拜一世（1864 – 1885）的名字命名。它采用了印度-萨拉森
建筑风格。历史。奇姆纳拜钟楼建于 1896年。这座塔以巴罗达州王公赛亚吉劳·盖
克瓦德三世的第一位妻子、皇后奇姆纳拜一世（1864 – 1885）的名字命名。它的落
成典礼由巴罗达末代纳瓦布米尔·卡马鲁丁·侯赛因汗主持。在盖克瓦德统治时期，
这里是马拉车电车的停靠站之一。钟楼的建设费用为 25,000（相当于 2023年的 920
万或 12万美元）。

表 4: 来自WikiEval的示例，展示具有高上下文相关性和低上下文相关性的答案。


