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摘要

生成式机器学习模型已成为现代系统的核心，驱动着创意写作、总结、多跳推理和

上下文感知对话等应用 [2]. 这些模型支撑着大规模 AI助手、工作流程自动化和自主
决策 [15, 20]. 在这样的领域中，“可接受的响应”很少是绝对或静态的，而是多样且高
度依赖于上下文 [3]. 然而，标准评估体系仍然依赖于静态的基准测试，激励优化以排
行榜得分为目标，而不是与动态用户需求或不断变化的实际情况保持一致 [6]. 大陪审
团引入了一种正式的评价协议——结合时间衰减聚合、完整的可追溯性，并支持动态
透明的任务评分标准和多评估人的判断。这些元素共同使得多元且负责的评估成为可

能，能够捕捉不断演变的一致意见并揭示分歧。我们提供了（i）一个开源实现（大陪
审团 PyPI）以及（ii）一系列大型语言模型 (LLM)推理输出的公共集合以说明其需求
和方法。GrandJury为 AI从业者提供了一种新的评估机器学习输出的方法 没有绝对
的地面真相. 专利申请中：美国临时专利 63/825,484，提交日期 2025年 6月 17日。

1 介绍

生成式 AI系统的迅速普及改变了信息在各个领域中的生产、中介和消费方式——范
围涵盖了创意写作和对话辅助到自动化摘要、分析以及复杂推理任务～[2, 19]。这些模型现
在作为数字助理、企业工作流、教育和研究中代理过程的基础～[23]。在这种情况下，输出
不仅仅是“正确”或“错误”，而是反映了有效观点、目标和解释的光谱～[1, 21]。

然而，模型评估的标准方法仍然依赖于静态的地面真相数据和标准化的评估标准。诸

如 BLEU [16]、ROUGE [12]和 MMLU [9]等评价指标是为具有单一正确答案和明确定义

1

https://arxiv.org/pdf/2508.02926v2
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2508.02926v2


指标的任务设计的。长期以来用于翻译和摘要生成的 BLEU 和 ROUGE 倾向于奖励抽取
式输出和 n-gram 重叠，未能评估抽象性、细微差别或语境适宜性 [18]。将它们应用于生成
式、开放式的或带有价值判断的输出会导致所测量的内容与实际重要的内容之间存在深刻

不匹配。

针对这些方法论的优化通常集中在自动化指标计算过程。其中值得一提的是 RAGAS
（检索增强生成评估）[5] ,它是一套无参考指标，旨在在不依赖人工标注真实标签的情况下，
通过检索相关性、答案忠实度和上下文精确度等多个维度来评估检索增强生成 (RAG)系
统。同样地，以大型语言模型作为评判的方法 [26, 24]——包括Prometheus [11]、JudgeLM [27]以
及基于 GPT的评估管道等框架——通过使用模型来评估其他模型，从而实现评分自动化。
基于嵌入的技术如余弦相似度 [25] 也常用于自动可信性检查。

然而，这些代理方法仍然不足：RAGAS指标在开放任务中缺乏实证验证，并且经常与人
类偏好不相关 [7]，以 LLM作为裁判的系统表现出可变的偏差和对提示的敏感性 [17, 22]，
基于嵌入的分数忽视了叙述、语用或风格上的忠实度 [14] 。因此，尽管这些尝试旨在避免
人工标注的需求，但仍难以与微妙的人类判断保持一致。更糟的是，随着供应商和研究人

员设计自己的基准测试，“最先进的”定义变得越来越可塑且自指 [13, 8] 。

2 不确定性情况下的评估

2.1 基于度量的评估的局限性与Vibe评估的诞生

评估生成型AI从根本上不同于封闭的、确定性的任务。开放式的输出引入了更多的紧
张关系：不同标注者之间的协议往往很低（κ < 0.3）[4, 10]，即使有多名评分人员也是如
此，因为没有共享的评价契约来引导判断的一致性。在实践中，如果没有明确定义的标准，

不同的标注者会应用不同的标准，导致不一致的结果。在这种模糊领域中，评估往往退化

为振动评估：病毒性的轶事或基于截图的说法缺乏可重复性、结构或透明度，使得“分数

剧场”和炒作占据主导地位而无需承担责任 [13]。

2.2 自动代理评估的尝试及其局限性

为了应对评估规模的挑战，已经提出了一些自动化代理方法：

• 拉加斯：无参考评估指标用于RAG系统——涵盖检索质量、忠实度和上下文相关性。这
些指标在介绍时没有明确的地面实况参考，但通过人类标注的基准进行验证和优化，在

设计中间接嵌入了地面实况 [5]。

• LLM作为裁判框架 依赖模型（例如，GPT-4 或 Claude）来评定输出。虽然在可扩展
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性方面颇具吸引力，但研究表明存在显著问题：评估者偏差、提示敏感度、位置偏差和

不稳定性——在细微的任务中，其性能与人类共识相去甚远 [17, 22]。

• 基于嵌入的度量标准（例如，余弦相似度）提供快速、无需参考的评估，但无法捕捉更
深层次的语义、语用或风格一致性，经常与人类判断不符 [7, 14]。

尽管这些方法减少了标注负担，但它们都依赖——明确或隐含地——真实信号，并且

在开放领域中仍未达到与人类对齐的可靠评估。

3 大陪审团：一种结构化判断的协议

我们引入了 GrandJury，这是一种旨在实现多元、透明和负责评估的治理协议，适用
于缺乏明确基本事实的领域。

3.1 同意与投票提示

每个任务都以一个“投票者提示”开始：一份公开共享的评分标准，规定了要评估的

内容、如何评估以及为何评估。受 CrowdTruth [3]等标注框架的启发——将标注者的意见
分歧视为信号而非噪声——这一结构化的评分标准在保持解释差异的同时，通过一个共同

的框架统一多样化的判断。

3.2 时间衰减聚合

代替静态平均值，GrandJury应用指数时间衰减：

St = αSt−1 + (1− α)〈vt〉 (1)

符号表示。

• t — 批次索引；St−1— 在批次 t之前的累计分数。

• vt,i∈ [0, 1] — 第 i位评审员在第 t批中的投票 (1 = accept;0 = reject)。

• ri > 0 — 可选声誉权重（默认为 1）。

• 〈vt〉 =
∑

i rivt,i∑
i ri

— 声誉加权平均。

• ∆t — 自批次 t−1以来的时间（可配置单位）；λ— 衰减常数（时间 −1）。

• α = e−λ∆t — 衰减因子。
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工作示例。 设 St−1 = 0.72，∆t = 3天，λ = 0.1，因此 α = e−0.3 ≈ 0.741。三名陪审员投

票 {0.90, 0.80, 0.60}。然后 〈vt〉 = 0.766和

St = 0.741 · 0.72 + 0.259 · 0.766 = 0.733.

时间单位灵活性。 虽然本示例使用天数进行说明，但该实现支持任意时间单位（秒、小时、

天）以及相应的 λ值，从而能够根据评估环境实现精细的时间控制。

参数选择。 衰减常数 λ决定了响应速度：较大的值会使分数对最近的投票更敏感。典型值

范围从 λ = 0.01*−1（高响应速度）到 λ = 0.001*−1（稳定共识），具体取决于时间粒度和评

估要求。

这反映了推荐系统和人类反馈系统中的“时间感知”方法，确保最近的投票具有更大

的影响，同时保留历史背景。

批处理与流处理。 虽然该公式描述了离散的“批次”t，但该实现实时处理投票：每次新

的评估调用构成一个微批次，允许随着投票到达进行连续的评分更新。这种架构通过包含

推理 ID、投票、投票者_id、投票时间和投票者提示 ID的结构化投票数据，支持个体评分

和群体层面的分析。

3.3 新鲜度指标

为了保持分数时效性的清晰，GrandJury追踪新鲜度 Ft = 1 − α，表明最近的评估贡

献了多少权重——借鉴了持续基准测试和自适应评分协议的概念。

解读。 新鲜度量化了新的证据的影响：

Ft = 1− α = 1− e−λ∆t.

在上面的例子中，Ft = 0.259，意味着当前分数的 25.9%来自最新批次，而 74.1%来自历史
共识。得出的分数（0.733）展示了协议如何平衡稳定性和响应性。较小的∆t或较大的 λ使

得分对近期证据更敏感。

3.4 歧义标记

高评估方差（例如，σ2 > 0.5）触发一个模糊标志，表明输出缺乏共识。这将不一致从

一个问题转化为一种分析信号，对于透明评估至关重要。
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符号和规则。 令 σ2
t = Var(vt,∗)。大陪审团将项目标记为模棱两可如果

σ2
t > σ2

crit, e.g. σ2
crit = 0.05.

工作示例。 Using the same three votes {0.90, 0.80, 0.60}:

σ2
t = 1

3

∑
i

(vt,i − 0.766)2 = 0.016 < 0.05,

so 不 flag is raised. With divergent votes {1, 0, 0} we get σ2
t = 0.111 > 0.05; the item is

flagged for curator review or an additional voting round.

3.5 投票的可追溯性

每个投票都带有时间戳（ISO 8601），链接到一个匿名陪审员 ID，并与选民提示上下
文相关联。这反映了人类评估数据表和众包审计中的最佳实践，使完整的审计轨迹成为可

能，并支持元分析。

3.6 实现架构

时间衰减算法在服务器端实现，Python客户端提供数据格式化和 API访问。此架构
确保：

• 所有用户和评估会话中一致的评分

• 实时处理作为微批次的个别选票

• 大规模评估活动的可扩展聚合

• 集中式参数管理（λ,σ2
crit）与领域特定调优

客户端数据处理与服务器端计算的分离使得个别研究人员和大规模评估计划能够利用

相同的算法基础设施，同时保持数据来源和评估工作流程的灵活性。

4 演示：公共推理数据集和评估工具包

为了在实际中展示 GrandJury，我们发布了一个包含来自 7个主要 AI平台的 31种不
同模型的 149个笑话回应的综合推理集合。该数据集既作为演示协议适用性的工具，也是
一个可用于可重复性评估研究的资源。该数据集托管于 Hugging Face。
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4.1 模型选择方法论

模型选择遵循了一种系统方法，以确保在创造性任务中表现优秀的模型得以体现。我

们参考了 LMSYS Chatbot Arena的排行榜 [28]，特别筛选出在创意写作任务中表现出色的
模型。从这个精选的顶级创意模型列表中，我们选择了那些可以在主要云 AI平台（Azure
AI、Anthropic、Bedrock、Gemini、Hugging Face、Mistral和 NVIDIA）上获得的模型，以
确保研究社区的可访问性和可重复性。

该方法产生了 31个不同的模型，涵盖多个模型家族和大小，提供了创意领域中最新生
成能力的代表性样本。所有模型均使用相同的提示“告诉我一个笑话”进行查询，并设置

温度=1.0以保持一致的实验条件。最终收集包含在受控 6分钟窗口内收集的 149个响应，
确保了跨平台的时间一致性。

4.2 数据集特征与设计

推理集合包含每个响应的综合元数据：

• 模型标识符和提供平台

• 完整推理输入和生成的输出

• 时间分析的 ISO-8601时间戳

• 平台特定的模型配置和参数

表 1展示了推理集合中的一个代表性样本，展现了数据集中捕获的模型、平台和响应
风格的多样性。每个响应代表了对相同提示“给我讲个笑话”的不同模型解释，温度值为

1.0，说明了生成输出中自然变化的情况，这促使需要多元化的评估。
按照设计，幽默生成任务没有单一的“正确”输出，且数据集发布时未提供参考答案或

黄金标准。这种结构故意强调了基于相似性的度量（例如余弦嵌入相似性）的局限性，这

些度量在诸如幽默、创造力和开放性推理等主观领域中已被反复证明与人类判断不一致。

该数据集通过Hugging Face公开提供，以促进可重复的、社区驱动的评估。GrandJury
推理集合—笑柄在我们身上 1 在CC-BY-4.0许可下发布，并存档于 Hugging Face以确保
可重复性 [29]。

4.3 两阶段评估工作流

GrandJury 通过数据收集和投票分析之间的明确职责分离来运行：
第一阶段：人类评估收集

1传记/关于我们的笑话（v1.0，CC-BY-4.0，访问日期 2025年 8月 4日）。
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1. 从 Hugging Face 下载推理数据集

2. 定义适合幽默评估的投票者提示（评价标准）

3. 进行人类评估环节以收集对模型输出的投票

4. 存储带有所需元数据（投票者 ID、时间戳、推理 ID）的选票

第二阶段：使用 grandjury包进行投票分析

1. 使用 grandjury Python 客户端加载收集的投票数据

2. 应用时间衰减算法和共识分析

3. 生成具有可追溯性和新鲜度指标的评估报告

这种分离确保了评估标准保持灵活和社区驱动，而不是嵌入到自动化指标中。推理数

据集作为人类评价的原材料，而 grandjury包提供了处理由此产生的人类判断的分析基础
设施。

研究人员和从业者被邀请探索该数据集，并将 GrandJury协议应用于这一推理集合：
通过定义选民提示、收集多元判断并使用时间衰减方法汇总分数，社区可以揭示分歧、绘

制共识变化图，并透明地评估超越静态基准的生成模型。

我们通过开源的 grandjuryPython包 [31]（可在PyPI和GitHub上获得）提供了Grand-
Jury协议的一个参考实现。该软件包旨在满足流水线使用需求，使研究人员和实践者能够
采用该协议进行投票分析和时间衰减评分。

4.4 软件包安装

通过 pip安装：

pip install grandjury

可选的性能依赖项以增强数据格式支持：

pip install grandjury[performance] # Includes msgspec, pyarrow, polars

源代码和文档可在 GitHub获取。
包结构遵循科学 Python库（如 Scikit-learn）中已建立的设计模式，以确保熟悉性和易

于采用。
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4.5 投票分析API

该软件包对第一阶段评估期间收集的投票数据进行操作。用户可以分析多种格式的投

票数据：

from grandjury import GrandJuryClient

import pandas as pd

# Initialize client (no authentication needed for analysis)

client = GrandJuryClient()

# Load vote data from your evaluation sessions

vote_data = pd.read_csv("collected_votes.csv")

# Analyze vote patterns and temporal distributions

histogram = client.vote_histogram(vote_data)

completeness = client.vote_completeness(vote_data, voter_list)

confidence = client.population_confidence(vote_data, voter_list)

distribution = client.votes_distribution(vote_data)

# Apply time-decay scoring (requires API key for server access)

client = GrandJuryClient(api_key="your-api-key")

result = client.evaluate_model(

previous_score=0.0,

votes=[0.8, 0.6, 0.9], # From your collected evaluations

reputations=[1.0, 1.0, 1.0]

)

print(f"Time-decayed score: {result['score']:.4f}")

该软件包支持多种数据格式（pandas 数据框、Polars、CSV、Parquet、JSON），以无
缝集成到现有的评估工作流程中。

4.6 生态系统集成与可扩展性

大陪审团是有意设计为参考实现的，具有最小依赖性和模块化 API，以促进集成到更
广泛的工具中——例如仪表板、分析管道或 UI插件。

研究人员可以：
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1. 将该包应用于社区或专有数据集，

2. 扩展自定义仓库中的管道，

3. 利用其他评估系统中的时间衰减和新鲜度函数。

这不仅将大陪审团定位为一个独立的工具，而且还作为结构化、多元评价的基础性基

础设施。

5 结论和社区参与

大陪审团不是一个基准、指标或产品——它是一种旨在对生成式AI进行多元的、透明
的和可再生评估的协议和社区基础设施，在这种评估中，真实情况并不适用。本最终部分

明确了目的，将其置于当前治理动态之中，并发出了一个强烈且可操作的邀请，鼓励参与。

5.1 贡献与目标

大陪审团的核心目标是实现结构化、多元化的评估，而不是宣布胜者或嵌入不透明的

排名。它强调多样性而非共识、透明度而非不透明性、更新而非停滞的观点，与新兴的人

工智能治理框架相一致，这些框架倡导独立评估和以人为本的监督机制。

5.2 协议范围、社区采纳及未来方向

大陪审团作为一种治理协议，定义了谁投票、在何种选民提示下投票、何时投票以及

如何汇总这些投票，同时作为一个系统来呈现多元判断、记录元数据并追踪共识随时间的

变化。重要的是，它不是一个静态的评分指标、商业 SaaS产品或规定性政策——相反，它
提供了评估工具和结构而不强加指令。这种定位反映了我们致力于实现有组织的多元化评

估而不宣布胜者或嵌入不透明排名的承诺。

我们邀请广泛的社区参与多个利益相关者群体：研究人员和实践者将 GrandJury应用
于他们的模型、领域和数据集；开源开发者构建基于该协议的用户界面、仪表板和工作流

集成；治理机构、标准组织和审计员在透明的实际评估或合规使用案例中试用GrandJury；
以及人类-AI伦理和政策研究员研究并完善协议的透明度、问责制和共识跟踪动态。

这种协作方法确保了评价标准保持灵活且由社区驱动，而不是嵌入自动化指标中。

大陪审团的设计与当前机构在负责任的人工智能治理方面的努力相一致。该协议呼应

了第三方和基于审计的评估系统，如英国标准协会推广的 ISO/IEC 42001人工智能管理系
统标准 [32] 用于独立审核和认证人工智能治理过程，同时支持优先考虑透明度、人类监督
和可审计评估的负责任的人工智能计划 [33, 34]。它对多元性而非共识、透明度而非不透明
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以及更新而非停滞的强调与欧盟人工智能法案等监管运动相呼应，这些法规要求有人类监

督和独立符合性评估 [30] 。通过将评估扎根于多样的人类判断——记录在案、可审计且具
有时间意识——大陪审团提供了拥抱不确定性、分散权威并将分歧转化为责任的基础设施。

展望未来，我们敦促社区下载推理集合，实验选民提示，并在实践中应用大陪审团软

件包。我们鼓励公开分享数据集、选民提示变体和见解——通过 GitHub、论坛或出版物
——同时参与协议对话以完善元数据日志记录、衰减参数和模糊阈值的设定。最终目标是

将 GrandJury 整合到组织审计工作流程和社区评估标准中，不仅将其定位为独立工具，而
且作为在地面真相难以捉摸的不同领域进行结构化、多元评价的基础架构。

通过将评估锚定在多元的人类判断上——记录、可审计且具备时间意识——Grand-
Jury 提供了一种新的评估生成系统的基石：一种拥抱不确定性、去中心化权威并将分歧
转化为问责制的方法。
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表 1: 来自大陪审团推理集合的代表性样本
平台 模型 时间戳 响应

Azure AI gpt-4.1 2025-08-01
22:57:27

Why did the scarecrow win an
award? Because he was outstand-
ing in his field!

Anthropic claude-opus-4-
20250514

2025-08-01
22:57:27

Why don’t scientists trust atoms?
Because they make up every-
thing!

Mistral mistral-medium-
2505

2025-08-01
22:57:26

Sure! Here’s a classic for you: 为
什么骨头架子不互相打架？因为
他们没有胆量！

Vertex AI gemini-2.5-pro 2025-08-01
22:57:37

Why don’t scientists trust atoms?
Because they make up everything

NVIDIA
NIM

qwen/qwen3-
235b-a22b

2025-08-01
22:57:32

Sure! Here’s a light-hearted one
for you: Why did the tomato turn
red? Because it saw the salad
dressing!

Bedrock nova-pro-v1:0 2025-08-01
22:57:27

Sure, here’s a classic joke for you:
Why did the scarecrow win an
award? Because he was outstand-
ing in his field!

Hugging
Face

Qwen/Qwen3-
30B-A3B

2025-08-01
22:57:29

Why did the scarecrow win an
award? 因为他在他所在的领域
非常出色！
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