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Abstract

大型语言模型（LLMs）越来越多地在现实世界中帮助用户，然而其可靠性
仍然是一个问题。已有研究强调，不确定性量化（UQ）是一种可以通过使
用户知道何时信任 LLM预测，从而增强人类与 LLM协作的工具。我们认
为，当前在 LLM中进行不确定性量化的实践，并不是为在现实任务中做决
策的用户开发有用 UQ的最佳方式。通过对 40种 LLM UQ方法的分析，我
们识别了三种阻碍社区实现惠及下游用户这一目标的普遍实践：1）在生态
有效性低的基准上进行评价；2）仅考虑认知不确定性；以及 3）优化的指
标不一定能指示下游的效用。针对每个问题，我们提出了一些注重用户的
实践和研究方向，LLM UQ研究者应予以考虑。我们认为，相较于在不具
代表性的任务上用不完美的指标进行攀升，社区应该采用更加以人为本的
方法来量化 LLM的不确定性。

1 介绍

经典的机器学习和预测领域长期以来一直关注于预测结果和未来事件的诱人可能性。一个关
键且高度相关的目标是准确估计模型预测何时可以安全地被人类用户信任或忽略 (Guo et al.,
2017; Valdenegro-Toro and Stoykova, 2024; Marusich et al., 2024)。这个目标构成了估计机器
学习模型预测不确定性的方法的基础，我们将其统称为不确定性量化（UQ）方法 (Sullivan,
2015)。

虽然不确定性量化（UQ）传统上是在经典机器学习模型中进行研究的，但随着大型语言模
型（LLMs）的出现，促使了许多研究来创建和调整适合这一新范式的 UQ方法。量化 LLM
不确定性的主要原因是用户导向的：许多提出的 LLM UQ方法的动机是使用户能够知道何
时应该信任 LLM的输出，更好地提高 LLM的可靠性和可信度，并允许其扩展到高风险领
域。LLM UQ方法包括校准显示给用户的特定生成或生成中的声明的可信度分数，改变生
成中使用的语言以更好地表示模型在其生成中的不确定性，以及在符合预测框架中生成具
有覆盖率保证的预测集。

尽管 LLM UQ方法已经展示出能够定量地改善某些 LLM能力—例如，通过后处理 (Li et al.,
2024) 或采样和汇总多次生成 (Kuhn et al., 2023) —我们认为，最初为了促进用户更好依赖
的动机已经被搁置。尤其是在 LLM UQ文献中，人类研究是少而又少的，因此我们缺乏对
LLM UQ方法在帮助人类进行实际决策任务时有多大用处，或这些方法何时增加了 LLM生
成的推荐和决策的透明度的全面理解。相反，许多提出的 LLM UQ方法专注于在缺乏生态
有效性的狭窄基准上进行爬坡优化，但这些基准仅捕获了认知不确定性的有缺陷的校准度
量 (De Vries et al., 2020)。

目前，LLM UQ主要是一个定量领域，每个月都有新的技术工具获得更好的基准分数（例
如，更低的校准误差）。在这篇立场论文中，我们质疑当前用于基准测试 LLM UQ方法的做
法能否有效地推动我们走向最佳的人机协作。我们识别了社区中一些常见的做法，这些做
法妨碍我们正确评估用于 LLM辅助决策的 LLM UQ方法的实用性。然后，我们提出了一些
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建议，我们相信这些建议将推动 LLM UQ提供对现实世界用户的价值，并可能使其融入到
数百万人正在使用的许多基于 LLM的产品中。

1.1 位置和主要论点

我们认为，NLP社区目前用于评估 LLM UQ方法的常规做法不足以在实际环境中惠及人类
用户。从这个以用户为中心的观点来看，我们识别出 LLM UQ方法广泛采用的三个主要障
碍：

1. 在第 3节中，我们认为 LLM UQ方法主要是在生态效度较低的基准上进行评估，这些基
准不能代表真实世界的决策场景。

2. 在 4节中，我们指出常用于 LLM UQ评估的基准测试没有考虑随机不确定性，并且在一
定程度上也没有考虑分布不确定性。这些都是用户在使用大型语言模型（LLM）作为决
策辅助工具时可能遇到的重要不确定性类型。

3. 在 5节中，我们首先认为大模型不确定性量化方法与真实用户之间的互动研究不足且未
被很好地理解。接下来，我们声称，大模型不确定性量化方法使用与用户下游效用关系
不大的指标进行评估。最后，针对语言任务本身向大模型用户展示不确定性的可能方案
也缺乏研究。

对于每一个问题，我们强调具体的补救措施和研究方向，这些方向可能会让 LLM UQ方法
的研究人员耳目一新。整体而言，我们希望这些现有 UQ实践的明确缺陷能够指导该领域在
真实世界的人机协作情境中提供有用的算法建议。我们还在第 6节讨论了一些其他看法。

2 预备知识和方法学

在经典机器学习和大型语言模型（LLMs）中，不确定性量化（UQ）方法的目标是从系统中
所有不确定性来源中提取估计。UQ方法通常尝试量化三种类型的不确定性：认知不确定性、
随机不确定性和分布不确定性 (Hüllermeier and Waegeman, 2021; Ben-David et al., 2010)。

认知不确定性，也称为模型不确定性，表示由于模型的局限性而导致结果的不确定性。认知
不确定性可能源于训练过程中的计算、数据或优化限制，或者仅仅是因为为特定任务选择
了错误的模型。

另一方面，任意不确定性表示由于数据中的内在随机性或噪声所导致的不确定性。任意不确
定性的典型例子是诊断流感患者：给定两个症状相同的患者，一个可能患有流感，另一个可
能有过敏。任意不确定性的存在意味着自然界分配的结果在某种程度上是内在随机的，并
且无法通过收集额外的训练数据来减少。分布不确定性表示一种常见的情况，即测试分布
和训练分布在某些定量方面是不同的。例如，一个在其他选项中被选中的预训练 LLM，因
为它在诸如 MMLU或 TriviaQA (Hendrycks et al., 2021; Joshi et al., 2017)这样的基准上取得
了最高的评估得分，可能在部署时遇到真实用户查询时面临分布变化。关于不确定性类型
的更全面概述被推迟到 He et al. (2023b); Smith (2024); Shorinwa et al. (2024)。

不确定性量化方法通常试图估计不确定性的某些子集或所有来源。特别是，LLM不确定性
量化方法可分为几大类。首先，有一些方法是无监督的：这些方法中有的通过采样多个世
代以测试响应的一致性，并通过变体熵 (Xiong et al., 2023; Lin et al., 2024; Kuhn et al., 2023;
Duan et al., 2023; Malinin and Gales, 2021)来衡量不确定性，还有的方法则以不同方式提示
LLM，以探测其对答案的信心 (Tian et al., 2023; Kadavath et al., 2022; Yang et al., 2024c)。也
有一些有监督的方法，这些方法首先尝试通过令牌级别的概率或特殊提示来引出置信水平，
然后以事后方式校准它们 (Li et al., 2024; Ulmer et al., 2024; Chen et al., 2024; Detommaso et al.,
2024; Mielke et al., 2022)。最后，还有一些方法使用如保序预测这样的工具来修改 LLM的生
成，以更好地反映 LLM的置信程度 (Quach et al., 2024; Jiang et al., 2025; Cherian et al., 2024;
Wang et al., 2025b)。有关相关工作的全面讨论，我们建议参考更全面的综述 (Shorinwa et al.,
2024; Huang et al., 2024; Liu et al., 2025)。

评估方法论。我们分析了 40篇关于大型语言模型不确定性量化方法的论文及其相关的评估
基准，以为我们的论点提供证据。我们从两项最近关于大型语言模型不确定性量化的调研
中收集了方法论文及其中引用的文献。在 Appendix A中，我们对每篇选定的论文进行了简
要注释，重点关注与我们批评相关的方面，例如“这篇论文是否测试了方法对分布不确定性
的鲁棒性？”以及“这篇论文使用了哪些基准来评估其大型语言模型不确定性量化方法？”
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范围和局限性。在这项工作中，我们只考虑那些旨在通过传达不确定性来提高用户决策的
LLM UQ方法。因此，我们不考虑主要目标是提高语言模型在推理、数学或科学基准测试能
力的 UQ方法。1 此外，我们的观点范围不包括那些可能允许 LLMs在野外更好地作为完全
自主代理行动的 LLM UQ方法 (Liu et al., 2024b)。关于我们分析局限性的额外讨论，请参阅
Section 6。

3 UQ基准的生态有效性

我们认为，大型语言模型的不确定性量化方法主要是在生态效度低的基准上进行评估 (Bron-
fenbrenner, 1977)，并且在这些基准上的发现不太可能推广到用户在现实设置中提出的查询。
如果我们希望大型语言模型的不确定性量化方法能够帮助用户解决决策问题，那么有必要
对其在反映现实世界使用模式的任务上进行评估。

生态效度 (Bronfenbrenner, 1977)指的是实验结果在多大程度上可以推广到现实世界的情境
中。随着大型语言模型（LLMs）被部署以协助人们在现实环境中工作，NLP数据集的生态
效度问题受到关注 (De Vries et al., 2020)，已经有多次努力开发反映真实用户与人工智能交
互的基准测试 (Lin et al., 2023; Zhao et al., 2024)。De Vries et al. (2020)识别出 NLP数据集缺
乏生态效度的几种方式：合成语言、人工任务、未与潜在用户合作、预设的交互，以及限制
为单回合交互。在本节中，我们评估了我们调查的 40种 LLM不确定性量化方法所评估的
22个不同基准测试的生态效度。2

3.1 LLM UQ基准测试代表了一小部分任务

我们首先观察到的现象如 ??所示，就是大多数 LLM UQ方法仅在事实性问答或常识推理任
务上进行评估。特别是，17个基准测试都是问答（QA）或常识推理任务。真实世界中的用
户查询要多样得多；例如，WildChat (Zhao et al., 2024)发现他们的 LLM查询中只有 6.3 %
是事实性问答。如果大多数 LLM UQ方法的评估仅在这两个领域进行，我们就无法很好地
了解这些方法在更广泛的决策应用中提供有用的不确定性估计的能力，用户在这些应用中
使用 LLM。

3.2 LLM UQ基准测试不反映以用户为基础的应用程序

在以人为中心的可解释人工智能（XAI）的背景下，Chaleshtori et al. (2024)引入了用于确定
基准适合性以评估模型解释对人类效用的标准。这些标准并非特定于解释，因此我们采用
它们来评估 LLM UQ基准的生态有效性：

C1. 该基准与用户可能寻求大型语言模型帮助的现实任务有着有意义的联系。为了使基
准在生态上有效，它必须以实际应用为基础。不满足此标准的基准示例包括 Common-
senseQA (Talmor et al., 2019) 、StrategyQA (Geva et al., 2021) 和 TriviaQA (Joshi et al.,
2017)。3

C2. 基准测试的输入代表了现实世界中 LLM 使用中的任务输入。即使基准测试基于一个
现实世界的应用，其输入也必须代表用户可能提供给 LLM 的真实输入。例如，We-
bQA (Chang et al., 2022)由设计成能产生预先知道的特定答案的问题组成，这在用户实
际上与 LLM协作时不太可能发生。

C3. 基准实例需要人们付出相当的努力，或者人们在完成任务时表现较差（即使提供了合
理的资源）。用户可以轻松准确完成的任务不需要他们与大型语言模型（LLM）合作，
因此不适合用于研究 LLM的不确定性量化方法。例如，研究 UQ的最流行基准之一是
GSM8K (Cobbe et al., 2021)，该基准涉及解决大多数用户可以轻松解决的小学数学问
题。

C4. 由于错误决策，可能会发生一些不希望的事件。在用户容易受到一些不良后果影响的任
务中，量化 LLM不确定性显得尤为重要，因为这些后果是无效的人类与 LLM合作的
结果。

1例如，使用 UQ (Ye et al., 2025)改进 GRPO风格的 LLM推理链超出了本研究的范围。
2我们只考虑至少被两篇方法论文使用的基准。
3我们在判断基准是否满足这一标准时，会考虑其构建方式和输入域。例如，尽管用户可能会使用

大型语言模型助手来回答事实性问题，但 TriviaQA由小众的冷知识问题组成。在真实应用中，个人可
能在不知道答案的情况下提问冷知识问题的唯一场景是参加竞赛，而在竞赛中他们不允许使用大型语
言模型。
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Benchmark Category C1: The bench-
mark has a
meaningful
connection to a
real-world task

C2: The bench-
mark inputs are
representative
of real-world
task inputs

C3: People find
the benchmark
to be challeng-
ing or require
notable effort

C4: Undesir-
able events
may occur
due to bad
decisions.

TriviaQA Factual QA 7 - ✓ 7
Natural Questions Factual QA ✓ ✓ ✓ 7
MMLU Factual QA 7 - ✓ 7
CoQA Open-book QA 7 - ✓ 7
TruthfulQA Factual QA 7 - 7 -
SciQ Factual QA 7 - ✓ 7
GSM8K Math 7 - 7 7
BIGBench Other reasoning 7 - ✓ 7
SST Sentiment Analysis 7 - 7 7
WebQA Open-book QA ✓ 7 7 7
CommonSenseQA Commonsense 7 - 7 7
IMDB Sentiment Analysis ✓ ✓ 7 7
AGNews Topic Classification ✓ ✓ 7 7
Yelp Reviews Sentiment Analysis ✓ ✓ 7 7
NQ-Open Factual QA ✓ ✓ 7 7
AmbigQA Factual QA 7 - ✓ 7
MNLI Commonsense 7 - 7 7
SNLI Commonsense 7 - 7 7
SWAG Commonsense 7 - 7 7
HellaSwag Commonsense 7 - 7 7
BioASQ MedicalQA 7 - ✓ 7
MedMCQA MedicalQA 7 - ✓ 7

Table 1: 我们对 22个基准进行了分析，并根据第 3.2节中的标准进行了分类和注释。

Chaleshtori et al. (2024)认为，只有满足标准 C1到 C3的基准才适合研究用户依赖性，而在
这些基准中，还满足标准 C4的应优先考虑。

在我们对大型语言模型（LLM）不确定性量化（UQ）基准是否满足这些标准的注释中（表格
1），我们发现只有 22个基准中的 6个（27.3 %）满足 C1标准（基于实际应用），并且只有
5个同时满足 C2标准（真实输入）。22个基准中有 9个满足 C3标准（对用户具有挑战性）。
然而，只有 2个基准满足所有 C1到 C3的标准：Natural Questions (Kwiatkowski et al., 2019)
和 NQ-Open (Lee et al., 2019)，它们由来自真正 Google搜索查询的信息寻求问题组成。没
有任何基准满足 C4标准（高风险），这表明用于评估 LLM UQ方法的流行基准对其在高风
险决策任务中的适用性几乎没有启示。

最后，我们发现我们分析的 22个基准测试中有 15个（68.2%）是多项选择问题。众所周知，
多项选择问答（MCQA）问题存在许多问题，例如在 Khatun and Brown (2024); Zheng et al.
(2024); Balepur et al. (2025)中详细描述的那些。从高层次上看，MCQA评估的问题包括位置
排序偏见、任务格式的刚性、存在对抗性选择的干扰项、对扰动的脆弱性等。最重要的是，
现实世界的用户查询几乎从来不是多项选择题，正如在 ShareGPT (Ouyang et al., 2023) 和
WildChat (Zhao et al., 2024)中所展示的。即使是由问答基准捕获的简单知识查询，现实世界
的用户查询仍然是短文本或长文本生成。主要依靠MCQA基准评估大模型中的不确定性估
计方法，并不一定能够反映它们在可能决策集未被枚举时估计不确定性的能力。

3.3 建议

我们提出了一些建议，以便选择更合适的评估基准：

R1. 大语言模型不确定性量化方法的开发者应该在更多元化的基准测试上进行评估，这些
测试应包括超越事实性问答的应用，并且不附带保证包含正确答案的固定选项。在对多
项选择问题回答基准进行评估时，我们建议使用由 Balepur et al. (2025)规定的稳定评估
协议。
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R2. 在选择评估 LLM UQ 方法的基准时，我们建议根据 Section 3.2 中的 Chaleshtori et al.
(2024)采用的标准来评估基准。满足这些标准的基准将为 LLM UQ方法在现实世界的
人机协作中的适用性提供更有意义的见解。

R3. 我们呼吁社区更加关注理解生成任务中不确定性的本质，例如代码生成 (Vasconcelos
et al., 2025a)、摘要 (He et al., 2024)、规划 (Hu et al., 2024)，以及其他复杂推理任务，
这些任务不符合事实问答任务中的简单“正确性”概念。

4 LLM UQ中考虑的不确定性来源

在本节中，我们论述了用于衡量 LLM UQ方法进展的许多评估基准未能解决两个关键方面
的问题：随机不确定性和分布漂移。从用户中心的视角来看，一个理想的 LLM UQ方法应
该能够表示所有存在的不确定性来源，而不仅仅是认识论不确定性。然而，我们发现 LLM
UQ研究中存在倾向于喜好既定的 QA基准的趋势，尽管它们缺乏对随机不确定性的考虑。
此外，尽管 LLM UQ方法在检测分布外例子 (Lin et al., 2022)方面的重要性，我们发现几乎
一半的受调研的有监督 LLM UQ方法没有在分布漂移的情况下评估其性能。这些疏忽共同
表明，一些 LLM UQ方法在涉及多种不确定性相互作用的真实场景中可能缺乏可靠性。

4.1 随机不确定性

人类决策者经常面临可能本身具有不确定性的任务。例如，在紧急分诊情况下，可供临床
医生使用的电子病人健康记录可能无法完全说明病人的状况，但临床医生仍需做出治疗决
定 (Alur et al., 2023)。一家银行可能只有关于潜在客户的少数特征可用——例如他们的信
用评分、收入等等，但银行仍需要决定是否发放抵押贷款。在这些情况下，由于自然的固
有随机性、特征的部分可观察性，或两者兼有，真实结果可能是非确定性的，并包含随机
的不确定性。实际上，许多人正是在类似高风险的情况下设想机器辅助可能是最有影响的
(De-Arteaga et al., 2020; Brennan et al., 2009)。

大多数 LLM UQ 方法未能解决和评估具有偶然性不确定性的任务。LLM UQ 论文中评估
的最流行的数据集是问答数据集。例如，基准测试如 GSM8k (Cobbe et al., 2021)、MMLU
(Hendrycks et al., 2021)和 TriviaQA (Joshi et al., 2017)都收集了人类标记和检查的单一正确答
案的问题。单一黄金标签的存在从本质上消除了估计偶然性不确定性的可能性，因为偶然
性不确定性依赖于结果本身并不总是有相同的正确答案。4

事实上，在我们评估的 LLM UQ论文中使用的 22个基准中，我们发现只有 1个基准有意
包含了偶然不确定性 (Min et al., 2020, AmbigQA)。评估含有偶然不确定性的基准的不足并
不是基准创建者的过错。实际上，存在许多专门设计考虑了偶然不确定性的基准。例如，
SST-5（有全部五个类别，Socher et al. (2013)）、AmazonReviews (Hou et al., 2024)、像 ToxiGen
(Hartvigsen et al., 2022)这样的有毒文本分类数据集，以及像 ChaosNLI (Nie et al., 2020)这样
的意见聚合数据集，每个实例都包含多个标签注释，标签有变化，因此从根本上在潜在群体
中编码了偶然不确定性。

最近提出的一个专门用于在偶然性不确定性下评估 LLM 不确定性量化方法的数据集是
FolkTexts (Cruz et al., 2024)，该数据集要求 LLM根据公开的美国人口普查数据回答有关个
人的问题。由于该数据集对每个任务有数十万个数据点，给定一个特定的任务和特征集，数
据集中通常包含多个可能互相矛盾的结果。因此，一个校准过的 LLM应该对每个个体输出
合理的概率估计。重要的是，(Cruz et al., 2024)发现并不是所有的 LLM不确定性启发和校
准方法在处理偶然性不确定性时都表现良好，这进一步强调了明确测试这种不确定性的必
要性。此外，已经显示自回归 LLM在这种多标签情境下表现出不一致的标签预测和概率分
布 (Ma et al., 2025)。

不确定性和选择性预测。模糊问答 (Cole et al., 2023; Zhang and Choi, 2021) 和选择性预测
(Geifman and El-Yaniv, 2017; Chen et al., 2023)等领域也在大规模语言模型 (LLMs)中体现了
偶发不确定性元素。例如，模糊 QA数据集如 AmbigQA (Min et al., 2020)和模糊 Trivia QA
(Kuhn et al., 2022)通过查询的语言模糊性引入了偶发不确定性。然而，评估通常与识别能将
原始查询转换为具有单一正确答案的新查询的澄清性问题相结合，而不是要求 LLM表示原
始查询的概率性不确定性。在选择性预测领域的额外工作也强调了需要更多的 LLM UQ方
法来进行测试和验证，以应对偶发不确定性。例如，Vazhentsev et al. (2023)表明，那些仅设

4唯一可能剩下的偶然不确定性来源是标注者错误导致的无意噪声，这通常在后续旨在改进基准的
工作中被去除，例如 Rücker and Akbik (2023)。
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计和测试捕捉知识性不确定性的 UQ方法在包含偶发不确定性的选择性预测任务中可能表
现不佳。

这些相关的发展强调了一个重要的观点：如果 LLM UQ方法仅仅被用于评估认知不确定性
——而不是测试它们量化和表达许多现实世界情境中不可减少的数据固有不确定性的能力
——那么 UQ方法最终可能对用户中心的下游应用，如选择性预测或模糊 QA，作用不大。
这个盲点强化了需要将不确定性作为一个中心原则进行测试的必要性。

4.2 分布偏移

利用大型语言模型的真实用户在许多方面具有多样性，包括地理上 (Zhao et al., 2024; Dunn
et al., 2024)和文化上 (Hershcovich et al., 2022)，这对下游应用有实质性的影响。例如，Xing
et al. (2022)证明了用户与对话搜索代理互动的方式在复杂性和长度上因用户年龄而异。当
评估一个大型语言模型的度量方法时，对于单一基准的训练/测试分割，这种变异性的鲁棒
性通常是不可测量的。相反，对查询变异性的鲁棒性要求大型语言模型的度量方法在面对
第三种不确定性：分布偏移时仍保持有用。

许多大型语言模型（LLM）的不确定性量化（UQ）方法集中于对模型输出进行后处理，以
改进校准或不确定性估计。这些方法通常属于监督参数学习范畴，即该方法需要从一组数
据中学习一些参数。例如，知名的 Temperature或 Platt标度 UQ方法（其变体常用于 LLM
UQ中）需要保留数据以拟合模型 logits或概率预测的重新标度参数。即使是无监督无参数
的 LLM UQ方法，如口头表达的置信评分，通常也会应用事后校准来改进特定任务上的最
终不确定性估计。对于这样的方法，所使用的确切保留数据会对 UQ方法的学习参数及其表
现产生影响。

因此，评估数据分布外（OOD）的表现是至关重要的：也就是说，这些查询看起来与用于学习
LLM UQ方法最初参数的训练数据不同。如果 LLM UQ方法始终无法识别或适应分布变化，
可能会削弱用户对 LLM 可靠性的信任，从而导致人机联合系统 (Srinivasan and Thomason,
2025)的实用性下降。

不幸的是，我们发现，在我们评估的 19篇监督式参数学习 LLM UQ方法的论文中，只有 10
篇讨论和测试了对分布偏移的鲁棒性。我们认为，在分布偏移下测试事后校准方法应该是
任何 LLM UQ论文的要求。在分布偏移下作为标准实践进行评估，将有利于 LLM UQ方法
在真实世界环境中应用，因为用户查询可能会随时间变化或随新的人口统计转变，并且当
LLM UQ方法用于下游任务时——例如幻觉检测 (Detommaso et al., 2024; Zhang et al., 2023)
或选择性预测 (Chen et al., 2023)——OOD性能对可靠性至关重要。

为了解决本节提出的问题，我们提供了两个简单且可操作的建议：

R4. 在具有内在的、故意加入的随机不确定性的数据集（例如 FolkTexts (Cruz et al., 2024)或
ChaosNLI (Nie et al., 2020)）上评估方法。

R5. 对于提出监督 LLM UQ方法的工作，确保您在有分布变动的情况下进行测试。因为使
用保形预测保证的方法在理论上通常在分布变动情况下不成立，所以在分布变动下的
评估尤其重要 (Cherian et al., 2024; Quach et al., 2024) (Aolaritei et al., 2025)。

5 指标和强调人类研究的必要性

我们认为，用于优化和评估 LLM UQ方法的指标可能无法充分反映 LLM推动有效和有意义
的人机协作的能力。特别是，我们调查的大多数论文都集中在简单问答任务上的标准校准测
量，如 Brier得分、ECE或 AURUC。5我们主张关注与现实世界决策任务中人类提升相关的
指标。这个以用户为中心的转变需要在人机协作理论的进步以及算法辅助工具的实用性研
究和不确定性量化方面的突破。尽管一些研究已经在经典 UQ设置中进行过 (Corvelo Benz
and Gomez Rodriguez, 2025; Alur et al., 2023)，生成语言、UQ和对用户的实用性之间的相互
作用却被严重忽视。在我们每个部分提出的问题和方向中，这个问题需要更多的思考、专注
和谨慎的研究来执行。

5在 ??中，我们还提出从 ECE切换到 smECE (Błasiok and Nakkiran, 2024)。
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5.1 源于经典不确定性量化的启示：用于实际应用的校准指标

当大型语言模型（LLM）帮助医生诊断复杂病例或帮助软件工程师评估代码中的潜在错误
时，不确定性量化（UQ）的根本目标超出了在任务上获得良好的 ECE或 Brier分数。相反，
LLM UQ文献的一个普遍期望是使语言模型更有用和透明，作为人类辅助工具 (Yang et al.,
2024c; Tian et al., 2023; Sung et al., 2025; Li et al., 2024)。计算模型在特定任务或数据点上的
不确定性是这一目标的一个方面。然而，如上述例子所示，简单地计算校准概率往往不是
故事的结尾。为了宣告成功，LLM UQ——就像许多其他与现代 LLM应用相关的研究领域
(Kapoor and Narayanan, 2025)——需要进行人类提升研究。特别地，有算法建议并量化不确
定性的人类在现实任务中的表现是否优于以下两种情况：(i)有算法建议但没有量化不确定
性；(ii)完全没有算法建议？

理论界和人机交互（HCI）社区都探讨了如何向用户呈现不确定性以提供提升的各个方面；
即，通过获取算法建议来帮助用户改善决策。在经典（非大型语言模型）的不确定性量化
（UQ）中，虽然研究结果仍在不断涌现，但它们已经指向一个有些出人意料的趋势：仅仅校
准概率似乎并不是向用户呈现不确定性的最佳方式。例如，Donahue et al. (2022)在一个简
单的理论框架中证明了人类和算法预测的互补性是发生提升的必要和充分条件。重要的是，
模型校准（或准确性）并不总是能满足所需的条件。

在不确定性量化（UQ）领域还有大量的其他工作反映了类似的结果：Vodrahalli et al. (2022)
证明在人类从事一项真实任务时，若获得未经校准的算法建议，其表现优于获得已校准的
建议。Cao et al. (2024)也表明，模型校准并不是在人类研究中提升表现的充分条件，并集中
于设计更有效的不确定性展示方案。最后，Corvelo Benz and Rodriguez (2023)证明在聚合人
类与算法的预测时，校准模型总是次优的。因此，他们建议获取不一定在总体上校准的模
型，而是从正式意义上与人类对齐的模型，这种对齐是由人类和算法预测之间的关系定义
的。随后，他们证明在人类研究中运行的合成任务中，人类对齐在经验上与提高的算法辅助
人类绩效相关。最后，Vasconcelos et al. (2025b)表明，LLM不确定性量化方法可能需要进一
步修改，以便为程序员在现实世界的编码任务中提供提升。

总的来说，这些研究揭示了在人机协作和 LLM不确定性量化（UQ）研究之间的显著脱节。
从表面上看，LLM UQ 研究声称专注于使语言模型更加可靠和值得信赖的目标 (Li et al.,
2024)。然而，在更深层次上，几乎没有直接确认 LLM UQ是否真的对人类在实际决策任
务中有用的研究。特别是，来自 HCI和理论社区的人类能力提升研究似乎表明，校准概率
——LLM UQ的黄金标准——可能不是实现最佳人机协作的正确度量标准。尽管如此，许多
LLM UQ论文仍然专注于在诸如事实问答或知识检索等任务上提供简单、校准的概率。虽
然优化诸如 ECE和 Brier分数等 LLM UQ指标可能已经对选择性预测 (Li et al., 2023)或诸
如推理 (Taubenfeld et al., 2025)之类的纯能力研究有用，但优化这些相同指标并不意味着我
们会“免费”获得更好的协作性人机模型性能。

LLM的不确定性呈现新方案。正如在 Liao and Vaughan (2023, Section 3.5)中所述，除了简
单地向用户呈现概率或置信度之外，LLM的不确定性量化技术可以通过特定利用语言媒介
而显得与经典的不确定性量化不同。例如，LLM不确定性量化方法可能会利用独特的方式
引入更模糊的声明，以避免在高度不确定时完全放弃 (Jiang et al., 2025)，或者使用语言嵌
套 (Mielke et al., 2022)以及拟人化的语言 (Kim et al., 2024)，以非数值方式向用户传达不确
定性。这些方法是 LLM不确定性量化所独有的，应该进一步研究以了解它们如何影响人类
在决策任务上的提升。

5.2 建议

为了改善当前 LLM UQ评估指标存在的上述不足，我们倡导以下三个研究方向。通过这些
提出的方法，我们推动 NLP研究人员开发 LLM UQ方法与 HCI社区之间的更好结合。理想
情况下，这将创建并加速两个社区之间的反馈循环，使得对可提供可衡量人类进步的 LLM
UQ方法进行更快速的迭代和研究。

R6. 借鉴现有经典不确定性量化研究中的关于人类校准对齐的发现，应用于不确定性增强
的 LLM建议。

R7. 开展研究，尝试理解 LLM不确定性量化指标（如 ECE, Brier分数）与人机团队表现之
间的关系。

R8. 激励更多的研究，探索 LLM不确定性呈现如何影响用户依赖。
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建议 R6相对简单，并基于 Section 5.1中提到的众多涉及人类研究的 UQ论文。通过 LLM
UQ方法展示生成文本的概率可能会与经典的 UQ设置对用户产生不同的影响。语言回应可
能提供解释和拟人化线索，而之前人类研究中使用的经典预测模型则没有。了解展示不确
定性估计与 LLM生成的回应同时对人类-AI协作结果的影响至关重要。

我们的下一个推荐建议 R7更加基础：它表明需要更好地理解 LLM UQ希望优化的指标。对
指标如 ECE或 Brier分数是否与用户的下游性能增加相关性进行全面分析，将会使社区受
益。理解指标与下游实用性之间的这种关系，可以为 LLM UQ社区提供信息，以确定是否
继续优化诸如 ECE之类的指标，或者可能转向通过人类研究识别为重要的其他可测量指标。
例如，开创性的自然语言摘要指标 ROUGE被证明与人类摘要判断相关，使研究人员更有
信心认为它是一个合理的指标，可以在 (Lin, 2004)上做优化。此外，在机器翻译中，其他
指标如 BLEU被证明表现出相反的行为——即，有时与人类判断相关性较差 (Callison-Burch
et al., 2006)——这将注意力转向开发新的指标 (Freitag et al., 2022)。如果没有证据表明校准
指标与用户的实用性相关，我们的社区在选择临时评估指标时就有可能“盲飞”。

最后，R8指出了需要更好地理解大型语言模型不确定性呈现对用户依赖性的影响。研究人
员需要了解哪种类型的大型语言模型不确定性量化（UQ）呈现方案（例如，显示声明级的
数值概率 (Detommaso et al., 2024)，使用模糊的语言不确定性 (Band et al., 2024)，结合具有
人性化暗示的缓和措施 (Kim et al., 2024)）在不同的人类决策背景下表现最佳。此类研究将
直接引导大型语言模型不确定性量化社区中的进一步研究，因此，应鼓励其在机器学习 /自
然语言处理会议上发表，而不应仅限于 HCI场合，如 CHI。

6 替代观点和结论

我们提出了两种可能的替代观点，即从事 LLM不确定性量化研究的研究人员可能会对我们
呼吁将该子领域重新聚焦于以人为中心的实用性做出不同看法。

当前的 LLM UQ研究正在通过技术指标和较简单的基准建立必要的基础。复杂的评估可以
稍后进行。

回复。仅依赖特定的指标或简单的基准测试，在研究子领域的初始阶段，可能导致其发展轨
迹不完全符合人类为中心的实用性在下游决策中的最终目标。作为一个正在进行中的例子，
我们依靠过去十年在可解释人工智能（XAI）方面的发展。在 XAI中，最初以技术性和定量
性为主的研究领域，转变为一个以人机交互为核心的领域。这种视角的改变只有在大量工
作认识到以下几方面后才实现：1）总是提供模型解释有时可能会降低 AI辅助人类 (Paleja
et al., 2021; Buçinca et al., 2020; Alufaisan et al., 2021; Liao et al., 2022; Joshi et al., 2023)的性
能；2）学习何时及如何共同建模 AI辅助和人类行为并不能总是通过纯技术解决方案来解
决，而且高度依赖于具体情境 (Rong et al., 2023)。确实，大语言模型的不确定性量化（LLM
UQ）可以被视为 XAI广泛领域中的一个研究途径，因此，我们应在此应用 XAI中的许多见
解。

当前的基准是可扩展的，并允许快速迭代。您提出的评估过于耗费资源，会减缓创新和评估
的进程。

回应。虽然评估当前大型语言模型不确定性量化（LLM UQ）基准的成本肯定比进行人工
研究更便宜，但部署那些削弱用户信任或导致决策系统效用降低的不确定性量化方案的长
期成本可以说要大得多。过度激进和仓促的技术部署历史上对用户信任有持久影响。例如，
2021年，Wong et al. (2021)显示医疗软件公司 Epic的败血症分类工具在部署时表现不佳（部
分原因是由于类似于 ??中描述的分布变动）。此外，由于系统实施的方式，临床医生和护士
对系统的信任如此之低，以至于他们试图尽量减少系统在决策中的参与 (Gichoya et al., 2023;
Habib et al., 2021)。此类例子强调了以人为中心的技术开发的必要性，以便在重要的现实任
务中实现有效和高效的人类提升 (Shneiderman, 2020)。结论。在这项工作中，我们列出了我
们认为是 LLM UQ方法评估中的基础性问题。特别是，我们强调了三种问题实践：1）在生
态有效性低的基准上进行评估；2）仅考虑认知不确定性；3）在不一定能反映下游效用的指
标上进行爬山演算法。我们进一步提供了克服这些问题的具体建议，无论是通过修订的实
践还是新的研究方向。尽管问题众多，但我们相信，通过许多研究人员采用更以人为本的视
角，这些问题可以得到解决。
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可能有其他原因使得在衡量大型语言模型（LLM）的校准误差时，避免仅仅优化 ECE。近期
一系列相关研究探讨了衡量校准误差的基本问题。从总体上看，这些研究表明，ECE——最
流行的校准误差概念——可能非常不稳定且不健壮。这是因为在计算 ECE时，由于实值概
率预测的可测性问题，必须进行离散化/分箱过程。相反，Błasiok and Nakkiran (2024)提出了
一种相关但更为稳健的概念，称为 SmoothECE (smECE)，通过应用核平滑来绕开分箱要求。
Hansen et al. (2024)进一步表明，使用 smECE而不是 ECE可以改变关于哪个模型在特定任
务上更好校准的结论，尤其是在小样本情况下（<5k数据点）。

然而，ECE仍然是衡量 LLM UQ方法校准误差的一个流行指标。我们发现有 16篇论文使
用 ECE来衡量校准误差，此外，其中许多论文的评估集小于 5000个数据点。例如，Li et al.
(2024)和 Yang et al. (2024b)都使用 ECE来衡量约 2000个数据点的评估集的性能。在这种
数据集规模下，应该优先使用 smECE。在我们分析的所有论文中，唯一利用 smECE来测量
校准误差的论文是 Ulmer et al. (2024)。实际上，Ulmer et al. (2024, Table 3)表明，用 smECE
与 ECE测量校准误差会对应用于 Vicuna和 GPT-3.5的 LLM UQ方法的质量排序产生不同
的结果。由于在更大数据集规模下获得 LLM预测的难度和成本，我们认为社区将受益于将
smECE作为 ECE的直接替代品。这样做可能有助于确保在测试数据集规模受限的情况下，
校准误差的任何技术进步仍然具有鲁棒性和统计显著性。

A 大型语言模型 UQ方法注释

在本节中，我们为每篇包含在我们调查中的 LLM UQ方法论文提供注释。

P1. Can LLMs Express Their Uncertainty? An Empirical Evaluation of Confidence Elicitation in
LLMs (Xiong et al., 2023)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 通过提示、采样和聚合技术实现口头化信心。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• SportUND（常识）、StrategyQA（常识）、GSM8K、SVAMP、日期理解（符号推
理）、物体计数（符号推理）、MMLU-法律、MMLU-商业伦理

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 不适用

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督，但有可能影响方法结果的超参数。

(e) 用于评估性能的指标。
• ECE, AUROC, AUPRC

(f) 人类提升研究？
• 否

P2. Generating with Confidence: Uncertainty Quantification for Black-box Large Language Models
(Lin et al., 2024)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 一种用于衡量生成短格式回复集合的“语义分散性”的简单方法。可以作为预
测 LLM回复质量的可靠指标。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• CoQA，TriviaQA，Natural Questions

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• N/A

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督

(e) 用于评估性能的指标。
• AUROC, AUARC

(f) 人类提升研究？
• 不

P3. Semantic Uncertainty: Linguistic Invariances for Uncertainty Estimation in Natural Language
Generation (Kuhn et al., 2023)
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(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 通过聚类多代并计算熵的简化不确定性量化。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• CoQA, TriviaQA

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 不适用

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督

(e) 用于评估性能的指标。
• 曲线下面积（AUROC）

(f) 人类提升研究？
• 否

P4. Shifting Attention to Relevance: Towards the Predictive Uncertainty Quantification of Free-
Form Large Language Models (Duan et al., 2023)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 通过多个生成进行简化形式的不确定性量化，并在标记/句子级别重新加权。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• CoQA，TriviaQA，SciQ，MedQA，MedMCQA
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 不适用
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 无监督
(e) 用于评估性能的指标。

• 受试者工作特征曲线下面积
(f) 人类提升研究？

• 否
P5. Kernel Language Entropy: Fine-grained Uncertainty Quantification for LLMs from Semantic

Similarities (Nikitin et al., 2024)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 通过对多代进行聚类和以比语义熵更精细的方法计算熵来实现短格式的不确定
性量化（是该工作的推广）

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• TriviaQA，SQuAD，BioASQ，NQ，SVAMP

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 不适用

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督

(e) 用于评估性能的指标。
• ROC曲线下面积, AR曲线下面积

(f) 人类提升研究？
• 否

P6. Mars: Meaning-aware response scoring for uncertainty estimation in generative llms (Bakman
et al., 2024)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 短问答回复的无监督不确定性量化。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• TriviaQA，自然问题，WebQA
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• N/A
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
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• 无监督
(e) 用于评估性能的指标。

• 曲线下面积（AUROC）
(f) 人类提升研究？

• 否
P7. Uncertainty Estimation in Autoregressive Structured Prediction (Malinin and Gales, 2021)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 无监督 UQ用于短回答问题。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• newstest14和 LibriSpeech（翻译数据集）

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 是的（超出预训练领域）

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督

(e) 用于评估性能的指标。
• NLL, AUPR, PRR

(f) 人类提升研究？
• 否

P8. Quantifying Uncertainty in Answers from Any Language Model and Enhancing Their Trust-
worthiness (Chen and Mueller, 2023)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 无监督短问答响应的不确定性量化。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• GSM8k、SVAMP、CSQA、TriviaQA
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 不适用
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 无监督
(e) 用于评估性能的指标。

• 曲线下面积（AUROC）
(f) 人类提升研究？

• 否
P9. Enhancing Uncertainty-Based Hallucination Detection with Stronger Focus (Zhang et al., 2023)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 无监督、无参考的 UQ方法，用于在句子级别检测幻觉。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• WikiBio

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 不适用

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督

(e) 用于评估性能的指标。
• AUC-PR

(f) 人类提升研究？
• 否

P10. Language Models (Mostly) Know What They Know (Kadavath et al., 2022)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 短形式 UQ中的 P(True)标记概率，也即 UQ微调。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• TriviaQA、Lambada、算术、GSM8k和 Codex HumanEval
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(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 是

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 有监督和无监督

(e) 用于评估性能的指标。
• 电子与计算机工程

(f) 人类提升研究？
• 否

P11. SELFCHECKGPT: Zero-Resource Black-Box Hallucination Detection for Generative Large
Language Models (Manakul et al., 2023)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 通过 UQ方法检测长篇生成文本中的幻觉。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• WikiBio
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 不适用
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 无监督
(e) 用于评估性能的指标。

• PR曲线下面积
(f) 人类提升研究？

• 否
P12. Graph-based confidence calibration for large language models (Li et al., 2024)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 生成简短形式的置信度。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• CoQA, TriviaQA

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 是

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 监督

(e) 用于评估性能的指标。
• ECE, AUROC, Brier

(f) 人类提升研究？
• 否

P13. Calibrating Large Language Models Using Their Generations Only (Ulmer et al., 2024)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 训练辅助模型以预测大型语言模型的短格式生成的置信度
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• TriviaQA
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 否
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 监督的
(e) 用于评估性能的指标。

• Brier，ECE，smECE，AUROC
(f) 人类提升研究？

• 否
P14. Bayesian Low-Rank Adaptation for Large Language Models (Yang et al., 2024b)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
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• 训练在目标任务上微调的 LoRA贝叶斯集成。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• MC /常识推理任务：WG-S, ARC-C, ARC-E, OBQA, WG-M, BoolQ, MMLU
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 是
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 监督的
(e) 用于评估性能的指标。

• 准确率，期望校准误差，负对数似然
(f) 人类提升研究？

• 没有
P15. Reconfidencing LLM Uncertainty from the Grouping Loss Perspective (Chen et al., 2024)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 答案的不确定性量化简表

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• 提出新的数据集，简短答案但出于公平目的而衍生（具有组信息）

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 否

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 监督

(e) 用于评估性能的指标。
• 布里尔、CL、GL

(f) 人类提升研究？
• 否

P16. Reducing conversational agents’overconfidence through linguistic calibration (Mielke et al.,
2022)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 训练一个“校准器”，该校准器试图根据 LLM的内部状态预测其正确性。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• TriviaQA
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 否
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 监督的
(e) 用于评估性能的指标。

• ECE,最大 CE, NLL
(f) 人类提升研究？

• 否
P17. Multicalibration for Confidence Scoring in LLMs (Detommaso et al., 2024)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 短问答的监督不确定性量化

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• BigBench、MMLU、triviaQA、OpenBookQA、TruthfulQA和MathQA

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 否

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 监督学习

(e) 用于评估性能的指标。
• 组平均平方校准误差（gASCE），ASCE（类似于 ECE）。

(f) 人类提升研究？
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• 否
P18. Teaching Models to Express Their Uncertainty in Words (Lin et al., 2022)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 提示 LLM生成一系列符号作为置信度

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• 校准数学

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 是

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 监督

(e) 用于评估性能的指标。
• 布里尔,期望分类误差（ECE）

(f) 人类提升研究？
• 否

P19. Do Not Design, Learn: A Trainable Scoring Function for Uncertainty Estimation in Generative
LLMs (Yaldiz et al., 2024)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 可训练/可学习的响应评分函数用于 LLMs。后续工作在 (Bakman et al., 2024)。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• TriviaQA NaturalQA WebQA GSM8K
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 是
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 监督
(e) 用于评估性能的指标。

• AUROC, PRR
(f) 人类提升研究？

• 否
P20. Conformal Linguistic Calibration: Trading-off between Factuality and Specificity (Jiang et al.,

2025)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 修改输出，使所用语言更加模糊，以更好地表示模型的不确定性。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• SimpleQA，自然问题
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 否
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 监督
(e) 用于评估性能的指标。

• 保形覆盖/事实性要求。
(f) 人类提升研究？

• 否
P21. Calibrating Expressions of Certainty (Wang et al., 2025a)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 校准人类和语言模型中的确定性语言表达，例如，“也许”和“可能”。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• SciQ, TruthfulQA

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 否

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
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• 监督
(e) 用于评估性能的指标。

• ECE和 Brier分数。
(f) 人类提升研究？

• 在人类上的测试方法。
P22. QA-Calibration of Language Model Confidence Scores (Manggala et al., 2025)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 问答的组别校准保证

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• MMLU，TriviaQA，SciQ，BigBench，OpenBookQA

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 否

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 监督

(e) 用于评估性能的指标。
• AUAC，校准误差

(f) 人类提升研究？
• 否

P23. Unconditional Truthfulness: Learning Conditional Dependency for Uncertainty Quantification
of Large Language Models (Vazhentsev et al., 2024)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 学习生成步骤之间的条件依赖性，以估计不确定性。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• 文本生成：CNN/DailyMail、XSUM、SamSum长篇问答：MedQUAD、PubMedQA、
TruthfulQA短篇问答：SciQ、CoQA、TriviaQA

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 否

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 监督的

(e) 用于评估性能的指标。
• 预测拒绝比率（PRR，选择性预测指标）。

(f) 人类提升研究？
• 否

P24. Just Ask for Calibration: Strategies for Eliciting Calibrated Confidence Scores from Language
Models Fine-Tuned with Human Feedback (Tian et al., 2023)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 无监督提示方法，以及使用校准保留集来选择置信水平的有监督方法。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• TriviaQA、SciQA、TruthfulQA
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 否
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 监督/无监督混合
(e) 用于评估性能的指标。

• ECE, ECE-t, BS-t, AUC
(f) 人类提升研究？

• 否
P25. Do LLMs Estimate Uncertainty Well in Instruction Following? (Heo et al., 2024)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 指令跟随中大型语言模型不确定性的系统评估。
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(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• IFEval

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 不适用

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督

(e) 用于评估性能的指标。
• 曲线下面积（AUROC）

(f) 人类提升研究？
• 否

P26. Improving Uncertainty Estimation through Semantically Diverse Language Generation (Aich-
berger et al., 2025)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 通过引导多次生成来估计随机语义不确定性
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• TruthfulQA, CoQA, TriviaQA
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 不适用
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 无监督
(e) 用于评估性能的指标。

• Rouge-L、Rouge-1、BLEURT、AUROC
(f) 人类提升研究？

• 否
P27. Can Large Language Models Faithfully Express Their Intrinsic Uncertainty in Words? (Yona

et al., 2024)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 使用一种称为忠实度的新指标来评估大语言模型（LLM）的不确定性量化。论
证大语言模型忽略了内在的不确定性。同时测试了一种基于少样本提示的大语
言模型不确定性量化方法——Uncertainty+。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• 自然问题, PopQA

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 不适用

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• N/A

(e) 用于评估性能的指标。
• 忠实性

(f) 人类提升研究？
• 不适用

P28. Confidence Under the Hood: An Investigation into the Confidence-Probability Alignment in
Large Language Models (Kumar et al., 2024)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 将 LLM表述的置信度（在模型响应中表达的）与通过标记概率量化的置信度联
系起来。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• CommonsenseQA, QASC, RiddleQA, OpenBookQA, ARC

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 不适用

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督
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(e) 用于评估性能的指标。
• 斯皮尔曼相关

(f) 人类提升研究？
• 否

P29. Language Model Uncertainty Quantification with Attention Chain (Li et al., 2025)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 使用注意力权重在回溯过程中找到语义上关键的标记。允许估计答案标记的边
际概率。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• GSM8K，MATH，BigBench

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 不

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督

(e) 用于评估性能的指标。
• AUROC, ECE

(f) 人类提升研究？
• 否

P30. Preserving Pre-trained Features Helps Calibrate Fine-tuned Language Models (He et al., 2023a)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 微调后的语言模型在分布变化下的校准表现不佳。提出了一种方法来保存预训
练特征，以改善校准效果。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• WikiText-103, SWAG, HellaSWAG, MNLI, SNLI

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 是

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 监督

(e) 用于评估性能的指标。
• ECE +可靠性图

(f) 人类提升研究？
• 否

P31. Uncertainty Estimation and Quantification for LLMs: A Simple Supervised Approach (Liu
et al., 2024a)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 以监督方式使用隐藏层特征进行不确定性量化。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• CoQA, TriviaQA, MMLU, WMT14机器翻译
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 是
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 监督的
(e) 用于评估性能的指标。

• 受试者工作特征曲线下面积
(f) 人类提升研究？

• 否
P32. Just rephrase it! Uncertainty estimation in closed-source language models via multiple

rephrased queries (Yang et al., 2024a)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 重新表述提示以采样多个输出，聚合以获得置信度。
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(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• ARC，开放书问答，MMLU

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 不适用

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督

(e) 用于评估性能的指标。
• 准确性，ECE，TACE，布里尔分数，AUROC

(f) 人类提升研究？
• 否

P33. Uncertainty Quantification with Pre-trained Language Models: A Large-Scale Empirical Anal-
ysis (Xiao et al., 2022)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 基准测试在 NLP任务上的各种 LLM UQ方法。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• 情感分析：IMDB，Yelp评论。自然语言推理：MNLI，SNLI。常识推理：SWAG，

HellaSWAG
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 是
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 监督的
(e) 用于评估性能的指标。

• 电子与计算机工程
(f) 人类提升研究？

• 不
P34. Beyond Confidence: Reliable Models Should Also Consider Atypicality (Yuksekgonul et al.,

2023)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 估计输入的非典型性以改进大型语言模型不确定性量化。

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• IMDB、TREC、AG新闻

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 是

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 监督

(e) 用于评估性能的指标。
• ECE

(f) 人类提升研究？
• 否

P35. Overconfidence is Key: Verbalized Uncertainty Evaluation in Large Language and Vision-
Language Models (Groot and Valdenegro-Toro, 2024)

(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。
• 提示大型语言模型输出置信区间

(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。
• SST（情感分析）GSM8k（数学）CoNLL（命名实体识别）日语不确定图像（仅
用于 VLMs）

(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。
• 不适用

(d) 有监督、半监督或无监督的方法？
• 无监督
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(e) 用于评估性能的指标。
• ECE,最大 CE,正规化 CE

(f) 人类提升研究？
• 否

P36. Multi-group Uncertainty Quantification for Long-form Text Generation (Liu and Wu, 2024)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 长文本生成中事实正确性的不确定性量化
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• BIO-NQ（与传记相关的自然问题子集）
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 否
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 监督
(e) 用于评估性能的指标。

• ASCE（平均平方校准误差）、最大 gASCE、平均 gASCE、Brier分数
(f) 人类提升研究？

• 否
P37. LACIE: Listener-Aware Finetuning for Confidence Calibration in Large Language Models

(Stengel-Eskin et al., 2024)
(a) 不确定性量化的类型（短/长形式生成、保形等）。

• 将校准描述为具有说话者和听者的偏好优化问题。
(b) 用于评估所提出的 LLM UQ方法的数据集。

• TriviaQA TruthfulQA
(c) 在分布偏移下测试表现？（是/否）。对于无监督的方法，也可以是 N/A。

• 是
(d) 有监督、半监督或无监督的方法？

• 监督
(e) 用于评估性能的指标。

• 用户的 ECE、AUROC、精准率、召回率
(f) 人类提升研究？

• 是的，人类评估是由标注者接受或拒绝 LLM的回答。
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