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Abstract

当面对包含多个条件的复杂查询时，现今
的大型语言模型（LLMs）往往生成的响应
只能部分满足查询，同时忽略某些条件。因
此，我们引入了意图幻觉的概念。在这种现
象中，LLMs要么省略（忽视某些部分的处
理），要么误解（回应想象的查询部分）给
定查询的元素，导致意图幻觉生成。为了系
统地评估意图幻觉，我们引入了 FAITHQA，
这是一个用于意图幻觉的新基准，共包含
20,068 个问题，涵盖了仅查询生成和检索
增强生成（RAG）设置的多种主题和难度。
FAITHQA是第一个超越事实验证的幻觉基
准，专为识别意图幻觉的根本原因而设计。
通过对各种 LLMs 在 FAITHQA 上的评估，
我们发现（1）即使是最先进的模型，意图
幻觉也是一个普遍的问题，（2）这种现象
源于 LLMs 的省略或误解。为了促进未来
的研究，我们引入了一种自动 LLM生成评
估指标 CONSTRAINT SCORE，用于检测意
图幻觉。人工评估结果表明，CONSTRAINT
SCORE 在意图幻觉方面比基线更接近人类
表现。

大型语言模型（LLMs）已在各类应用中展示
了其效用。然而，幻觉仍然是一个显著的挑战。
特别是，对于包含多个条件的复杂查询（图），
LLM 的输出常常偏离查询，导致不理想的结
果。我们将这一现象称为“意图幻觉”，这个
问题在当前研究中鲜有关注。
与基于事实的幻觉不同，(Li et al., 2023; Cao

et al., 2021) ，研究人员可以通过基于搜索的
事实核查直接检测出这种幻觉，(Sellam et al.,
2020; Min et al., 2023)，而检测和评估意图幻
觉则更具挑战。这是因为复杂的查询通常包含
重复的意图，而大型语言模型（LLMs）通常
只满足其中的一部分，导致不满难以被察觉或
量化。此外，随着 LLMs的不断进步，用户往
往向这些更强大的 LLMs提供越来越复杂的查
询，即使是人类也难以理解。这一趋势凸显出
LLMs不仅需要在事实层面上正确，还需要在
意图上与人类保持一致。我们的论文提出了两
个尚未被深入探讨的问题：（1）为什么 LLMs

倾向于表现出意图幻觉？以及（2）我们如何检
测意图幻觉？回答这些问题对于依赖事实准确
性和忠实意图对齐的 LLM应用至关重要。

针对第一个问题，我们提出长语言模型在单
词层面上的意义上省略（例如，忽略查询组件）
或误解（例如，对虚构的查询组件作出回应）
构成了意图幻觉的根本原因。为了进一步研
究，我们引入了 FAITHQA，这是第一个专门设
计用于解决意图幻觉的两个关键情景：省略和
误解的基准。FAITHQA由 20,068个查询组成，
这些查询通过广泛的人类评估进行了验证以确
保质量。FAITHQA 涵盖了各种难度水平的广
泛主题，即使是当前最先进的模型也证明其具
有挑战性。我们的基准揭示了随着查询复杂性
的增加，意图幻觉的发生率更高。

为了解决第二个问题，我们引入了 CON-
STRAINT SCORE，这是一种新的评估指标，专
注于检测意图幻觉。我们的方法涉及两个主要
步骤：(1) 通过概念和动作将查询分解，然后
将其转换为一系列短语句，每个短语句代表生
成必须满足的特定要求；(2) 为每个约束分配
一个重要性加权的二进制标签，从而实现细粒
度评估。我们的人工评估显示，CONSTRAINT

SCORE 显著优于以 LLM 为裁判的 (Manakul
et al., 2023; Mishra et al., 2024; Sriramanan et al.,
2024)，因为 LLM裁判相比于人工判断往往提
供偏向的评估。

综上所述，我们的主要贡献包括：(1)我们提
出了意图幻觉的概念，这一概念超越了现有的
事实幻觉类别；(2)我们开发了 FAITHQA，这
是第一个专注于评估意图幻觉的基准。我们的
结果显示，即使是最先进的 LLM，意图幻觉也
是一种普遍现象；(3)我们引入了 CONSTRAINT

SCORE，这是一种新颖的评估指标，通过将查
询分解为意图约束并计算加权分数来自动评
估 LLM生成的结果。我们的分析显示，CON-
STRAINT SCORE显著优于纯粹的 LLM评分基
准，因为后者往往存在偏见。

1

www.xueshuxiangzi.com



1 相关工作

在 LLMs中，“幻觉”指的是那些不符合事实、
无关紧要或虚构的输出。这个问题出现在诸
如回答问题 (Sellam et al., 2020) 、翻译 (Lee
et al., 2018) 、摘要 (Durmus et al., 2020) 和对
话 (Balakrishnan et al., 2019) 的任务中，如多
项研究所指出的那样 (Ji et al., 2023; Azaria
and Mitchell, 2023; Huang et al., 2023; Cao et al.,
2021)。为了应对这个问题，许多努力旨在检
测和减轻幻觉。Min et al. (2023)通过将每个句
子的核心事实（原子事实）与可靠来源（如维
基百科）进行核对来评估事实的准确性。Hou
et al. (2024) 提出了一种隐藏马尔可夫树模型，
将陈述分解为前提，并基于所有上级前提的概
率分配事实性分数。Manakul et al. (2023)通过
采样多个响应并利用自我一致性来检测幻觉，
以识别不一致之处。
尽管这些努力很重要，但仍然存在局限性。
大多数现有工作要么仅专注于事实精度，要
么专注于上下文召回，忽略了生成中查询的作
用 (Li et al., 2023; Yang et al., 2023; Niu et al.,
2024)（例如，在图 1中对两个输出进行相等
评分），要么将查询视为一个整体 (Zhang et al.,
2024a)，这导致了粗粒度的评估。
Hallucination benchmarks. 最近关于 LLM 幻
觉检测的工作包括 HaluEval (Li et al., 2023)
（合成和自然响应）、FELM (Chen et al., 2023)
（跨领域的自然响应）、RAGTruth (Niu et al.,

2024) （RAG 幻觉）和 InfoBench (Qin et al.,
2024)（通过查询分解进行指令跟随）。这些基
准测试主要关注事实性幻觉或需要人工标注。
相比之下，据我们所知，FAITHQA是首个从查
询中心的视角评估非事实性幻觉的工作。
尽管 Zhang et al. (2024b)也讨论了一个相关
主题，但他们的工作主要从训练语料库的角度
探索意图幻觉的原因。相反，我们的论文提供
了一个全面的评估指标以及一个用于系统测试
的广泛基准。FaithEval (Ming et al., 2025)通过
评估模型输出在处理不可回答或矛盾证据的条
件下，是否对外部检索的上下文保持忠实，来
研究 RAG设置中的幻觉。FAITHQA采用了类
似的 RAG设置，但将焦点从上下文对齐转移
到查询对齐上。它引入了一种创新的、以查询
为中心的视角，评估模型响应是否准确满足用
户的查询。我们的实验结果与 FaithEval 的发
现一致，揭示出当 LLMs被提供相关但不完整
或噪声的检索结果时，它们常常表现出遗漏式
意图幻觉，未能解决原始查询的所有方面。
对于包含多个条件的复杂查询，研究报告称
模型产生的响应仅部分满足这些条件。为了进
一步研究这一点，我们在本文中概述了关于意

图幻觉的关键见解。

1.1 意图约束：一个基本单位
一个查询由多个概念和操作组成，每个代表不
同的意图，并在给定的上下文中具有特定的意
义。如图 ??所示，大型语言模型（LLMs）常
常无法处理查询中提供的约束，这导致偏离查
询意图的幻觉生成。为实现细粒度的、查询中
心的评估，我们引入了意图约束的概念——简
短的陈述，每个陈述表达生成必须解决的单一
要求（参见图 1中的示例）。一个查询，由上
下文中的概念和操作定义，分解为这些意图约
束，每个约束代表一个独特的概念或操作。解
决每个这些约束有助于减少与查询意图不一致
的幻觉响应的风险。

Definition 1.1 ( Intent Constraint Mapping Func-
tion ). 设 Q为所有查询的集合，I 为所有可能
的意图约束的集合。对于每个 q ∈ Q，定义映
射函数 C : Q −→ P(I)为

C(q) = Cm(q) ∪ Ci(q) ∪ Co(q), (1)

，其中 Cm(q) ⊆ I 是强制约束的集合（这些约
束必须首先解决），Ci(q) ⊆ I 是重要约束的集
合（在强制约束之后解决），而 Co(q) ⊆ I 是可
选约束的集合（理想的但不是必须的）。这个
映射确保了 C(q)捕获了所有需要的意图约束，
以保持 q的原意。

建立了一个精细的、以查询为中心的视角之
后，我们正式定义意图幻觉为大型语言模型未
能处理词汇层面的概念或动作，并表现为忽略
或误解意图约束。当大型语言模型忽略查询的
某些部分（例如，未能处理特定概念或动作）
或者误解查询（例如，回应未提及的概念或动
作）时，生成的结果未能与原始查询对齐，无
论其是否事实准确。在处理复杂、多条件的查
询时，将意图约束视为意图幻觉的基本评估单
元尤为重要。在这种情况下，大型语言模型往
往只部分地回应查询而忽视其余部分。根据意
图约束评估生成输出提供了一种有效的方法来
识别和区分这些细微的不一致性。

Definition 1.2 ( Intent Hallucination ). 设 q 为用
户查询，设 Pθ 表示我们的 LLM。用 C(q) =
{ c1, . . . , ck}表示从 q中提取的意图约束集。理
想情况下，模型的分布仅依赖于这些约束，即

Pθ

(
· | q

)
= Pθ

(
· | C(q)

)
. (2)

。然而，在实际操作中，模型通常隐含地以幻
觉约束集

Ĉ(q) = {ĉ1, . . . , ĉk′}, (3)
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Figure 1: CONSTRAINT SCORE计算过程。尽管两代都在事实的准确性上是正确的，但与第二代相比，第
一代并不理想，因为第一代省略了“探险者必须来自西班牙”。

为条件，它与 C(q)不同（例如，通过用 ĉi 替
换约束 ci ，或者省略某个约束）。在这种情况
下，实际响应遵循

yh ∼ Pθ

(
· | Ĉ(q)

)
, (4)

，而 yh 与理想响应 y ∼ Pθ(· | C(q))之间的偏
差被定义为意图幻觉。
基于意图约束和意图幻觉的定义，我们引入
了 CONSTRAINT SCORE，这是一种基于意图约
束检测意图幻觉的新评价指标。为了实现前面
定义的约束映射函数 C(·) ，我们开发了一个
多步骤过程，系统地从查询中提取和分类意图
约束集合。我们的方法具有很高的灵活性，能
够适应涉及 RAG的不同查询。提示模板出现
在附录 §5中。

1.2 意图约束映射
Step 1: Preliminary assessment. 大型语言模型
首先分析查询 q，以验证是否存在足够的信息
用于提取约束。这一步对于 RAG查询至关重
要，因为它减少了外部内容的影响 (Liu et al.,
2023; Wu et al., 2024)。如果检测到信息不足，
约束映射过程将停止并请求附加输入，以确保
C(q)定义明确。
基于语义角色标注 (SRL)，我们提取出 q 的
基本组成部分：主语、动作和上下文。这种结
构化分解使得在不同类型的实际查询中能够识
别出稳健的约束。
Step 3: Constraint set extraction. 我们指导语
言模型分析步骤二生成的给定提示的上下文，

从七个类别——位置、时间、主题、动作、限
定词和数量——进行分析，然后将其重新表述
为三个约束集：Cm(q)，包括位置、时间、主
题和动作的约束；Ci(q)，包括限定词和数量
的约束；以及 Co(q)，包括语言模型提供的任
何其他约束，例如排除条件或领域特定要求。
这一过程将原始查询结构化分解为约束集。
我们通过比较模型使用的隐式约束集 Ĉ(q)与
我们显式提取的 C(q)来检测意图幻觉。

1.3 意图约束评分

给定意图约束集 C(q) 以及三个子集 Cm(q) 、
Ci(q) 和 Co(q) ，我们评估响应对意图约束的
遵从程度。对于每个意图约束 c ∈ C(q)和每个
响应 y ，我们定义一个二元满足函数 Sϕ(c, y)
，并以 LLM为参数。Sϕ(c, y) = 1表示 y满足
意图约束 c，而 Sϕ(c, y) = 0表示不满足。为
了计算每个基于查询 q的响应 y的意图约束分
数，我们将过程分为三个步骤：
我们首先通过计算给定查询 q的总约束权重

Wt(q)，此计算基于三种类型的约束：强制性
( m )、重要 ( i )和可选 ( o )。设 G = {m, i, o}
表示约束类型集，设 αg 为类型 g ∈ G 的预定
义重要性权重。总权重计算如下：

Wt =
∑
g∈G

αg |Cg(q)|, (5)

其中，|Cg(q)|是查询 q的类型 g的约束数量。
接下来，我们使用满意度函数 Sϕ(c, y) ∈

[0, 1]评估响应 y满足每个约束 c ∈ Cg(q)的效
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FAITHQA Datasets
Task Difficulty

Easy Hard Total

Omission

Fact QA Open Answer 1,500 1,500 3,000

Creative Writing
Story 500 500 1,000
Poem 500 500 1,000

Misinterpretation

Response Evaluation – – – 3,210

Content Analysis
Relationship – – 5,929
Summary – – 5,929

Table 1: FAITHQA的统计数据。Easy表示约束编号
≤ 4，Hard表示约束编号 > 4。对于缺失事实的问
答，主题包括技术、文化和历史。对于误解，主题
包括技术、健康、文化和历史。

果。然后，总的满足权值为：

Ws =
∑
g∈G

αg

∑
c∈Cg(q)

Sϕ(c, y). (6)

最后，我们通过将满足的权重标准化为总权
重并将其缩放到 0到 10的范围来计算约束得
分（CS）：

CS(q, y) =
Ws

Wt
× 10. (7)

该得分反映了响应对意图约束集合的遵循程
度。较高的得分（≥ 9）表明对关键约束的强
烈遵循，得分在 7-8的范围内表示部分满足或
经过修改的遵循，而低得分（≤ 7）则暗示存
在重大的意图幻觉。详情和消融研究请参见附
录 §8。
我们在此介绍 FAITHQA 基准，这是第一个
专注于意图幻觉的基准，共包含 20,068个查询，
分布在四种不同的任务设置中。FAITHQA 的
主要目标是引出意图幻觉的两个基本原因：（1）
遗漏，即 LLM忽略了查询的一部分，以及（2）
误解，即 LLM误解了查询的部分。统计细节
请参见表 1 ,代表性示例请参见表 2 ,数据集构
建详情请参见附录 §6。

1.4 省略任务
数据集的这一部分关注当仅提供查询作为提示
时，LLMs在多大程度上倾向于省略某些意图
约束。每个查询都包含不同主题上的不同数量
的约束。理想的回答应准确涵盖所有约束。我
们选择事实问答和创意写作为省略设置，因为
省略查询组件直接导致次优的生成。
Fact QA. 大型语言模型接收包含多个意图约
束的事实开放问答查询。通过调整约束数量来

改变任务难度。更多的约束表示问题更复杂。
模型生成符合所有指定标准的主体列表，主题
范围包括文化、技术和历史。
与 Fact QA类似，LLM接收到一个具有多个
意图约束的写作任务。我们通过改变约束的数
量来改变任务的难度。任务有两种格式：故事
和诗歌。

1.5 误解任务

本数据集研究在检索增强生成 (RAG)设置中，
LLMs 混淆意图约束的程度，因为如果 LLMs
误解查询，它们往往会产生幻觉性的响应。每
个查询需要所有提供的多个外部内容来回答。
我们手动删除每个案例中的一项内容，以测试
LLM 是否错误地认为它被提供。详细分析参
见附录 §7.3。理想的回复能够检测到缺失的内
容，并且要么寻求澄清，要么拒绝回答。
Response Evaluation. LLM评估一个人类回复
与外部文章的一致性，使用查询、回复和文章
作为三个必需的输入。在每种情况下，随机移
除一个输入。LLM应该检测缺失的内容，并避
免进行评估。主题包括文化、科技、健康和历
史。
Content Analysis. LLM 基于查询操作三个外
部文章。任务有两种形式：关系分析，其评估
文章之间的关系；以及内容摘要，它总结和比
较文章。每个案例随机移除一个文章。LLM应
该检测缺失的内容，并避免进行分析。主题包
括文化、科技、健康和历史。

2 实验设置

Baselines. 根据 Li et al. (2023); Mündler et al.
(2024); Yang et al. (2023)的方法，我们采用零
样本提示策略作为检测意图幻觉的基线。基线
设置类似于 CONSTRAINT SCORE，通过在 1到
10 的范围内确定响应在多大程度上解决了查
询问题。为了确保基线的稳健性，我们采用了
自一致性策略。详见附录 §5。
我们评估了几种大型语言模型，主要
是 FAITHQA 基准中的最先进模型：OpenAI
的 (OpenAI et al., 2024) GPT-4o 1 和 GPT-4o-
mini，Meta 的 LLaMA3-70B 2 和 LLaMA3-7B
3 (Dubey et al., 2024)，Anthropic的 Claude-3.5
4 和 Claude-3 5 ，以及Mistral-7B 6 (Jiang et al.,
2023)。对于所有基线，我们设置温度为 τ = 0.3
。对于 CONSTRAINT SCORE，我们使用温度为

1我们指的是 gpt-4o-2024-05-13
2我们参考Meta-Llama-3-70B-Instruct-Turbo
3我们称之为Meta-Llama-3-8B-Instruct-Turbo
4我们参考 claude-3-5-sonnet-20240620
5我们参考 claude-3-sonnet-20240229
6我们参考了Mistral-7B-Instruct-v0.3
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FAITHQA Examples

Fact QA
List three European explorers who circumnavigated the
globe before the 18th century and were not born in Eng-
land or Portugal.

Creative Writing
Compose a poem of four stanzas. Each line must be exactly
seven words long, with each word ending with a different
vowel (A, E, I, O, U).

Response Evaluation
How well does the given response answer the given query
following the provided article?
Query: Existing Content
Article: Existing Content
Response: Missing Content

Relationship Analysis
For the following three articles, explain how Article 1 con-
tradicts Article 2 but supports Article 3.
Article 1: Missing Content
Article 2: Existing Content
Article 3: Existing Content

Table 2: FAITHQA 的代表性例子。事实问答和创
意写作来自遗漏，而回应评估和关系分析（RAG
设置）来自误解。 Missing Content 表示缺失内容，
Existing Content 表示提供的内容。

τ = 0.3的 GPT-4o作为默认模型进行生成和评
估。我们在 FAITHQA的测试集（150个随机抽
样的问题）上对每个类别和难度的 LLMs进行
评估，这是出于经济成本的考虑，同时我们鼓
励未来的研究利用扩展版本以增强评估。
Evaluation metrics. 我们报告 (1) Perfect，表示
完美响应的比例（没有幻想响应，CONSTRAINT

SCORE = 10），以及 (2) CONSTRAINT SCORES

(CS)，即所有响应的平均分，以提供一个量化
视角。概览结果见表 3。对于遗漏数据集的事
实问答设置，我们另外在表 4中报告事实可验
证幻想率（Fact）—即经过验证的事实准确的
幻想响应的比例。统计显著性测试的结果请参
考附录 §8。

3 实验结果

我们进行了一次人工评估，以对 1000 个随
机抽样的响应进行评分。具体来说，我们从
遗漏数据集中抽取了 1000对提示和响应，每
类分别从事实问答和创意写作中各抽取 500
个。人工标注者的评估标准要求根据响应在
多大程度上满足每个分解的意图约束来计算
CONSTRAINT SCORE。图 2展示了基线和 CON-
STRAINT SCORE 相对于人工评分的偏差分布，
使用核密度估计（KDE）。

CONSTRAINT SCORE 表现出一个收缩性更
强的分布，中心更接近零，其中 66.3 % 的评
分落在一个标准差以内。相比之下，基线方

Figure 2: Baseline（蓝色）和 CONSTRAINT SCORE
（红色 ）相对于人工评分的偏差分布。分布通过

KDE 估计。CONSTRAINT SCORE 更紧密地集中在
零附近，表明与人工评估更加一致，而基线则显示
出更广泛的分布，反映出更高的误差。

法显示出更广的分布，平均偏差为 -0.73，而
CONSTRAINT SCORE的平均偏差为 0.47。这表
明，与人类评分相比，基线方法倾向于低估。
考虑到分数的离散性质，我们选择均方误差

（MSE）进行性能评估。CONSTRAINT SCORE的
MSE为 0.50，显著低于基线的 MSE 4.72。这
个结果表明 CONSTRAINT SCORE优于基线，更
贴近人类的判断。
The number of intent constraints matters. 从表
格 4中，我们观察到随着意图约束数量的增加
（从简单到困难），完美率持续下降。此趋势在
表格 3中得到进一步印证，我们分析了误解数
据集上的 RAG设置，该数据集特征为更长和
更复杂的输入查询，并观察到完美率的下降更
为显著。这些发现表明一个明显的模式：随着
意图约束数量的增加，LLM（大模型）性能往
往会下降。
我们对事实问答的响应进行了额外的事实核
查，具体的实施细节见附录 §5.0.2。我们观察
到一个重要发现：随着语言模型的规模增大，
它们倾向于产生更少事实错误的响应。表格 4
展示了这种趋势在同一系列模型中的表现（例
如 GPT-4o与 GPT-4o-mini）。较大规模的模型
一直显示出较低的事实可验证幻觉率，这意味
着随着模型规模的增长，通过事实核查来检测
幻觉变得更具挑战性——它们倾向于生成心意
幻觉的响应。
在本节中，我们报告了在大型语言模型

（LLM）生成中发现的主要幻觉模式。详细示
例请参见附录 §。

3.1 省略

LLMs know when they are omitting. 我们对遗
漏数据集中的幻觉输出进行定性分析；详细内
容见附录 §7.3。在事实问答设置中，一个关键
发现是，当大型语言模型忽略查询的部分内容
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Datasets
FAITHQA

GPT-4o GPT-4o-mini LLaMA3-70B LLaMA3-8B Claude-3.5 Claude-3 Mistral-7B

Perfect CS Perfect CS Perfect CS Perfect CS Perfect CS Perfect CS Perfect CS

Omission

Fact QA Open Answer 0.49 8.62 0.36 7.86 0.57 8.93 0.46 8.52 0.37 6.73 0.44 8.14 0.20 7.15

Creative Writing Story 0.38 7.99 0.31 7.75 0.29 7.55 0.25 7.21 0.34 7.64 0.32 7.84 0.08 5.92
Poem 0.40 8.29 0.30 7.79 0.51 8.64 0.27 7.71 0.60 9.02 0.47 8.45 0.07 5.49

Misinterpretation

Response Evaluation 0.09 5.73 0.11 5.44 0.07 4.78 0.11 5.58 0.29 5.92 0.22 5.61 0.23 4.46

Content Analysis Relationship 0.12 6.83 0.14 6.10 0.07 5.46 0.11 6.05 0.15 7.15 0.08 6.63 0.22 5.41
Summary 0.06 7.60 0.07 7.71 0.04 7.35 0.07 7.24 0.09 7.87 0.05 7.41 0.11 6.08

Table 3: FAITHQA的概览结果。报告的指标包括 Perfect（无幻想生成的比例，越高越好）以及 Constraint
Scores（CS）（生成的得分，越高越好）。结果通过聚合不同的难度和主题设置来呈现。

Tasks
Fact QA in FAITHQA

GPT-4o GPT-4o-mini Llama3-70b Llama3-8b Claude-3.5 Claude-3 Mistral-7B

Perfect Fact Perfect Fact Perfect Fact Perfect Fact Perfect Fact Perfect Fact Perfect Fact

Culture Easy 0.51 54.9 0.41 81.7 0.48 75.0 0.57 83.8 0.45 33.3 0.48 82.1 0.30 61.8
Hard 0.36 36.1 0.30 47.1 0.66 83.7 0.35 89.5 0.29 56.8 0.28 68.0 0.10 57.7

History Easy 0.70 30.0 0.47 72.0 0.52 81.1 0.51 92.0 0.43 52.6 0.50 72.9 0.25 70.3
Hard 0.43 39.5 0.29 76.9 0.63 62.8 0.42 87.2 0.30 66.7 0.34 85.7 0.15 50.7

Tech Easy 0.42 63.5 0.34 78.6 0.57 82.1 0.45 90.9 0.43 19.2 0.47 82.9 0.28 70.5
Hard 0.53 56.6 0.35 85.0 0.56 86.7 0.46 97.6 0.30 14.1 0.37 77.5 0.12 90.1

Table 4: FAITHQA的事实问答设置结果。结果以完美（无幻觉生成率，越高越好）和事实可验证幻觉率
（Fact）（经过验证事实准确的幻觉响应百分比，越高越好）来报告。

时，它们往往表现出某种意识。大型语言模型
首先承认其回答可能无法完全满足查询，但仍
继续提供不正确的答案。这种行为往往发生在
不正确的答案涉及一个众所周知的主题时。我
们假设这是由于指令微调的结果，其中大型语
言模型被明确鼓励解释其推理过程。
另一个关于遗漏数据集下事实问答设置的关
键发现，如我们之前部分讨论的，是 LLM倾
向于选择著名的主体作为答案——即便它们是
不正确的。参见附录 §7.3中的例子。我们推测
这种现象直接与 LLM在其训练语料库中对常
见主体的过度泛化有关，正如在 Zhang et al.
(2024b)中讨论的那样。
在创意写作设置中，常见的一种幻觉是，当
大型语言模型（LLM）未能生成符合特定字符
级别要求的文本时（例如，创作每行结尾都是
字母“w”的诗）或未能生成每句正确词数时
（例如，创作每行恰好 8 个词的诗）。类似的
问题也在 Zhou et al. (2023)中被报告。我们认
为这种现象直接与 LLM分词器的局限性有关，
因为它们通常在严格的字符和词级限制下表现
出困难。
对失败约束的分析（图 3）表明，LLMs在
处理诸如位置、时间、限定词和数量等细致入
微的细节时相对较好，但常常忽视或误解主体
和动作等核心语义元素。这表明，当关键角色

未被明确说明时，LLMs会默认生成看似合理
但实际上有缺陷的输出，这突显了更长上下文
的局限性。在图中，纵轴表示有缺陷响应（即
违反约束的响应）相对于每个类别中的响应总
数所占的比例。一个响应可能同时违反多个类
别；因此，对于我们报告的独立违约率，这些
列不相加为 1。
在响应评估误解设置中，大型语言模型

（LLMs）通常会更改原始查询以完成任务。有
关示例，请参阅附录 §7.3。大型语言模型倾向
于假设缺失的查询组件已提供，而不是承认存
在缺失内容，然后将任务从“评估响应如何使
用文章来应对查询”转变为“评估响应如何总
结文章。”
如表 4所示，所有 LLM在误解数据集上的
表现都不佳。这些模型在 RAG环境中难以准
确判断特定内容是否存在于长而复杂的输入
中。这表明，尽管在扩展上下文窗口长度方面
取得了进展，LLM 仍然在处理和推理冗长输
入上面临困难。虽然较大的模型表现稍有改善，
但在长上下文任务上仍有很大的提升空间。
我们对误解数据集中的幻觉案例进行了定性
分析。在内容分析–关系分析的设置中，一个
显著的发现是，大语言模型有时会发明缺失的
文章，以便继续生成响应，如附录 §8所示。这
一现象特别有趣，因为大语言模型的发明以两
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Figure 3: 在 FAITHQA中，违反意图约束的分布在评估情境中。大型语言模型在主题和动作（蓝色）上频
繁失误，特别是在像创意写作和响应评估这样的开放性任务中。在位置、时间和数量（绿色）等细节上
出错则较少见。这强调了当给出冗长且复杂的查询时，大型语言模型在核心语义主题上的困难。

种不同的形式出现：（1）纯粹的幻觉，即模型
捏造了不存在的文章，或（2）有意的发明，即
大语言模型承认文章是虚构的，并明确在继续
其发明的内容和最终响应之前陈述这一点。第
二种情况与我们之前的发现一致，即“大语言
模型知道何时它们在省略”，这表明大语言模
型在某种程度上倾向于自主地进行任务，忽视
人的指令。

4 结论

在本文中，我们介绍了意图幻觉的概念，这是
一种特定类型的幻觉，当大型语言模型（LLMs）
省略或误解复杂查询中的关键元素时，会导致
输出偏离用户的意图，即使这些输出可能在事
实上是准确的。与事实幻觉不同，意图幻觉更
加微妙，难以察觉，并且在现有研究中基本上
被忽视。
为了解决这一差距，我们开发了 FAITHQA，
这是第一个专门设计用来评估意图幻觉的综合
基准。FAITHQA 包含 20,068个人工验证的查
询，涵盖了各种主题和复杂性水平，作为一个
强大的平台用于评估模型在保持查询意图完整
性方面的有效性。我们在最先进的模型上进行
的实验表明，意图幻觉普遍存在，并且随着查
询复杂性的增加而加剧。
此外，我们引入了 CONSTRAINT SCORE，这
是一种专门针对检测意图幻觉而设计的创新
评估指标。CONSTRAINT SCORE 系统地将复
杂查询分解为原子意图，为这些单独的组件
赋予重要性加权标签，并通过细粒度的意图
对齐评分来评估模型输出。我们的评估表明，
CONSTRAINT SCORE 显著优于传统的以 LLM
为裁判的评估方法，这些传统方法与人类判断
相比表现出显著的偏差。
通过我们的研究，我们强调了未来大型语言

模型发展不仅要重视事实正确性，还要注重
与人类查询的意图对齐的重要性。通过提供
FAITHQA 和 CONSTRAINT SCORE，我们为大
型语言模型性能的严格和细致评估奠定了基
础，鼓励模型输出与用户意图之间更精确的对
齐。最终，有效解决意图幻觉可以增强大型语
言模型在各种现实世界应用中的可靠性和适用
性。虽然我们提出了研究大型语言模型中意图
幻觉的第一步，但我们的分类仍处于较粗略的
水平，只有两种主要原因（遗漏、误解）和四
种任务类型（事实问答、创意写作、响应评估、
内容分析）。未来的工作应该调查这些任务的
子分类，或在新设置下的其他新任务（如推理
时间思考）。未来的工作还可以研究如何更精
细地量化和检测意图幻觉，例如从层级检测。
最后，由于发布时间（例如，o1系列是三个月
前推出的，而 deepseek-r1直到上个月才发布）
和计算成本，我们没有包括任何推理模型（例
如，o1系列或 deepseek-r1）。
根据与我们机构 IRB办公室的直接沟通，这
项研究不需要 IRB审批，而且我们在研究中获
取的信息是以一种无法直接或通过与被试相关
的标识符来识别其身份的方式记录的。对参与
者没有潜在风险，我们也不收集任何可识别标
注者身份的信息。
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在本节中，我们列出了使用模型和数据所
需的所有信息。在我们的论文中，我们使用
了 OpenAI 的 (OpenAI et al., 2024) GPT-4o 7

和 GPT-4o-mini，Meta 的 (Dubey et al., 2024)
LLaMA3-70B 8和 LLaMA3-7B 9，Anthropic的
Claude-3-5-sonnet 10，Claude-3-sonnet 11，以及
Mistral-7B 12 (Jiang et al., 2023) 作为我们的模
型使用。我们还依赖于以下公开网站的文章作
为研究 FAITHQA 的误解基准：麻省理工学院
新闻 、常规爬取 、文化 24 、今日医学新闻
、世卫新闻发布 和卫报开放平台 。这些数据
来源按照各自的许可和使用条款使用。

4.1 数据许可
MIT新闻（链接 ）
许可证：所有内容 ©麻省理工学院
群众爬虫（链接 ）
许可证：开放数据公共署名许可（ODC-BY）
Culture24（链接 ）
许可证：未明确说明；假定为个人和非商业用
途
医学新闻今日（链接 ）
许可证：版权归 Healthline媒体所有，内容可
用于非商业用途并注明出处
世卫新闻发布（链接 ）
许可证：开放获取，内容可在遵循世卫组织条
款的情况下使用并注明出处
卫报开放平台（链接 ）
许可证：内容 API可用于非商业用途，须遵循
卫报开放平台条款

4.2 模型许可证
GPT-4o, GPT-4o-mini（OpenAI）（链接 ）
许可证：专有，根据 OpenAI 服务条款，API
访问受限
LLaMA3-70B, LLaMA3-7B（Meta）（链接 ）
许可证：开源，具有自定义商业许可证
Claude-3-5-sonnet, Claude-3-sonnet（An-
thropic）（链接 ）
许可证：专有，根据 Anthropic服务条款，API
访问受限
Mistral-7B（Mistral）（链接 ）
许可证：开源，Apache-2.0许可证

4.3 模型和数据使用
Personally identifiable information.. 本论文中
使用的所有文章均来自公共来源。因此，不存

7gpt-4o-2024-05-13
8Meta-Llama-3-70B-Instruct-Turbo
9Meta-Llama-3-8B-Instruct-Turbo

10claude-3-5-十四行诗-20240620
11克劳德-3-十四行诗-20240229
12Mistral-7B-Instruct-v0.3

在任何需要获取这些个人知情同意的可识别个
人信息披露。使用的文章涉及人，但仅限于从
与人或人创作相关的公共来源中获取文本，遵
循相关许可证。
Offensive content claim.. 所有使用的文章都是
公开和广泛浏览的。虽然这些数据集可能包含
冒犯性内容的实例，但我们的工作并不旨在生
成或放大此类内容。相反，我们使用这些文章
来研究和理解意图幻觉。我们对这些文章的使
用遵循伦理指南，我们不认可或支持其中包含
的任何冒犯性材料。
为了简化本文中的术语，我们为所使用的
模型采用了简短的命名。具体而言，GPT-4o
指的是 OpenAI的 gpt-4o-2024-05-13模型，而
GPT-4o-mini则表示 OpenAI的 GPT-4o系列中
的一个轻量级版本。LLaMA3-70B对应于Meta
的Meta-Llama-3-70B-Instruct-Turbo，LLaMA3-
7B 则指的是 Meta-Llama-3-8B-Instruct-Turbo。
我们使用 Claude-3.5-sonnet 表示 Anthropic 的
claude-3-5-sonnet-20240620模型，而 Claude-3-
sonnet指的是 claude-3-sonnet-20240229。最后，
Mistral-7B 代表 Mistral 的 Mistral-7B-Instruct-
v0.3模型。

GPT-4o和GPT-4o-mini是专有模型，OpenAI
并未公开其确切的参数数量。LLaMA3-70B是
Meta 的一个具有 700 亿参数的语言模型，而
LLaMA3-7B则是同系列中较小的一个具有 80
亿参数的版本。Claude-3.5-sonnet 和 Claude-3-
sonnet 是 Anthropic 的专有模型，其参数规模
未公开。Mistral-7B是由Mistral开发的一个 70
亿参数的指令调优模型。这些模型在规模上
差异显著，其中 LLaMA3-70B和 GPT-4o代表
了大型模型，旨在实现高性能语言理解和生
成，而 LLaMA3-7B和 Mistral-7B提供了在效
率导向应用中适用的更紧凑的选择。GPT-4o-
mini可能代表了 GPT-4o的一个效率优化版本，
尽管具体参数细节尚未公开。Claude 模型是
Anthropic Claude 系列的一部分，设计目的是
平衡性能和效率，尽管其精确的架构仍为专
有。

5 人工评价

请参阅图 4了解人工标注者的界面。使用了来
自五位有偿学生标注者的注释，之前在第 3节
中讨论过。鉴于指令集中涵盖的主题和查询数
量广泛，单个标注者不可能在所有主题上都具
备全面的熟练技能。因此，我们实施了多数投
票制度，并通过使用在线研究工具来提高这些
专家标注的准确性。所有标注者都得到了公平
的报酬，工资超过最低小时标准。所有标注者
被告知并同意他们的数据将匿名收集用于研究
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目的。在开始标注之前，要求标注者阅读指南。
在表 5中，我们提供了 LLM-as-the-judge的
详细提示模板。我们进行了两次运行的自一
致性检查。如果结果不匹配，则重新运行直到
结果匹配。模型设置遵循第 ??节，默认使用
GPT-4o 模型，温度为 τ = 0 ，用于生成和评
估。
在此我们为 CONSTRAINT SCORE 提供详细
的提示模板。

5.0.1 意图约束映射

表 6 提供了在 CONSTRAINT SCORE 中意图约
束生成的详细提示。我们将所有步骤结合在一
起，而不是将它们分开，这是出于 (1)效率的
考虑，一次调用 LLM即可完成，(2)自我一致
性，用户可能会多次运行此提示以确保约束的
一致性。
同样地，我们提供了表格 7以用于意图约束
评分的提示模板。

5.0.2 事实核查

正如在第 ?? 节中定义的，当 LLM 的生成与
查询不一致时，即使其事实准确性没有问题，
也会发生意图幻想。虽然这不是我们的主要
关注点，但我们在此引入了一个额外的事实检
查步骤，以便对 LLM的生成进行进一步分析。
受 Min et al. (2023) 和 Wang et al. (2023) 的启
发，我们采用了一个两步法来确保 LLM生成
的事实正确性。对于事实评估，我们仍然使用
GPT-4o，但只改变了温度 τ = 0.3。
首先，我们指示语言模型评估 (1)生成的响
应中是否存在任何事实错误，以及 (2)生成是
否忽略了查询所需的任何事实信息。此检查独
立进行五次，并选择最一致的结果作为最终输
出。在决定采用此策略之前，我们进行了人工
评估。
当 LLM报告事实不准确或缺失事实信息时，
我们进一步进行知识检索以生成内容。特别
地，我们采用基于 Wikipedia知识库 (Semnani
et al., 2023)开发的 RAG框架来验证上一步的
事实核查结果。
我们手动检查了在 τ = 0.3 下，GPT-4o 对

100个案例的自洽性能。我们发现有 93个案例
的结果是一致且准确的，这表明其提供了正确
的结果。在其余 7个案例中，5个错误事实不
准确的案例被大型语言模型检测出来，仅剩 2
个错误案例。由于经济和时间上的限制，我们
认为这一结果足够令人满意，使我们可以采用
自洽性方法。

6 数据集构建

我们的基准数据集是使用 GPT-4 生成所有查
询而构建的。为了确保指令的质量和清晰度，
我们采用了两阶段验证过程。首先，我们使用
一个作为裁判的 LLM系统评估每个查询的可
答性。这之后是由人类专家进行的二次验证步
骤。表 1提供了每个任务类别的代表性查询样
本。

6.1 省略

Omission数据集包含两个任务：Fact QA和创
意写作。对于 Fact QA，我们首先从 Wikidata
中提取了 3000 个不同的概念，Wikidata 是一
个涵盖所有 Wikipedia实体的综合知识库。这
些概念来自四个不同的领域：文化、健康、历
史和技术。然后，用 LLM处理每个概念以生
成包含多个条件的查询。我们根据概念的流行
程度校准难度级别：涉及知名概念的查询被设
计得更简单（少于 3个条件），而涉及较不常见
概念的查询被设计得更复杂（超过 3个条件）。
对于创意写作，我们手动设计了 40个独特的
约束，详见附录。LLM被指示在生成故事和诗
歌时结合这些约束的随机子集。通过改变约束
的数量，我们能够创建难度不同的样本。

6.2 误解

误解任务包含两个任务：响应评估和内容分析，
均在 RAG设置下进行。我们首先编制了一个
由公开获取的新闻网站上的 200篇报道组成的
集合，确保在文化、健康、历史和技术四个类
别中具有同等的代表性（每类 50篇文章）。然
后，我们手动为响应评估和内容分析设计了特
定的任务提示。每个提示都与三篇由 RAG检
索到的关于相同主题的报道配对，这些报道被
整合到查询中，以模拟真实的信息检索和综合
场景。

7 详细实验结果

请参阅表 9、表 10和表 11获取更多结果。

7.1 内容分析

这里我们在表 10中报告了内容分析的完整结
果。我们分别报告不同类型的缺失材料，即无
查询幻觉（Query）、无响应幻觉（Response）和
无文章幻觉（Article）。我们仅在第 3节中报告
所有三种类型的平均幻觉率。

7.2 响应评估

在此我们在表 11中报告了响应评估的详细结
果。为了提供更为详细的分析，我们进一步进
行了幻觉类型分析，其中 Count指的是大型语
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言模型（LLM）未能清楚说明仅提供了两篇文
章，而 Invent则指的是 LLM发明了第三篇文
章。Others代表其他类型的幻觉。由于 Count仍
然遵循提示，我们报告了 Secition §3中 Invent
的平均值作为幻觉率。

7.3 分析
这里我们附加了额外的案例研究及示例，如表
13和表 12所示。

8 额外实验

这里我们列出了额外实验的结果。
根据我们对约束指标分布的观察，其中强制
约束通常最频繁出现（每个查询 2-6个），重要
约束较少（每个查询 0-3个），可选约束最少
（每个查询 0-2个），我们直观地将固定权重设
置为 wm = 3、wi = 2和 wo = 1。这种加权
方案有两个互补的目的：a)反映了约束的层级
重要性（强制 >重要 >可选）和 b)为它们在
典型查询中的频率分布提供了一种平衡。我们
进一步进行了额外的实验，以研究不同权重组
合如何影响 ConstraintScore与人工判断的相关
性。
我们使用 Claude-3作为 ConstraintScore评估
的基础模型，对一个较小的测试集（500个示
例）进行了附加分析，并将其表现趋势与我们
原始集进行了比较。表现模式依然非常一致，
两组模型排名之间的皮尔逊相关系数为 0.93。
这种强相关性表明，使用 GPT-4o进行生成和
评估所带来的偏差极小。
我们对所有模型对进行了配对 t检验，以在

15 表中统计评估我们的主要结果中的性能差
异。对于每个模型对，我们在 6个不同的任务
（n=6，事实问答、创意写作（故事）、创意写作
（诗歌）、响应评估、内容分析（关系）、内容分
析（摘要））中比较了 Perfect和 CS，计算了平
均差异、t统计量、自由度（df=5）和 p值。
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Figure 4: 人工评估网页截图。
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Component Details

Context Your goal is to evaluate whether a response from a language model (LLM) fully and accurately
satisfies the requirements of a given query. A query can be broken down into smaller, specific
requirements called intent constraints, which represent distinct conditions that must be addressed in
the response.
Key Definitions
Intent Constraints: Clear, specific requirements derived from the query. They can be categorized as:

• 强制性 ( Cm ): 必须以最高优先级解决。

• 重要（Ci ）：需要解决，但稍微不那么关键。

• 可选（Co ）：最好有，但不是必需的。

Intent Hallucination: When the model’s response fails to satisfy the query due to:

• 遗漏：跳过一个或多个意图约束。

• 误解：解决查询中不存在的概念或行为，或扭曲预期的含义。

Evaluation Instructions

• 识别意图约束：给定查询，列出关键的意图约束（Cm ，Ci ，Co ）。

• 检查响应对齐：评估响应是否满足每个约束：

– 它是否满足所有强制约束 ( Cm )？
– 它是否合理地涵盖了重要约束（Ci ）？
– 它是否可选地解决可选约束 ( Co )?

• Detect Hallucination:

– 遗漏：是否缺少任何强制性或重要的约束？
– 误解：响应中是否引入了查询中不存在的概念或操作？

Output
For each evaluation, return:

• 约束达成：列出每个约束以及是否已解决。

• 幻觉总结：

– 省略（是/否）：[若适用，请描述]
– 误解（是/否）：[如有适用请描述]

Table 5: LLM作为裁判的提示模板。
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Component Details

Prefix You are an advanced linguist tasked with processing queries using a constraint-based approach.
Decompose the given query step by step, following the instructions below.

Query: Existing Content

Suffix 0. Preliminary Check:
- Focus solely on the TASK QUERY.
- Check if any external content, documents, or data are provided.
- Verify if ALL NECESSARY external contents are provided.

If ANYTHING is missing, request clarification.
Example: If the user asks you to evaluate a response based on a given article but forgets to provide it,
you should request the missing information.
If the Preliminary Check fails, IGNORE the following steps and politely ask for clarification. Use
"START:" to begin the final listing.

1. Identify Core Elements:
- Determine the main subject, action, and context of the query. Focus on the query’s intent, but

not the task itself ( e.g. , put words like "name/list" as an action).
- Ensure the necessary content is available if the action involves processing external content.
- DECOMPOSE AS THOROUGHLY AS YOU CAN. EACH ELEMENT MUST BE A

SINGLE OBJECT, NOT MULTIPLE. Do not overanalyze the query—if the query is simple, then it
would not have many constraints.

2. Decompose into Constraints:
a) Essential Components Extraction:

- Identify all explicit conditions, requirements, or limitations in the query.
- Map each to one of the following components: Location, Time, Subject, Action, Qualifiers,

Quantity.
- Treat each condition as a separate constraint.

b) Constraint Prioritization and Formulation:
- For each constraint, assess its importance:

- Mandatory : Critical elements that must be addressed. Include all Location, Time, Subject,
Action.

- Important : Elements that should be addressed if possible. Include all Qualifiers, Quantity.
- Optional : Elements that can be addressed if convenient. Include all others.
- Formulate constraints for each component, specifying the priority, using the template:

"[Priority Level]: [Component] must/should [condition]"
At the end, provide the list of constraints a response should cover, grouped by priority levels ONLY.
Use "START:" to begin the final listing.
YOU MUST ONLY LIST THE FINAL CONSTRAINTS AT THE END, AFTER START.
NOTHING ELSE.

Table 6: 用于意图约束映射的提示模板。最终的提示是 Prefix + Query+ Suffix。

Component Details

Task Overview Given a query and a response, evaluate if the response addresses all constraints derived from the
query.

Input Format QUERY: The original user query
CONSTRAINTS: List of intent constraints derived from the query
RESPONSE: The response to be evaluated

Evaluation Steps 1. Manual Constraint Evaluation:
- Evaluate each constraint individually
- Determine if each constraint is satisfied in the response

2. Constraint Satisfaction Summary:
- Group constraints by priority levels
- Calculate satisfaction ratio for each group
- Format as "[Priority Level]: X/Y"

Output Format Final Listing:
- Begin with "START:"
- List satisfaction ratios by priority groups
- No additional content after the listing

Table 7: 意图约束评分的提示模板。
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Datasets
FAITHQA: Dataset Statistics

Easy Hard Total

Minor Fabrication

Fact QA Open Answer
Tech 500 500 1000
Culture 500 500 1000
History 500 500 1000

Creative
Writing

Story – 500 500 1000
Poem – 500 500 1000

Major Fabrication

Response
Evaluation

Tech – – 810
Health – – 750
Culture – – 810
History – – 840

Content
Analysis Relationship

Tech – – 1431
Health – – 1225
Culture – – 1436
History – – 1837

Summary

Tech – – 1431
Health – – 1225
Culture – – 1436
History – – 1837

Table 8: FAITHQA的数据集统计。每个单元格显示不同难度和主题的问题数量。简单：约束 ≤ 4，困难：
约束 > 4。

Tasks
FAITHQA: Creative Writing

GPT-4o GPT-4o-mini LLaMA3-70B LLaMA3-8B Claude-3.5 Claude-3 Mistral-7B

Perfect CS Perfect CS Perfect CS Perfect CS Perfect CS Perfect CS Perfect CS

Creative Writing

Story
Easy 0.53 8.41 0.41 8.17 0.36 7.84 0.32 7.65 0.43 7.79 0.43 8.03 0.12 6.42
Hard 0.22 7.58 0.20 7.33 0.22 7.26 0.17 6.76 0.25 7.48 0.21 7.66 0.04 5.42

Poem
Easy 0.44 8.51 0.35 8.22 0.51 8.61 0.33 8.11 0.60 8.88 0.48 8.44 0.09 6.38
Hard 0.35 8.06 0.25 7.37 0.51 8.68 0.20 7.32 0.59 9.16 0.45 8.46 0.04 4.60

Table 9: 根据难度等级分类的省略数据集结果。性能指标包括完美（数值越高越好）和约束得分（CS）（平
均得分，数值越高越好）针对事实问答和创意写作（故事/诗歌）任务。这些任务被分类为简单（约束 ≤
4）或困难（约束 > 4）。粗体和下划线的值表示每项任务及其难度级别的最佳表现。CS列特别突出以引
起视觉关注。
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Models
Benchmark: Misinterpretation - Content Analysis

Culture Health History Technology

Query Response Article Query Response Article Query Response Article Query Response Article

GPT-4o 0.20 0.13 0.20 0.13 0.40 0.33 0.00 0.67 0.13 0.07 0.60 0.13
GPT-4o-mini 0.07 0.27 0.07 0.53 0.13 0.20 0.27 0.40 0.27 0.00 0.00 0.13
LLaMA3-70B 0.00 0.07 0.00 0.07 0.00 0.07 0.00 0.13 0.00 0.07 0.20 0.00
LLaMA3-8B 0.00 0.47 0.00 0.00 0.13 0.07 0.00 0.13 0.00 0.00 0.20 0.07
Claude-3 0.27 0.60 0.20 0.20 0.60 0.20 0.40 0.53 0.20 0.27 0.53 0.00
Claude-3.5 0.33 0.40 0.20 0.27 0.60 0.20 0.47 0.40 0.00 0.07 0.53 0.00
Mistral 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.13 0.00 0.00 0.07 0.00

Table 10: 完美（无幻觉生成率）的结果。在无查询（查询）、无响应（响应）和无文章（文章）上报告（数
值越高越好）。大型语言模型在察觉缺失内容方面存在困难。

Models
Categorized types of Hallucination for Response Evaluation

Culture Health Tech

Count Invent Other Count Invent Other Count Invent Other

GPT-4o 0.08 0.83 0.09 0.05 0.95 0.00 0.19 0.81 0.00
GPT-4o-mini 0.20 0.79 0.01 0.07 0.91 0.02 0.13 0.86 0.01
LLaMA3-70B 0.05 0.94 0.01 0.10 0.86 0.04 0.15 0.84 0.01
LLaMA3-8B 0.07 0.88 0.05 0.14 0.86 0.00 0.16 0.84 0.00
Claude-3 0.07 0.92 0.01 0.01 0.89 0.09 0.11 0.81 0.08
Claude-3.5 0.05 0.89 0.06 0.05 0.92 0.03 0.08 0.87 0.05
Mistral 0.02 0.84 0.14 0.29 0.66 0.05 0.37 0.50 0.13

Table 11: 用于响应评估任务的幻觉类型的案例研究结果。在这里，Count指的是 LLM未能明确说明仅提
供了两篇文章，而 Invent则指 LLM凭空捏造了第三篇文章。Others代表其他类型的幻觉。由于 Count仍
然遵循提示，我们在第 §3节报告了 Invent的平均值作为幻觉率。

Prompt Generation

List three European explorers who circumnavigated
the globe before the 18th century and were not born
in England or Portugal.

Here is a list:
1. Ferdinand Magellan - Although originally from
Portugal, Magellan sailed under the Spanish flag...

Name two traditional festivals celebrated in Eng-
land only, meanwhile, these festivals originated be-
fore the Norman Conquest in 1066.

Here is a list:
1. Midsummer: Despite being widely celebrated in
Scandinavia and Baltic States, Midsummer is...

Table 12: 在事实问答的开放回答设置下来自 GPT-4o的示例。GPT知道它可能会遗漏，因为它提到答案
可能不能解决问题，但它无法避免将这些著名话题作为答案。在第一个例子中，GPT（有意）省略了约
束 "not born in England or Portugal"，并提供了麦哲伦作为答案，was born in Portugal。在第二个例子中，
GPT省略了 "celebrated in England only"，并命名仲夏节，这也是 widely celebrated in Scandinavia and Baltic
States的一个节日。
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Prompt Generation

For the following three articles, explain how the
first article contradicts the second article and is sup-
ported by the third article.
Article 1: Existing Content

Article 2: Existing Content

Article 3: Missing Content

To analyze the relationship between the three arti-
cles, we can break down how Article 1 contradicts
Article 2 while being supported by Article 3.

• Article 1: (summary)
• Article 2: (summary)
• Article 3: (invented summary)

In summary, Article 1 contradicts Article 2 by (con-
cepts), which is supported by arguments in Article
3 (invented concepts)...

How well does the given response answer the given
query following the provided article?
Query: Missing Content

Article: Existing Content

Response: Existing Content

The response provided addresses the query by sum-
marizing the key sectors of (concepts). Here’s an
evaluation of how well the response answers the
query:...
Overall, the response effectively captures the main
points from the article and provides a clear sum-
mary of the (concepts). It accurately reflects the ar-
ticle’s argument on (concepts).

Table 13: 来自 GPT-4o的示例，涉及内容分析（关系分析）和响应评估设置。GPT通过 (1)编造一个不存
在的文章来帮助自己，或者 (2)修改查询以避免缺失的内容，从而产生误解。在第一个例子中，GPT编
造 a non-existent Article 3以完成 the analysis task required by the query。在第二个例子中，GPT同样编造 a
non-existent query来提供答案，但最终声称 the Response offers a clear summary of the Article——从而修改
了原本旨在 evaluate how well the Response addressed the Query with the provided Article的查询。

Model Pairs
Complete Statistical Significance Tests for Model Comparisons

Perfect Score (PS) Constraint Score (CS)

Mean Diff ś SD t-value p-value Sig. Mean Diff ś SD t-value p-value Sig.

GPT-4o vs GPT-4o-mini 0.0417 ś 0.0668 1.5288 0.1263 n.s. 0.4017 ś 0.3305 2.9766 0.0029 **
GPT-4o vs LLaMA3-70B -0.0017 ś 0.0773 -0.0528 0.9579 n.s. 0.3917 ś 0.6832 1.4043 0.1602 n.s.
GPT-4o vs LLaMA3-8B 0.0450 ś 0.0680 1.6199 0.1052 n.s. 0.4583 ś 0.3016 3.7221 0.0002 ***
GPT-4o vs Claude-3.5 -0.0500 ś 0.1287 -0.9517 0.3412 n.s. 0.1217 ś 0.9327 0.3195 0.7493 n.s.
GPT-4o vs Claude-3 -0.0067 ś 0.0766 -0.2132 0.8312 n.s. 0.1633 ś 0.2044 1.9572 0.0503 n.s.
GPT-4o vs Mistral 0.1050 ś 0.2231 1.1526 0.2491 n.s. 1.7583 ś 0.5788 7.4412 0.0000 ***

GPT-4o-mini vs LLaMA3-70B -0.0433 ś 0.1302 -0.8154 0.4149 n.s. -0.0100 ś 0.7592 -0.0323 0.9743 n.s.
GPT-4o-mini vs LLaMA3-8B 0.0033 ś 0.0554 0.1474 0.8828 n.s. 0.0567 ś 0.4376 0.3172 0.7511 n.s.
GPT-4o-mini vs Claude-3.5 -0.0917 ś 0.1212 -1.8522 0.0640 n.s. -0.2800 ś 0.8591 -0.7984 0.4247 n.s.
GPT-4o-mini vs Claude-3 -0.0483 ś 0.0866 -1.3674 0.1715 n.s. -0.2383 ś 0.3409 -1.7125 0.0868 n.s.
GPT-4o-mini vs Mistral 0.0633 ś 0.1611 0.9631 0.3355 n.s. 1.3567 ś 0.6623 5.0177 0.0000 ***

LLaMA3-70B vs LLaMA3-8B 0.0467 ś 0.1117 1.0238 0.3059 n.s. 0.0667 ś 0.6515 0.2507 0.8021 n.s.
LLaMA3-70B vs Claude-3.5 -0.0483 ś 0.1370 -0.8640 0.3876 n.s. -0.2700 ś 1.3402 -0.4935 0.6217 n.s.
LLaMA3-70B vs Claude-3 -0.0050 ś 0.0916 -0.1337 0.8936 n.s. -0.2283 ś 0.7061 -0.7921 0.4283 n.s.
LLaMA3-70B vs Mistral 0.1067 ś 0.2681 0.9746 0.3297 n.s. 1.3667 ś 1.1188 2.9921 0.0028 **

LLaMA3-8B vs Claude-3.5 -0.0950 ś 0.1452 -1.6031 0.1089 n.s. -0.3367 ś 1.1088 -0.7437 0.4570 n.s.
LLaMA3-8B vs Claude-3 -0.0517 ś 0.0924 -1.3698 0.1708 n.s. -0.2950 ś 0.4320 -1.6728 0.0944 n.s.
LLaMA3-8B vs Mistral 0.0600 ś 0.1691 0.8690 0.3848 n.s. 1.3000 ś 0.5175 6.1534 0.0000 ***

Claude-3.5 vs Claude-3 0.0433 ś 0.0668 1.5882 0.1122 n.s. 0.0417 ś 0.7643 0.1335 0.8938 n.s.
Claude-3.5 vs Mistral 0.1550 ś 0.2201 1.7252 0.0845 n.s. 1.6367 ś 1.2559 3.1920 0.0014 **

Claude-3 vs Mistral 0.1117 ś 0.2115 1.2932 0.1959 n.s. 1.5950 ś 0.7408 5.2741 0.0000 ***

Table 15: 模型比较的统计显著性检验。我们在所有模型对之间进行了配对 t检验，以在表 15中对我们的
主要结果的性能差异进行统计评估。
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Model Accuracy ( % )

GPT-4o 98.23 ś 0.31
Claude-3.5 97.30 ś 0.12

Table 16: 不同基础模型在约束满足中作为 LLM-评判的性能表现。

Type Task Easy Hard

Omission

Fact QA (Tech) 150 150
Fact QA (Culture) 150 150
Fact QA (History) 150 150
Creative Writing – 300

Misinterpretation Response Eval. 150 –
Content Analysis 150 –

Table 17: FAITHQA基准测试的测试集分布。
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