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DynamicBench：评估大型语言模型中的实时报告生成
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摘要

传统的大型语言模型（LLMs）基准测试通
常依赖于通过讲故事或表达意见来进行静
态评估，这无法捕捉到当代应用中实时信
息处理的动态需求。为了解决这一局限性，
我们提出了 DynamicBench，这是一个旨在
评估 LLMs存储和处理最新数据能力的基
准测试。DynamicBench利用双路径检索管
道，结合网络搜索与本地报告数据库。它
需要特定领域的知识，确保在专业领域内
准确生成报告。通过在提供或不提供外部
文档的情景中评估模型，DynamicBench有
效衡量了它们独立处理最新信息或利用上
下文增强的能力。此外，我们引入了一个
先进的报告生成系统，能够管理动态信息
综合。我们的实验结果证实了我们方法的
有效性，该方法在无文档和有文档辅助的
场景中分别比GPT4o高出 7.0%和 5.8%，达
到了最先进的性能水平。代码和数据将公
开发布。

1 介绍

近年来，大型语言模型（LLMs）彻底改

变了自然语言处理领域，在从语言生成到各种

领域的语境理解等任务中表现出卓越的技能。

然而，传统的基准测试仍然局限于静态评估，

通常依赖于讲故事或表达意见。这种静态、主

观的评估标准无法捕捉实时信息处理的动态特
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性，这对于理解大型语言模型 (Wu et al., 2025;

Que et al., 2024)的真实能力至关重要。

针对这些限制，我们引入了DynamicBench

，一个旨在评估 LLMs获取和处理实时数据能

力的基准测试。以其通过网络搜索和数据库查

询检索到的当代信息为特色，DynamicBench要

求模型具备最新的知识以提供准确的回答。利

用双路径检索管道，DynamicBench 结合了本

地报告数据库与网络搜索，确保能够访问全面

的数据来进行彻底的报告评估。DynamicBench

评估了广泛领域的最新动态，涵盖了诸如科技

与科学、经济与环境、文化和健康和国际与政

治等关键类别。通过提供或不提供外部文档的

两种场景，DynamicBench 评估了模型存储知

识或有效处理最近外部信息的能力。在专业领

域内精确数据收集的要求保证了评价过程的准

确性和客观性，弥补了当前方法论在客观和实

时评估方面的不足。

除了基准测试本身，我们的贡献还包括一

个强大的报告生成解决方案，能够应对动态信

息生成带来的复杂挑战。我们的系统从基于查

询的报告规划开始，并使用本地和在线数据的

双路径检索管道进行查询生成和资源聚合。该

系统自我评估是否需要进一步收集信息，并确

保充分的信息采集，为整合表格和图表以增强

清晰度的详细报告撰写提供支持。最终，它输

出一个全面、连贯的报告，反映最新数据。实验

结果证明了我们方法的有效性。我们在两种条

件下评估 LLMs：无文档辅助和有文档辅助，并
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图 1: 查询示例涵盖四个主要类别：科技与科学、经济与环境、文化与健康和国际与政治，每个类别都有
多个子类别。
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图 2: 双路径检索报告生成系统，该系统结合了从
本地财务报告数据库增强的检索生成（RAG）和网
络搜索来收集信息。相关信息被输入到大型语言模
型中以进行综合报告生成。

分析这两种情况下它们在不同领域的表现。我

们的方法在多个指标上展示了最先进的性能，

分别比 GPT4o高出 7.0%和 5.8%。

总之，我们的贡献如下：

1. 我们引入了 DynamicBench，这是一个新

颖的基准测试，根据实时信息获取和处理

能力评估大语言模型，利用结合本地和在

线数据源的双路径检索系统。

2. 我们开发了一个全面的报告生成系统，该

系统规划、搜索并撰写详细报告，确保整

合最新的信息以实现准确和连贯的文档记

录。

3. 我们通过实验结果展示了我们方法的先进

能力，与领先的 LLMs相比，我们的方法

达到了最先进的性能，在多个指标上都有

显著提升。

2 相关工作

2.1 编写基准测试

在评估大型语言模型（LLMs）方面的最

新进展导致了多个基准测试的创建，旨在评估

不同方面的语言生成和理解能力。LongBench-

Write (Bai et al., 2024)专注于了解模型在处理

复杂写作任务中的能力。HelloBench (Que et al.,

2024)扩展了评估工作，通过将长文本生成分类

为开放性问答和启发式文本生成等不同任务。

EQ-Bench (Paech, 2024) 引入了一种情感智能

的评估方法，通过评估 LLMs理解和预测对话

中情绪强度的能力来进行。WritingBench (Wu

et al., 2025)提供了一个全面的跨领域和子领域

的评估，包括创意写作和技术写作。这些传统

方法主要关注讲故事或表达意见，采用静态和

主观的评估标准。相比之下，我们的系统不仅

提供了一个涵盖广泛主题并评估写作各个方面

的一体化框架，而且还利用实时网络搜索和数

据库查询来访问最新信息。因此，我们的系统

评估了模型处理和有效使用实时信息的能力。

此外，我们的基准测试需要在专业领域内构建

精确报告，从而确保所使用的数据的准确性和
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 In 2024, the 
company achieved 
revenue of 4.45 
billion yuan, with 
a year-on-year 
growth of 30.96%.

Q: What was 
Tenergy 
Technology's 
revenue in billion 
yuan for 2024?

[Sina Finance] 
During the 
reporting period, 
the operating 
income was 445 
million yuan, an 
increase of 30.96% 
year-on-year.

[Accuracy] Correct 
Correct, Incorrect ...

Input Report QA Pair Generation Query Search Scoring

A: 4.45 billion yuan A: 4.45 billion yuan

[Completeness] 7

[Readability] 8

[Applicability] 8

[Length] 7

图 3: 评估系统流程始于从输入报告中提取的关键细节生成问题和答案（Q&A）对，这些对作为查询用于
双路径检索策略。该策略涉及同时在线和本地财务报告数据库中搜索以收集相关信息。系统通过将报告
数据与检索到的信息进行比对来评估每个 Q&A对的准确性，并计算准确性。报告的完备性、可读性、适
用性和长度也基于检索到的信息进行评估。

客观性。这些特点使我们的基准能够在当前基

准中关于客观和实时评估方面存在的差距。

2.2 长上下文能力的大型语言模型

大型语言模型（LLMs）如 Claude-3 (An-

thropic, 2023), DeepSeek-R1 (DeepSeek-AI,

2025), DeepSeek-v3 (DeepSeek-AI et al., 2025),

GPT-4o (OpenAI et al., 2024),和Qwen-2.5 (Qwen

et al., 2025)在包括理解和生成复杂语言任务在

内的多个领域展示了卓越的能力。这些模型作

为众多应用的基础工具，但在生成扩展输出或

遵循复杂的任务约束方面常常面临限制。Long-

Writer (Bai et al., 2024)通过提出 AgentWrite，

一个基于代理的管道，解决了当前 LLMs的输

出长度限制问题，使模型能够生成超过 20,000

字的一致性输出。Suri (Pham et al., 2024)引入

了一种多约束指令遵循方法，用于生成长篇文

本。它可以生成质量持续稳定且符合约束条件

的显著更长的文本。相比之下，我们的工作通

过有效生成具有增强连贯性和质量的扩展内容

超越了之前的努力。

3 方法论

为了解决动态信息生成带来的挑战以及对

准确报告构建的需求，我们的方法论围绕着基

准的发展和一个稳健的系统解决方案展开。在

section 3.1中，我们介绍了一个旨在评估大语言

模型获取和处理实时数据能力的基准。在 sec-

tion 3.2中，我们提出了我们的报告生成系统解

决方案。

3.1 动态基准测试

传统上，基准测试 (Wu et al., 2025; Que

et al., 2024)依赖于讲故事或表达意见，由于其

静态性质，这些方法不具有时间敏感性。相比

之下，我们的基准，如 Fig. 1所示，需要通过

网络搜索和数据库查询检索当代的、有时间敏

感性的信息。这种方法要求拥有最新的特定领

域知识以提供准确的回答，从而评估当前模型

获取和处理实时信息的能力。此外，与传统的

主观评价不同，我们的基准要求收集数据来构

建专业领域的报告，确保评估的准确性和客观

性。这些特性使我们的基准能够缩小目前在客

观和实时评估方面的差距。我们的基准包括以

下类别：

• 科技与科学 : 技术和科学。

• 经济与环境 :经济和环境。

• 文化和健康 : 社会与文化, 健康和体育活

动。

• 国际与政治 : 国际关系和法律与政治。
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Evaluate whether the report includes all necessary components. Consider the 
depth of analysis and whether the report adequately addresses its objectives.

Completeness

Evaluate whether the report length is sufficient, considering the complexity and 
richness of the information. Ensure that the content of the report matches its 
length and chapter arrangemente.

Length

Evaluate the clarity and professionalism of the language. Check for any grammar 
or spelling errors, and assess if professional terminology is used appropriately.

Readability

Evaluate whether the research can be directly applied to real-world problems. 
Consider the practical application value and potential of the research results.

Applicability

Compare the search results with the Q&A content generated from the report. 
Observe if there is any conflicting information.

Accuracy 1-2: Very incomplete. The report lacks the majority of 
necessary elements.
3-4: Incomplete. The report contains only some basic 
elements.
5-6: Basically complete. The report covers most necessary 
parts but requires considerable improvement.
7-8: Quite complete. The report is well-organized with only 
minor optimizations needed.
9-10: Complete. The report covers all necessary parts 
without need for improvement.

1-2: Poor language expression. The report contains 
significant language errors, making it difficult to understand.
3-4: Average expression. Some language in the report is 
unclear or inaccurate.
5-6: Generally good. The report's language is fairly clear, but 
there's room for improvement.
7-8: Clear expression. The report's language is smooth and 
accurate.
9-10: Excellent language. The report uses precise and clear 
language to convey content, no improvements needed.

图 4: 报告分析的评估标准，重点关注五个不同的指标：准确性,完备性,可读性,适用性和长度。每个标准
都附有详细描述，以指导评估者比较搜索结果，检查分析深度，评估语言清晰度和专业性，评价实际应用
性，并验证报告长度相对于内容丰富性的充分性。右侧的面板举例说明了从 1到 10的评分尺度对于完整
性和可读性的具体指南，每个分数如何反映报告的质量和一致性。

3.1.1 信息检索过程

为了构建我们的本地报告数据库，我们从

AnnualReport1 获取了来自 10,338家全球公司

的 148,589份年度报告。这些报告涵盖了经济、

环境、技术、科学、文化、健康、法律、政治等

各种领域。我们利用检索增强生成（RAG）方

法进行信息检索，如图 Fig. 2所示。

该过程涉及使用上下文编码器对本地报告

数据库进行编码，以及使用查询编码器对接收

的查询进行编码。每个报告和查询都会被转换

成嵌入表示，分别用Ec表示上下文，用Eq表

示查询。这些嵌入之间的相似性通过余弦相似

度来计算，定义为：

Similarity(Ec,Eq) =
Ec ·Eq

‖Ec‖‖Eq‖
(1)

系统有效地提取相似度分数最高的报告块

作为最相关信息。此过程在数学上表示为选择

块B∗，使得：

B∗ = argmaxi Similarity(Eci ,Eq) (2)

1https://www.annualreports.com

我们利用双重路径检索管道，通过本地报

告数据库和网络搜索获取信息。这种全面的方

法确保我们的系统能够利用可用数据生成稳健

且全面的报告。

3.1.2 评估过程

如图 Fig. 3所示。我们评估过程的初始阶

段包括从输入报告中提取关键信息以生成问题

和答案（Q&A）对。这些对构成了后续信息检

索的基础，在此过程中，将使用一种双路径检

索策略来应用由这些对衍生出的查询。该策略

利用网络搜索和本地财务报告数据库收集全面

的信息。一旦检索完成，我们的系统会评估多

个指标，如图 Fig. 4所示。这些指标包括：

准确性。 每个问答对的准确性通过评估报告

数据与检索到的信息之间的一致性来确定；如

果搜索数据证实了问答内容或未发现差异，系

统将其标记为正确。反之，如果相关的内容缺

失或检测到冲突，可能会被标记为无法确定或

错误。通过计算所有查询的平均准确性来确定

报告的最终准确性指标。

完备性。 该指标评估报告是否包含所有必要

元素并充分实现其目标。评估者使用评分标准
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1. 整体规划：根据研究主题生成包含主要章节的研报目录，输出为一组章节标题列表。  

2. 章节搜索：针对每个章节名和研究主题，生成精确搜索查询并整合本地/网络数据，输出相关
证据信息以供分析。  

3. 章节书写：基于收集的证据撰写章节详细分析，输出带HTML格式（含表格/图表）的章节文本。  

4. 合并章节：整合所有章节分析文本，优化语言连贯性并生成完整的HTML格式财务报告。

Section Planning Section Search Section Writing Merge Sections

[youtube.com]

[wikipedia.org]

In conclusion, ...

Apple Inc. is ...

图 5: 主题苹果公司 2021年财务业绩回顾的报告组成工作流程：该四步过程始于部分规划，在此阶段根据
研究主题确定主要章节标题。接下来是章节搜索阶段，涉及对每个部分进行精确查询，从本地和在线来源
收集相关证据。章节写作利用收集到的证据创建详细的分析文本，并附有表格和图表。最后，合并部分将
所有章节分析整合成一份连贯的报告，优化叙述流程并输出完整文档。

来确定完整度，从非常不完整（1-2分）到完全

完整（9-10分）。

可读性。 本标准评估报告语言的清晰度和专

业性，检查语法和拼写错误以及专业术语的恰

当使用。可读性从语言表达差（1-2分）到语言

运用优秀（9-10分）。

适用性。 该指标衡量研究成果的实际应用价

值，评估报告是否可以直接有助于解决现实世

界的问题。适用性从较差的适用性（1-2分）到

显著的应用价值（9-10分）。

长度。 该标准评估报告的长度是否充分涵盖

了所呈现信息的复杂性和丰富性。长度评分从

极不充分（1-2分）到非常充分（9-10分），考

虑到每个章节内容的适宜性。

3.2 报告生成过程

在处理复杂的报告生成挑战时，我们的系

统提供了一种结构化的方法论以实现高质量的

输出，如 Fig. 5所示。

部分规划。 此初始阶段涉及根据研究主题建

立主要部分标题。例如，在回顾苹果公司 2021

年的财务表现时，确定了如引言、公司概览和

结论等部分以逻辑性地组织报告。

章节搜索。 每个部分，模型最初生成 K 查询

以检索相关数据和见解。这些查询用于搜索本

地数据库和在线资源，并汇总检索到的内容。然

后，模型对收集的信息进行自我评估，以确定

是否足以起草该部分内容。如果内容被认为不

足，则会生成并执行额外的查询以填补信息中

的任何空白。这个迭代过程将持续进行，直到

获取足够的数据，使系统能够进入下一阶段。

章节写作。 利用收集到的证据，系统为每个部

分生成详细的分析文本。此阶段包括表格和图

表的整合，提升报告的信息质量和视觉清晰度。

合并部分。 最后一步涉及将所有开发的部分

整合成一份连贯的报告。系统优化叙述流程，

确保文档对研究主题进行了全面、连贯的分析，

并以最终准备发布的输出结论。

这一系统方法确保了全面、基于数据的报

告制作，以生成高质量文档。

4 实验

基 准 模 型 。 基 线 大 语 言 模 型 包 括

Claude3.7 (Anthropic, 2023)、 DeepSeek-

R1 (DeepSeek-AI, 2025)、 DeepSeek-

v3 (DeepSeek-AI et al., 2025)、GPT4o (OpenAI

et al., 2024)和 Qwen-72B (Qwen et al., 2025)。

此外，我们引入了能力增强的模型，如 Long-
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Models Acc. Comp. Read. App. Len. Average

无文档

DeepSeek-R1 (DeepSeek-AI, 2025) 40.8 62.0 77.6 69.3 52.3 60.4

DeepSeek-v3 (DeepSeek-AI et al., 2025) 44.1 65.9 77.4 69.9 64.6 64.4

Qwen2.5-72B-Instruct (Qwen et al., 2025) 49.3 61.3 75.8 68.1 60.8 63.1

GPT4o (OpenAI et al., 2024) 58.2 65.7 77.3 70.4 66.0 67.5

Claude3.7-Sonnet (Anthropic, 2023) 55.0 64.7 79.0 71.3 64.5 66.9

Suri (Pham et al., 2024) 43.9 45.5 62.6 63.0 43.0 51.6

LongWriter (Bai et al., 2024) 68.0 45.4 62.4 62.8 41.5 56.0

与文档

DeepSeek-R1 (DeepSeek-AI, 2025) 15.3 47.0 53.0 64.4 42.9 44.5

DeepSeek-v3 (DeepSeek-AI et al., 2025) 59.9 69.4 77.2 70.1 68.3 69.0

Qwen2.5-72B-Instruct (Qwen et al., 2025) 63.6 60.3 75.4 66.8 60.4 65.3

GPT4o (OpenAI et al., 2024) 63.4 65.6 77.3 70.5 67.0 68.7

Claude3.7-Sonnet (Anthropic, 2023) 69.3 65.9 78.7 71.2 66.3 70.3

Suri (Pham et al., 2024) 51.7 40.2 57.2 60.9 37.2 49.5

LongWriter (Bai et al., 2024) 45.0 30.1 40.2 47.1 26.8 37.8

Ours 74.8 73.7 78.0 71.7 74.4 74.5

表 1: 评估大语言模型的指标包括多个方面，如准确性（Acc）、完整性（Comp）、可读性（Read）、适用性
（App）和长度（Len）。带有 Doc和 w/o Doc表示是否向模型提供了相关文档。最佳和次佳结果分别用加
粗和下划线格式突出显示。

Writer (Bai et al., 2024) 和 Suri (Pham et al.,

2024)。LongWriter 利用独特的方法论，例如

AgentWrite管道，以促进超过 20,000字连贯文

本的生成。类似地，Suri采用多约束指令遵循

策略来生成显著更长的文本，同时确保质量和

符合约束。

评估。 为了评估当前语言模型处理动态和实

时数据的能力，我们采用了新开发的基准测试

DynamicBench 。该基准测试通过专注于获取

和分析时效信息超越了传统方法。利用网络搜

索和数据库查询，我们挑战模型展示它们在处

理最新领域特定查询方面的熟练程度。这种方

法全面评估了模型动态整合最新信息并跨各种

专业领域构建准确报告的能力。评估维度包括

准确性，完备性，可读性，适用性和长度。

4.1 结果

在 Tab. 1中，我们展示了我们的方法与基

线模型在两种条件下评估的结果：无文档和带
有文档。无文档设置涉及基线大语言模型在没
有外部文档辅助的情况下进行回应，而使用文
档设置允许它们利用我们系统的双路径检索结
果。这些设置是为了评估每个模型独立处理信

息的能力与利用额外上下文能力的对比。

无文档的 LLMs 我们的方法在所有维度上展

示了新的最先进性能。在准确性方面，我们的模

型达到了 74.8%，比GPT4o高出 16.6%。该类别

的当前 SOTA是能力增强模型 LongWriter，其

达到了 69.3%。对于完备性，我们的方法获得

了 73.7%的分数，超过了 DeepSeek-v3 8.1%。

在评估可读性时，Claude3.7-Sonnet 以 78.7%
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图 6: 各种系统和大语言模型的性能包括 Claude3.7 (Anthropic, 2023), DeepSeek-R1 (Anthropic, 2023),

DeepSeek-v3 (DeepSeek-AI et al., 2025), GPT4o (OpenAI et al., 2024), LongWriter (Bai et al., 2024), Qwen-

72B (Qwen et al., 2025), Suri (Pham et al., 2024)。评估指标包括准确性、完整性、长度、可读性、适用性和
平均性能。每个模型都通过一系列主题进行评估，例如经济（Econ）、环境（Env）、健康（Hlth）、国际关
系（Intl-Rel）、法律和政治（Law-Pol）、科学（Sci）、社会和文化（Soc-Cult）、体育（Sp）和技术（Tech）。
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的成绩领先，紧随其后的是我们的模型，得分

为 78.0%。在适用性方面，我们的模型展示了

71.7%的得分，略胜于 Claude3.7-Sonnet。关于

长度，我们的模型以 74.4%的成绩超越了竞争

对手，比下一个最好的模型 GPT4o高出 7.4%。

在五个维度中，我们的方法平均得分为 74.5%，

超过了当前 SOTA GPT4o的平均分 7.0%。

带文档的 LLMs 具备相关文档的访问权限，

我们的方法在所有评估指标中继续展示出最

先进的性能。在准确性方面，我们的模型取

得了 74.8%的出色成绩，超过了当前 SOTA

Claude3.7-Sonnet 5.5%。对于完备性，我们的

方法得分 73.7%，超过了 DeepSeek-v3的成绩

4.3%。Claude3.7-Sonnet在可读性的表现领先，

得分为 78.7%，而我们的模型紧随其后，得分

为 78.0%。我们的模型展示了卓越的适用性，得

分 71.7%，略微超过了 Claude3.7-Sonnet。在长

度方面，我们的模型表现出色，得分为 74.4%，

明显优于 DeepSeek-v3的成绩，领先了 6.1%。

总体而言，在五个维度中，我们的方法取得了

平均分 74.5%，显著高于 Claude3.7-Sonnet和

GPT4o的 4.2%和 5.8%。

比较。 带有和不带有文档访问权限的模型评

估显示出显著的性能差异。对于如 Qwen2.5-

72B-Instruct、DeepSeek-v3、GPT4o和 Claude3.7-

Sonnet这样的通用大语言模型，当提供相关文

档时，其性能普遍有了极大的提升。这种增强突

显了大语言模型有效利用外部上下文的能力。

相反地，对于像 Suri和 LongWriter这样经过能

力增强的模型，在包含文档输入的情况下观察

到性能下降。这表明这些优化用于生成扩展文

本的模型可能在提供额外文档时牺牲了一部分

理解长上下文的能力。这种倾向可能导致引入

外部数据后可读性和完整性降低。此外，无论

是通过人类反馈（RLHF）进行微调的DeepSeek-

v3和 Suri都表现出这一模式，暗示它们的训练

方法可能更侧重于生成方面而非上下文理解。

4.2 类别级分析

在 Fig. 6中，我们展示了各个领域 LLMs

和系统的详细结果。对于没有文档的大型语言
模型，尽管以前方法的平均结果与我们的结果
相差显著，在某些领域仍然可以取得更好的效

果。例如，LongWriter在社会与文化和技术领

域的准确性略高于我们，而 Claude3.7在法律

与政治和社会与文化领域的应用性略好。这可

能是因为这些模型在训练过程中形成了偏好，

可能是由于包含了网络搜索或现有数据库中未

包含的具体知识。很明显，具有文档的 LLMs
的平均结果与没有文档的 LLMs相比有显著提
高，这源于补充的外部信息增强了大语言模型

的内在知识。虽然带有文档的大型语言模型的
结果已经缩小了与我们系统的差距，但总体上

并未超越我们的系统，这可以归因于具有文档
的 LLMs和我们的系统都使用了相同的双路径
检索信息。然而，我们的方法通过系统的方法

有效利用了这些信息。

5 结论

本工作通过引入 DynamicBench，一种旨

在评估实时信息获取和处理能力的动态基准

测试，超越了传统用于评估大规模语言模型

（LLMs）的标准。利用结合本地报告数据库与

网络搜索的双路径检索系统，DynamicBench提

供了跨不同领域的全面且客观的评估。此基准

要求模型展示特定领域的知识，确保生成准确

的报告。此外，我们开发了一个先进的报告生

成系统，能够处理动态信息综合中的复杂性。

通过系统的规划、查询生成和资源整合，该

系统集成最新的信息以生成详细连贯的报告，

反映最新数据趋势。我们的实验结果强调了其

有效性，展示了在各种场景中超越现有模型如

GPT4o的最先进性能。

8



限制

虽然 DynamicBench通过集成实时数据检

索和处理在评估大语言模型方面取得了进展，

但仍存在一些限制。首先，依赖于网络搜索和

本地报告数据库意味着基准的有效性取决于这

些外部来源的质量和可访问性。可用数据中的

差异或偏差可能影响评估结果的准确性和客观

性。此外，考虑的文档范围可能无法捕捉到特

定领域所需的完整背景知识。该基准可能无法

全面评估需要高度专业见解和专业知识的专业

领域的理解深度。这些限制突出了潜在改进的

领域，为未来的工作铺平了道路，专注于增强

数据整合策略，并扩展领域覆盖范围以进一步

推进大语言模型评估和报告生成方法。

更广泛的影响

随着AI模型越来越能够处理实时信息，关

于这些技术的伦理使用和潜在滥用的问题也随

之而来。快速生成详细、连贯报告及实时数据

整合的能力增加了部署 LLMs用于制造误导或

有偏见内容的风险。研究人员和开发者必须优

先考虑减轻此类风险。通过在 AI实践中培养

透明度和问责制，我们可以确保我们的工作产

生积极影响，同时遏制可能的危害或滥用。最

终，我们的努力旨在为利益相关者提供增强的

工具，以负责任地应对现代信息环境的复杂性。

人工智能辅助披露

作者们整合了大语言模型以辅助起草本手

稿的部分内容。在文本初次创建后，作者们彻

底审查并精炼了材料，确保其准确性和完整性，

并且他们对已发表的工作承担全部责任。
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