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Abstract

在高风险领域如临床决策支持中，准确且
良好校准的不确定性估计是至关重要的。
我们对临床多项选择题回答的不确定性估
计方法进行了细粒度评估，涵盖了两个数
据集、十一种医学专业、六种问题类型的
十种开源大型语言模型（通用、生物医学
和推理模型）。我们比较了标准的单次生成
和采样方法，并通过案例研究探索了基于
推理轨迹中行为信号的简单单次估计方法。
这些轻量级的方法在只需一次生成的情况
下接近语义熵的性能。我们的结果揭示了
各个专业和问题类型间的显著差异，强调
了根据问题的性质和模型的具体优势来选
择模型的重要性。

1 介绍

临床文档在现代医疗中起着核心作用，包含
大量结构化和非结构化文本。其日益增加的
复杂性和规模对临床医生造成了更大的负担，
使得信息检索和解释变得困难 (Ehrenfeld and
Wanderer, 2018; Gesner et al., 2019; Tierney et al.,
2024)。这些挑战加剧了对自动化临床自然语
言处理任务的努力，比如摘要、信息提取和医
学问答。大型语言模型（LLMs）由于其生成
流利文本的能力、跨领域迁移能力以及上下文
推理能力，已成为处理复杂医疗文档的有前途
工具 (Thirunavukarasu et al., 2023; Singhal et al.,
2023; Van Veen et al., 2024)。
与那些受益于成熟的基准和已明确任务定
义的传统自然语言处理任务不同，临床自然
语言处理仍然是一个相对新兴的领域，存在
有限的基准资源以及缺乏关于最佳实践的共
识 (Blagec et al., 2023; Au Yeung et al., 2023;
Thirunavukarasu, 2023)。尽管如此，大规模语
言模型正越来越多地应用于临床环境中，通常
未对其可靠性、校准或稳健性进行严格评估。
这一验证上的差距对它们在医学问答等高风险
应用中的可信性提出了严重的担忧，而在这些
应用中，事实准确性和校准的不确定性对于安
全和负责任的应用至关重要。

在自然语言生成任务中估计不确定性，特别
是使用大型语言模型（LLMs），存在独特的挑
战。与传统分类设置不同，输出空间是离散且
一个明确定义的，而文本生成涉及一个开放、
高维度的输出空间，其本质上是随机的且自
回归的 (Baan et al., 2023)。早期的研究探索了
不确定性量化（UQ）技术，比如使用标记级
别的置信度 (Huang et al., 2023)和通过采样进
行语义一致性 (Kuhn et al., 2023; Farquhar et al.,
2024)，并使用像期望校准误差和布里尔评分
(Van Calster et al., 2019) 这样的校准指标。然
而，研究临床自然语言处理任务（例如医疗问
答）的不确定性量化的研究相对较少。尽管已
经有一些新发表的研究，但这一方向的现有
工作 (Wu et al., 2024; Savage et al., 2025; Wang
et al., 2025) 范围有限，仅评估了一小部分过
时的模型，并没有包括最新的进展比如推理模
型和领域特定的 LLMs。此外，这些评估缺乏
细粒度分析，未能深入理解在医学专业或问题
类型上的性能变异——这是两个临床相关的维
度，能够提供对模型能力和局限性的更为细致
的理解。
在我们的研究中，我们评估了不确定性量
化（UQ）方法，涉及多个临床多项选择问答
的大型语言模型（LLM），涵盖两个数据集
（S-MedQA和MedExQA）、11个医学专业——
其中六个是常见专业，五个是较少代表的专业
——我们还引入了一种新的注释方式，根据问
题类型（例如，诊断、定义等）对问题进行分
类。我们评估了 10个通用、推理和生物医学
大型语言模型的不确定性估计。我们的结果表
明，推理模型在准确性和其不确定性估计的区
分/校准方面比其他模型类型具有优势。然而，
这一优势并未在所有医学专业和问题类型中普
遍存在。关键的是，我们经常观察到具有最高
准确性的模型和校准最好的模型之间存在不匹
配。
从观察到基于采样的方法持续产生更强的不
确定性估计（图 1）开始，我们研究了单次生
成方法作为基于采样的不确定性量化方法的有
效替代品的潜力。为此，我们引入了一种方法，
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Figure 1: 跨 LLMs不确定性估计方法的评估。每个子图显示 AUROC（辨别力）与 ECE（校准）的关系。
标记的大小反映模型的大小；颜色和形状表示模型类型（通用型、推理型、生物医学型）。绿色阴影区域
（左上方）标记了理想性能的区域。

该方法利用大型语言模型的推理痕迹中的行
为信号——如响应长度、自我质疑和自我验证
——作为轻量级不确定性替代，提供具备竞争
力的性能，无需多个生成。总体而言，我们的
工作强调了在临床问答中精细评估的重要性，
并为根据专业和问题意识标准选择模型提供了
实用指导。1

2 相关工作

不确定性量化传统上在NLP任务中被研究，例
如情感分析、机器翻译和命名实体识别 (Xiao
and Wang, 2019; Zerva et al., 2022; Hashimoto
et al., 2024) 。在临床 NLP 中，确保预测的良
好校准是至关重要的，因为过度自信可能会转
化为对患者的风险或诊断错误 (Ghoshal et al.,
2021; Kompa et al., 2021; Dawood et al., 2023)。
随着 LLMs 的出现，近期的工作提出了用于
评估不确定性的标记级信心水平 (Huang et al.,
2023)、多样本的语义熵 (Farquhar et al., 2024)
和提示灵敏度分析 (Si et al., 2023; Zhou et al.,
2023)。然而，这些方法中的很少一部分在临床
领域得到了系统评估。最近的数据集如MedQA
(Jin et al., 2021)和 MedExQA (Kim et al., 2024)
使得评估更加严格，但在此背景下检查不确定
性估计的研究很少，且通常仅限于小模型集或
过时的架构 (Wu et al., 2024; Savage et al., 2025)
。此外，评估通常侧重于准确性，忽视了不确
定性估计如何随临床专业或问题类型而变化
——这两个维度对于在真实世界的医疗环境中
部署至关重要。
最近的研究比较了用于一般目的的大型语
言模型（LLMs）与特定领域的生物医学模型
在临床任务上的表现，结果显示了关于生物医
学 LLMs相对于一般目的模型的优势的混合证
据 (Dorfner et al., 2024)。然而，这些比较几乎
没有关注不确定性校准和鲁棒性。Savage et al.

1代码和说明将在接受后发布。

(2025)最近进行的一项密切相关的研究调查了
临床问答的不确定性估计方法。作者发现，样
本一致性——通过随机解码生成的多个答案的
一致性来评估——在鉴别力和校准方面都优于
其他方法，尽管后者仍然不理想。虽然他们的
发现提供了有价值的初步见解，但他们的评估
在几个关键方面是有限的。首先，它专注于一
小部分过时的模型，忽略了诸如指导调优推理
和特定领域 LLMs等近期进展。其次，他们的
分析仅限于诊断和治疗问题，忽略了其他临床
相关的问题类型。第三，他们没有研究在不同
的医学专业中，表现如何变化。

3 数据集和问题注释

我们关注的是在以往研究中基本被忽略的两个
维度：医学专业和问题类型。

按医学专业 我们利用了两个英语多项选
择题回答数据集：S-MedQA (Yan et al., 2025)
和 MedExQA (Kim et al., 2024)。S-MedQA将
MedQA (Jin et al., 2021) 和 MedMCQA (Pal
et al., 2022) 的问题结合在一起。S-MedQA 中
介绍的数据集包括一个经过验证的注释流程，
该流程将每个问题映射到欧盟认可的 55个医
学专业之一。我们考虑了 S-MedQA测试集中
最常见的六个专业——胃肠病学、心脏病学、
产科和妇科、神经病学、传染病和儿科，我们
在下面称之为“常见专业”。为了在不同专业
之间确保评估的平衡，同时保持问题的总数
在计算和分析方面可以管理，我们将每个专
业的样本量固定为 145个问题，总共 870个问
题。每个问题包括四个答案选项和一个正确答
案。MedExQA专注于具体冷门的医学专业：生
物医学工程（MedExQA测试集中有 143个问
题）、临床实验科学（372个问题）、临床心理
学（106个问题）、职业治疗（189个问题）和
言语语言病理学（130个问题），总计 940个问
题。MedExQA中的问题是从各种免费可访问
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的在线资源中手动收集的，例如专门为某些医
学专业设计的模拟测试和练习考试。每个问题
包括四个答案选项和一个正确答案。
在对每个数据集中的 50 个问题的随机样
本进行人工检查后，我们识别出六种临床
上有意义的问题类型：诊断、治疗、诊断
测试、定义、程序/手术和其他。我们使用
Llama-3.1-70B-Instruct (Meta AI, 2024b) 对
所有 1,810个问题进行标注，并在 100个问题
的样本上对其输出与其中一位作者的手动标注
进行验证。结果的吻合度很高，准确率为 94%；
少数不一致涉及到广泛的其他类别中的边缘情
况。关于提示、问题类型定义和分布的详细信
息，请参见附录。

4 方法论

4.1 提取不确定性估计

LLM的不确定性量化方法大致可以分为两类：
只需一次响应的单次方法和依靠为相同输入生
成多个响应的基于采样的方法，后者受自我一
致性理论 (Wang et al., 2023) 的启发。大多数
单次方法利用令牌级别的概率。在我们的工作
中，我们评估了该类中的两种代表性方法。首
先，我们计算了模型响应的平均令牌级概率，
参考 Huang et al. (2023) 。与之前的发现一致
(Savage et al., 2025) ，我们观察到使用最小或
最大令牌概率时差异可以忽略不计。我们使用
以贪婪解码生成的响应，因为（a）对于此指标，
采样不会带来一致的性能提升，并且（b）贪婪
解码确保与下一个方法兼容。其次，我们包括
最近由 Aichberger et al. (2024)引入的贪婪负对
数似然（G-NLL），该方法计算通过贪婪解码
生成的输出序列的负对数似然。作者为 G-NLL
提供了一个理论上的论证，作为模型不确定性
的有效代理，显示其与信度和校准指标有很好
的相关性。
对于依赖于对多个回答进行采样并评估其一
致性的方法，我们采用了受 Kuhn et al. (2023);
Farquhar et al. (2024)启发的语义熵。尽管与之
密切相关，但 Savage et al. (2025) 中的样本一
致性方法通过测量多重生成输出的一致性来
量化不确定性，而语义熵则直接捕捉响应分布
的熵。鉴于我们的任务是多选题的性质，我们
采用后者，将选择相同答案选项的响应归类在
一起，并计算由此产生的答案分布的熵。潜在
的假设是，高语义熵反映出更大的模型不确定
性，因为这表明存在多种竞争的解释或答案；
相反，低熵反映出语义意图的一致性，因此自
信度更高。尽管这种方法依赖于重复采样来估
计不确定性，但已有研究表明其在性能上优于
基于标记级别的置信度指标。我们为每个输入

生成 10个响应，与以往的工作和Manakul et al.
(2023)中提出的分析一致。尽管之前的工作已
研究了基于双向蕴涵或 GPT-4 注释的聚类策
略——各自有其权衡和潜在噪音来源——我们
利用了任务的结构：模型被提示将其选定的答
案选项放在方括号中，这使我们能够可靠地对
响应进行分组（详细信息见第 4.2节）。
我们评估了 10 个开源的经过指令调优
的大语言模型。这组多样化的模型使得针
对架构、规模和领域专业化的不确定性估
计进行了全面评估。所有模型使用的提
示以及其他详细信息在附录中报告。我
们包括六个不同大小和架构的通用模型：
LLaMA-3.1-8B、LLaMA-3.1-70B、LLaMA-3.2-3B
、LLaMA-3.3-70B 、(Meta AI, 2024a) ，以
及 Mistral-7B-v0.2 和 Mixtral-8x7B-v0.1
(Mistral AI, 2023) ；两个优化推理的模
型：DeepSeek-R1-70B (Guo et al., 2025) 和
s1.1-32B (Muennighoff et al., 2025) ； 最
后，还有两个特定领域的生物医学模
型：Bio-Medical-LLaMA-3-8B (ContactDoctor,
2024) 和 LLaMA3-OpenBioLLM-70B (Ankit Pal,
2024) ，都是在生物医学文献和临床语料库
上进行了微调的。

4.2 评估

答案提取和准确性 模型被提示在方括号中生
成其选择的答案选项（例如，[C]）。我们使用
正则表达式提取这个选项。在模型偏离预期格
式的情况下（大约发生在 5%到 6%的响应中
——例如，在括号中重复完整答案文本），我
们使用 LLaMA-3.1-8B-Instruct将模型响应映
射到四个答案选项之一。对于这项任务，我们
验证了 LLaMA-3.1-8B-Instruct在随机抽取的
100个模型响应上与人工标注的准确性，发现
模型达到了 92% 的准确率。在提取预测的答
案选项后，我们通过将其与数据集提供的真实
标签进行比较来计算准确率。为了控制可能的
位置信息偏差，我们在使用贪心解码时对每个
问题的答案选项排序进行四次随机打乱；在采
样期间（用于语义熵），我们在每次生成时（每
个问题十次）对顺序进行打乱。
为了评估不确定性估计的判别能力，我们计
算接收者操作特征曲线下面积 (AUROC)。这可
以衡量不确定性分数在多大程度上将正确预测
与错误预测分开。AUROC 为 1.0 表示完美的
判别能力，而 0.5则对应于随机猜测。我们使
用期望校准误差 (ECE)和 Brier得分来评估校
准。ECE测量预测信心与实际准确性之间的差
异，量化过度或不足的信心。根据 Rivera et al.
(2024); Savage et al. (2025)，我们在 ECE的实
现中使用 10个区间。Brier得分捕获预测信心
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和正确性之间的平方误差，提供一个结合校准
和锐度两个方面的正确评分规则。对于 ECE
和 Brier得分，值为 0表示完美校准。
为实现跨模型的不确定性估计质量的整体比
较，我们引入了一个简单的综合指标——DC
分数，作为 AUROC, ECE和 Brier分数的平均
值，后两个指标经过缩放，使得较高的数值始
终表示更好的表现。正式来说：

DC Score =
AUROC + (1− ECE) + (1− Brier)

3

。设计上，DC分数为 1意味完美的不确定性
估计：理想的区分能力（AUROC = 1）和完
美的校准（ECE = 0，Brier Score = 0）。

5 结果

我们比较了第 4.1节中讨论的三种不确定性估
计方法，以评估 (a)哪种方法能产生最符合校
准和最具辨别力的估计，以及 (b)模型类型或
大小是否系统地影响它们。图 1显示了所有模
型和方法的 AUROC（辨别能力）与 ECE（校
准能力）。模型类型用颜色标识（蓝色：通用，
黄色：推理，绿色：生物医学），标记大小反
映模型大小。左上象限标记了理想性能的区
域（高辨别能力，低校准错误）。如预期的那
样，语义熵实现了最佳的整体性能，尽管它需
要每个输入进行多次生成。无论是面向推理还
是生物医学的大型语言模型，都没有持续地优
于从通用模型提取的不确定性估计。模型大小
同样未显示出对不确定性估计质量的持续影
响。值得注意的是，最近的 s1.1-32B推理模型
中，G-NLL估计表现相对较好。语义熵在几乎
所有模型中（包括最小的一个 LLaMA-3.2-3B）
呈现出强劲的结果。相比之下，Mistral-7B和
Mixtral-8x7B相对其他模型表现不佳。
基于这些发现，我们在本节余下部分采用语
义熵作为主要的不确定性估计方法。在第 6节
中我们将重新审视单生成替代方法。虽然语义
熵为广泛的模型范围提供良好的校准不确定性
估计，但仍然存在重要问题：这种表现是否在
所有医学专业领域中均匀保持？以及这些不确
定性估计与实际问答准确性的一致程度如何？

5.1 医学专业的影响

表 1 报告了不同医学专业的模型准确性，每
个专业中排名前三的模型以粗体突出显示。我
们观察到模型规模的一个一致性效果：较大的
模型通常比较小的模型具有更高的准确性，特
别是在 LLaMA系列中。推理模型（s1.1-32B和
DeepSeek-R1-70B）经常位列表现最好的选手
之中，这表明指令调优和推理踪迹在各个领

域中促进了稳健的表现。生物医学模型在较小
规模时往往表现优于通用模型（例如，8B），
但这种优势在较大规模时不再存在，此时像
LLaMA-3.1-70B这样的模型超过了它们的特定
领域对应物（例如，Llama3-OpenBioLLM-70B）。
值得注意的是，所有模型在语言病理学专业上
的表现仅略高于偶然水平，这与原始数据集作
者 (Kim et al., 2024)的发现相呼应。
为了评估不确定性估计与模型准确性的一致
性，图 2 显示了每个专业前三名模型的平均
DC分数——一个结合了辨别力和校准能力的
综合指标。那些在准确性上也排名前三的模型
用红色边框标出，使我们能够评估可靠的不确
定性估计与强大的 QA 性能同时出现的情况。
我们观察到，推理模型通常在各个专业中都能
获得较高的 DC分数，并且常常与前三名的准
确性相符（例如，在心脏病学、神经病学和传
染病领域）。然而，这一模式并不在所有专业
中一致。在诸如儿科和职业治疗等领域，推理
模型表现出相对较差的校准能力，而最佳校准
的模型中没有一个在准确性上名列前茅。值得
注意的是，在诸如言语语言病理学等具有挑战
性的专业中——模型准确性较低使得可靠的不
确定性估计尤为重要——校准最好的模型是评
估中规模最小的模型，LLaMA-3.2-3B。

5.2 问题类型的影响

表格 2 报告了每个模型在问题类型上的准确
率。在基于专业的分析中观察到的几个趋势
仍然存在：在 LLaMA 系列中，较大的模型始
终优于其较小的同类，而注重推理的模型通
常在准确率方面名列前茅。我们新的问题类
型注释还揭示了程序/操作是一个特别具有挑
战性的类别，所有模型的表现都不佳，只有
OpenBioLLM-70B 的准确率超过 70 %。这可能
源于正确回答此类问题所需的程序和顺序推
理，通常超出了表层事实检索。而相比之下，
定义问题显得最为简单，几乎所有模型都达到
高准确率。这可能反映出定义类查询在形式和
内容上更接近于预训练数据，通常类似于词汇
表条目或百科全书式的描述。
转向不确定性估计，图 3 揭示了几个显著
的模式。同样，虽然推理模型通常能产生良
好校准的估计，但这并不在所有问题类型中
都适用。例如，在 Treatment 类别中，尽管
DeepSeek-R1-70B 和 s1.1-32B 都取得了接近
80%的准确率，但它们都不属于校准最佳的模
型。相反，最好的不确定性估计来自于小得多
的 LLaMA-3.2-3B 。同样的模式也能在 Defini-
tion问题中观察到。相比之下，对于更复杂的
Procedure/Operation 问题，尽管推理模型的准
确率低于一些大型通用模型，但它们却能够提
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Llama-3.1-8B 0.623 0.633 0.651 0.617 0.601 0.616 0.714 0.742 0.785 0.784 0.286
Llama-3.1-70B 0.769 0.781 0.828 0.774 0.750 0.848 0.868 0.887 0.925 0.870 0.342
Llama-3.2-3B 0.538 0.484 0.512 0.543 0.534 0.512 0.572 0.661 0.665 0.713 0.285

Llama-3.3-70B 0.769 0.812 0.809 0.719 0.748 0.769 0.834 0.881 0.851 0.848 0.335
Mistral-7B 0.463 0.529 0.505 0.452 0.401 0.440 0.787 0.700 0.764 0.762 0.287

Mixtral-8x7B 0.590 0.607 0.641 0.573 0.512 0.584 0.811 0.794 0.835 0.792 0.285
DeepSeek-R1-70B 0.828 0.833 0.841 0.831 0.862 0.886 0.877 0.904 0.932 0.856 0.310

s1.1-32B 0.847 0.845 0.850 0.819 0.867 0.867 0.844 0.896 0.925 0.861 0.318
Llama3-OpenBioLLM-70B 0.719 0.757 0.759 0.777 0.723 0.779 0.880 0.897 0.897 0.865 0.345

Bio-Medical-Llama-3-8B 0.653 0.647 0.705 0.648 0.659 0.643 0.743 0.722 0.818 0.737 0.273

Table 1: 各医学专科的准确性。每个专科的前三名模型以粗体显示。

Figure 2: 每个医学专业中由 DC得分（准确率、1-ECE和 1-Brier的平均值）排名的前三个模型。红色边
框的标记表示在同一专业中以准确率排在前三名的模型。对于言语语言病理学，我们仅报告其不确定性
估计达到 DC得分超过 0.70的模型。
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Llama-3.1-8B 0.620 0.646 0.659 0.730 0.618 0.558
Llama-3.1-70B 0.790 0.772 0.818 0.853 0.686 0.733
Llama-3.2-3B 0.538 0.543 0.570 0.645 0.443 0.448

Llama-3.3-70B 0.766 0.761 0.805 0.835 0.633 0.688
Mistral-7B-v0.2 0.482 0.503 0.618 0.720 0.549 0.530

Mixtral-8x7B-v0.1 0.588 0.598 0.719 0.776 0.611 0.616
DeepSeek-R1-70B 0.839 0.806 0.863 0.853 0.631 0.772

s1.1-32B 0.848 0.795 0.833 0.845 0.617 0.819
Llama3-OpenBioLLM-70B 0.739 0.775 0.825 0.869 0.715 0.765

Bio-Medical-Llama-3-8B 0.657 0.639 0.627 0.737 0.591 0.597

Table 2: 每种问题类型的准确率。每种问题类型的
前 3名模型以粗体显示。

供一些校准最佳的估计。这种脱节现象证实了
一个关键点：高准确率并不保证能够提供可靠
的不确定性估计，特别是在需要细致推理或程
序性知识的问题类型中。
总之，我们的研究结果强调了超越整体模型
性能的重要性，强调需要进行精细化、专业意

识和问题意识的评估，以确保不确定性估计在
不同的临床领域和问题类型中保持可靠和有信
息性。没有这样的细粒度，模型在平均上可能
显得稳健，但在那些准确和校准预测最为关键
的特定高风险领域中却会失效。此分析也为实
践者提供了实用的指导，能够在考虑的专业领
域基础上进行更明智的模型选择，并建议使用
结合模型间互补优势的集成方法的机会。

6 推理模型中不确定性的行为信号：一
个案例研究

在第 5节中，我们发现语义熵可以在各种模型
类型和规模中产生良好校准的不确定性估计。
虽然在医学专业和问题类型之间性能有所不
同，但语义熵在校准和区分方面明显优于基于
句子级别对数概率的方法。尽管有效，这种方
法需要针对每个输入进行多次生成（10 个样
本）：这一特性可能会阻碍其在实际应用中的
部署，特别是在对延迟敏感或资源有限的环境
中，例如临床决策支持。相比之下，像 G-NLL
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Figure 3: 按 DC分数排名的每种医疗问题类型的前
3名模型。

和平均标记概率这样的单一传递方法每个输入
只需一次前向传递，但其区分和校准性能有所
下降。
为了解决这些限制，我们研究了是否可以将
观察到的大规模语言模型（LLM）推理过程中
行为信号充当轻量级的不确定性代理。在我们
的实验中，我们注意到诸如 DeepSeek-R1-70B
和 s1.1-32B的模型经常产生包含可能与不确
定性相关的语言线索的中间推理步骤。例如，
我们观察到经常使用自我导向的问题和诸如
“Wait . . .”之类的标记，这些标记似乎会引发
自我验证或重新考虑。此外，我们还假设更长
的回答可能表明在得出最终答案时经历了更大
的困难。有关这些特征的一个示例，请参见附
录 C。有趣的是，s1.1-32B的作者展示了在
测试阶段使用“Wait”标记进行缩放的有效性
（有关更多细节，请参见Muennighoff et al. 2025
）。
为了操作化这些假设，我们从每个模型响应
中提取三个表层行为特征：(1) 推理过程中的
标记数量，(2)自问问题的数量，以及 (3)标记
“Wait”出现的次数。然后，我们探讨两种将这
些特征转化为不确定性估计的策略。
第一种方法是简单地对三个特征进行归一化
求和，称为线性求和法。令 x1 、x2 和 x3 表
示三个特征的归一化值，并将不确定性估计为
u = x1 + x2 + x3 。第二种方法将这三个特征
作为一个监督模型的输入：无论是逻辑回归还
是校准回归（前者建模为 S型似然，后者通过
L2正则化拟合成岭回归的线性函数）。为了训
练这些模型，我们使用与每个响应关联的实际
正确性标签（正确为 1，错误为 0）。形式上，
模型学习一个函数 f : R3 → [0, 1]。尽管回归
模型是为了预测正确性而训练的，我们假设其
输出可以作为信心水平的代理。我们将不确定

性定义为它们的补充，即 u = 1− f(x)，从而
能够与其他不确定性估计方法进行直接比较。
为了确保公平比较并避免过拟合，我们在 40
% 的数据集上训练回归模型，同时在剩下的
60 % 上进行评估，以保持医学专业的原始分
布。所有的响应都是通过贪婪解码生成的，以
便能够直接与单通道基线（如 G-NLL和平均
标记概率）进行比较。我们使用 AUROC、ECE
和 Brier Score 评估行为不确定性信号的质量。
为了进一步解析模型行为，我们分别报告常见
和不常见医学专业的结果（有关后者，见附录
C.3）。我们包括了语义熵的比较结果，注意到
它依赖于重复采样来估计不确定性。
如图 4 所示，结果表明，我们基于轻量级
行为特征的方法——线性和、逻辑回归和校
准回归——优于其他句子级方法，并且性能
与语义熵相当，而每个输入只需一次前向传
递。对于两种推理 LLM，DeepSeek-R1-70B和
s1.1-32B，这种模式均成立。即使是简单的线
性和方法，在大多数情况下也优于 G-NLL和
平均标记对数概率等标记级基线，特别是在区
分性（AUROC）方面。校准回归表现始终良好，
特别是在校准方面。在附录 C.2中，我们提供
了关于回归模型系数的更多细节。
总体而言，这些结果支持我们的假设，即推
理轨迹中的行为线索编码了关于模型不确定
性的相关信息，并指出了一种无需采样或逐
词概率的高效、轻量且可解释的不确定性估
计的有前途方向。这对于需要可靠且高效地
估计不确定性的现实应用具有重要意义——
例如，在临床决策支持等场景中，延迟和可解
释性都至关重要。关于较少代表性专业的结果
在附录 C.3中报告。它们证实了我们的方法对
DeepSeek-R1-70B的有效性，同时对 s1.1-32B
的改善有限，强调了在资源较少的环境中需要
针对模型的调整或更有表现力的行为特征。我
们的案例研究为未来验证这种方法在更广泛的
任务、数据集和模型中提供了起点。我们将我
们的贡献视为朝着建立一个利用最近发布的推
理大型语言模型输出的、更一般的行为不确定
性估计框架迈出的初步步骤。

7 讨论与结论

我们的研究对用于解决临床多项选择题的
LLM 的不确定性估计方法进行了细粒度的评
估。我们的研究跨越了包括通用、生物医学和
推理模型在内的十个 LLM，评估了两个数据
集、十一种医学专科和六种问题类型。我们的
结果揭示了不确定性估计校准在专科和问题类
型上的显著差异，高准确率模型并不总能产生
良好校准的估计。尽管准确率较低，我们强调
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Figure 4: DeepSeek-R1-70B和 s1.1-32B的不确定性估计方法的比较。我们提出的方法基于行为特征（用
粗体显示），在 AUROC、ECE和 Brier Score方面表现强劲，接近语义熵的方法，而后者则依赖于通过采
样进行的多次生成。

了小型 LLM，例如 LLaMA-3.2-3B，在生成良
好校准的不确定性估计方面的潜力，这是临床
支持应用的一个重要特征。此外，我们发现最
新推出的 s1.1-32B，一个只需 1K精心挑选样
本训练的高样本效率推理模型，在其他模型中
表现突出，展示了战略性数据整理和以推理为
重点的目标的价值。我们的研究结果强调了综
合报告的局限性，并突出了在临床 NLP 及其
他领域中自适应、上下文感知策略对不确定性
估计的价值，同时为从业者提供了利用不同模
型优势的可行指南。
尽管语义熵在校准和辨别中实现了最佳的整
体表现，其对多次生成的依赖可能在某些场景
中限制其实用性。为了解决这一问题，我们展
示了一个案例研究，在其中我们引入了一种基
于推理轨迹中的行为线索（如长度、自我提问
和自我验证标记）的单次传递、可解释的方法，
其表现与语义熵相匹配，并且优于标准的标记
概率基准，为轻量级集成和模型选择策略铺平
了道路。

8

局限性
在下文中，我们将讨论我们实验设置的一些
局限性。

• 首先，我们关注多项选择题的问答数据集。
虽然这种设置确保了明确的正确性标记和可
扩展的评估，但它并未涵盖临床自然语言处
理任务的全部范围，特别是那些涉及自由形
式生成的任务。我们认为这种关注作为第一
步是合理的：据我们所知，这是首次在这种
规模上系统地评估不同模型类型、医学专业
和问题类型的不确定性估计。然而，未来的

工作应该将这一分析扩展到更加开放的临床
场景中。

• 其次，我们依赖于模型预测和问题类型注释
的自动提取。尽管我们的启发式方法和模型
辅助的注释经过手动标签验证并达到了高一
致性，但仍可能存在一些剩余噪声，特别是
在模糊问题或边界分类（例如，“其他”）的
情况下。

• 第三，尽管我们的模型集是多样化的（涵盖
通用、推理和生物医学 LLMs），但它仍然仅
限于撰写时可用的代表性开源模型，并不包
括闭源的专有模型。

• 第四，虽然我们展示了行为特征提供了一种
有前景、可解释的替代方案，可以替代像语
义熵这样的多样本方法，但我们的特征空间
是故意设计得简单且任务特定的。将这些发
现推广到其他任务、语言或推理范式中，将
需要更广泛的验证以及可能更复杂的特征设
计。

• 最后，我们没有应用诸如温度缩放之类的事
后校准技术。我们的重点是比较未经调优的
原始不确定性估计。在我们的设置中，一致
地应用温度缩放是有挑战性的，因为模型在
分词方案和输出结构上有所不同——例如，
它们在格式化答案时（直接标签与更复杂的
句子）的不同会影响可能性的计算方式，并
使得校准变得不简单。我们将模型特定校准
的整合留作未来工作的重要方向。至于温度
设置和解码细节的其他考虑，请参见附录 ??
。

这篇出版物是 CaRe-NLP项目的一部分，其
文件编号为 NGF.1607.22.014，属于 AiNed Fel-
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lowship Grants研究项目，（部分）由荷兰研究
理事会（NWO）资助。我们要感谢阿姆斯特丹
大学的 ILLC的 DMG小组和阿姆斯特丹 UMC
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A

附录

B 模型细节和许可

LLaMA 模型系列和 LLaMA3-OpenBioLLM-70B
根 据 Meta AI 社 区 许 可 协 议 进 行 分
发。Mistral-7B-v0.2 、Mixtral-8x7B-v0.1 、
s1.1-32B 根据 Apache 许可证 2.0 发布。
DeepSeek-R1-Distill-Llama-70B根据MIT许
可证进行分发。Bio-Medical-Llama-3-8B根据
生物医学 Llama-3-8B LLM许可证发布（仅限
非商业用途）。所有模型通过 Hugging Face接
入 ( https://huggingface.co/ )。我们在一个
包含 4个 A100 GPU的集群上运行推理，批量
大小为 8。我们在 2个 GPU上运行小型和中型
模型（3B-32B参数），在 4个 GPU上运行大型
模型。我们使用 vLLM库。运行小型模型推理
平均需要几个小时，而运行大型模型和推理模
型则需要 24小时，因为它们产生较长的模型
响应。我们根据其许可和同意使用政策使用所
有数据集。
为了获得模型对输入问题的响应，我们采用
了以下提示（括号中例举了一个实例）：

问题：（一名 59岁的超重女性因过去两小时前
出现严重的腹痛而到急诊诊所就诊。她还抱
怨背部有钝痛，伴有恶心和多次呕吐。她的疼
痛与食物无关。她的既往病史显著的是胆石
症引起的反复腹痛。她的父亲在 60岁时因某
种腹部癌症去世。她的体温为 37řC（98.6řF），
呼吸为 15 次/分，脉搏为 67 次/分，血压为
122/98 mm Hg。体格检查没有发现异常。然
而，腹部 CT扫描显示胆囊附近有一个钙化肿
块。在这名患者中，首先应排除以下哪种诊
断？）请提供简洁的答案，并以方括号中的选
项字母开始您的回答。选项：( [A]急性胆囊
炎 [B]胆囊癌 [C]胆总管结石 [D]胰腺炎)您
的答案：

对于那些附带推荐系统提示的模型，我们按
模型开发者/作者提供的使用。

将响应映射到相应的选项 我们使用以下提示
将不符合要求格式（即，选项字母用方括号括
起）的模型响应映射到相应的答案选择。在执
行标注之前，我们检查了 100 个格式错误的
响应的随机样本，发现没有必要为此任务包含
“其他”/“无效”类。花括号中的占位符。

您会获得一个选择题，四个答案选项标记为
A、B、C和 D，以及一个自由格式的回应。问
题：问题选项：A. {选项 a } B. {选项 b } C.
{ 选项 c } D. { 选项 d } 回应：{ 回应 } 您的
任务是确定回应指的是四个选项中的哪一个。
只输出对应的字母，像 [X]。不要包含任何解
释或额外的文本。您的标注必须是以下之一：
[A]、[B]、[C]或 [D]。如果回应包含不同的字
母，您仍然必须根据回应的内容将其映射到
上述四个有效选项中的一个。请记住，回应

可能格式不佳或包含无关字母——仅专注于
识别最可能的意图选项。如果多个选项似乎
都合理，则选择由回应本身最强烈暗示的一
个，而不依赖于外部知识或上下文。您的标
注：

问题类型标注 我们使用以下提示将每个问题
分配到特定的问题类型（大括号中的占位符）：

你是一名医学专家助手。你的任务是根据以
下类别对每个医学问题的类型进行分类：1.
诊断 -确定疾病或状况。2. 治疗 -干预措施，
如药物、手术或治疗。3. 诊断测试 -实验室
测试、成像或诊断程序。4. 定义 -询问医学
概念的解释。5. 程序/操作 -有关医学或外科
程序的问题。6. 其他根据问题的意图分配最
合适的类型。对以下问题进行分类。提供唯
一对应的标签数字 (1–6)，并以方括号的形式
作为你的回答。问：{ }问题类型：

对于需要多个样本的实验，我们回顾了通常
建议用于核采样的解码配置，以近似语言模
型在实际中的使用方式。基于此回顾，我们将
top- p值设为 0.9，温度设为 0.6。作为探索性
分析，我们也使用更高的温度 1.0（表 3）重
复了实验。我们发现，这一变化对模型在准确
性方面的总体排名或从语义熵导出的不确定性
估计的校准和判别性能影响不大。然而，对于
DeepSeek-R1-70B，我们观察到准确性和校准
均有所下降。这一效应值得进一步研究，这需
要一个保留的验证集和对更广泛温度值范围的
系统分析。这样的分析最终可能支持模型特定
甚至任务特定的解码配置，变化各异于模型，
医疗专科或问题类型。在这项工作中，我们坚
持反映典型实际使用情况的解码设置——温
度和 top- p——尤其是对于技术知识有限的用
户。至于标注问题类型和将响应映射到相应选
项，我们采用贪婪解码。

C 推理轨迹中的行为特征

在本节中，我们提供了使用行为特征进行推
理模型实验的额外细节，包括基于回归的结
果。在项目的早期阶段，我们还测试了其他
方法，例如随机森林、简单的 MLP 和来自
SentenceTransformer的句子嵌入，所有这些
方法的表现都不如这里报告的模型，因此被舍
弃。我们还实验了三个行为特征的子集，但观
察到一致的性能下降。

C.1 模型回应示例
在下面由 DeepSeek-R1-70B生成的示例模型响
应中，我们用粗体突出显示了我们工作中研究
的一些行为特征，包括自我验证问题和“wait”
标记（我们在下面突出显示相关句子）。

问题：一名 28 岁的男性因胸痛来到急诊科。
他报告说大约一小时前，他在家里爬楼梯时
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Model Accuracy AUROC ECE Brier Score

Llama-3.1-8B-Instruct 0.583 0.806 0.048 0.176
Llama-3.1-70B-Instruct 0.784 0.873 0.040 0.104
Llama-3.2-3B-Instruct 0.422 0.868 0.101 0.153
Llama-3.3-70B-Instruct 0.774 0.858 0.036 0.112
Mistral-7B-Instruct-v0.2 0.474 0.665 0.078 0.293
Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 0.602 0.708 0.040 0.225
DeepSeek-R1-70B 0.767 0.898 0.119 0.113
s1.1-32B 0.837 0.852 0.081 0.090
Llama3-OpenBioLLM-70B 0.699 0.856 0.093 0.140
Bio-Medical-Llama-3-8B 0.666 0.781 0.030 0.169

Table 3: 使用 T = 1评估结果（不确定性估计作为语义熵提取）。

Figure 5: 针对不常见医疗专业的 DeepSeek-R1-70B和 s1.1-32B的不确定性估计方法比较。

突然感到剧烈的撕裂样胸痛，并放射到背部。
患者的既往病史中有明确心脏杂音，正在门
诊心脏科医生处随访。他没有服用任何药物。
患者的职业是木匠，并且报告说他对妻子保
持单一伴侣关系。他否认有静脉注射药物使
用史或近期旅行。在急诊科，患者的体温为
99.4řF（37.4řC），血压为 94/56 mmHg，心率
为 121次/分钟，呼吸为 14次/分钟。体检时，
患者看起来处于中度痛苦中，并捂住胸口。他
身材高大并有关节活动过度。双侧肺呼吸音
对称并且充足，但远端脉搏较弱。以下哪项最
可能在该患者中被发现？[A]心尖处有晚收缩
期渐强型杂音及中收缩期喀啦音 [B] 左下胸
骨缘有中舒张期杂音 [C] 右侧第二肋间隙有
收缩期喷射型杂音 [D] 左下胸骨缘有全收缩
期高音吹风样杂音模型回答：[C] <think> 好
的，我正在尝试弄清楚这个医学问题。让我
再读一遍，然后一步一步分析。患者是一名
28岁的男性，出现了胸痛。在他爬楼梯时，突
然出现极其剧烈的撕裂样胸痛，并向后放射。
[⋯] 等一下，但是主动脉瓣返流通常表现为
舒张期杂音，不是收缩期。那么也许我把事
情搞混了。或者，如果患者有二叶主动脉瓣
（Marfan综合征中常见），可能会导致收缩期
喷射型杂音。此外，在主动脉夹层中，除非伴
有主动脉瓣返流，否则可能不会出现杂音。D.
左胸骨下缘的全收缩期高调吹风样杂音：这
通常见于二尖瓣返流。全收缩期特性表明血
液在整个收缩期通过二尖瓣回流。但再次强
调，患者的表现更倾向于主动脉问题。等等，
但患者的胸痛和体检提示主动脉夹层。那么，
和主动脉夹层相关的杂音是什么？如果夹层
导致主动脉返流，那么杂音将是舒张期的，比
如一个舒张早期杂音，最佳听诊点在左胸骨

缘。但选项中没有舒张期的杂音。或者，如果
病人有一个主动脉二叶瓣，这是一种常见的
先天性心脏缺陷，可能会在右侧第二肋间隙
出现收缩期喷射性杂音。主动脉二叶瓣与主
动脉夹层的风险增加有关，特别是在马凡综
合征或其他结缔组织疾病的背景下。[⋯⋯]

等等，但之前我认为主动脉返流会出现舒张
期杂音。所以，如果夹层导致主动脉返流，杂
音将是舒张期的，但这不在选项中。那么杂
音可能来自潜在的二叶瓣，这是一个收缩期
喷射性杂音。是的，这说得通。患者的心脏杂
音很可能源于主动脉二叶瓣，这是一种在右
侧第二肋间隙听到的收缩期喷射性杂音。所
以答案应该是选项 C。患者突然出现的严重
撕裂样胸痛放射到背部，伴随高个子、关节
过度活动性以及远端脉弱，强烈提示主动脉
夹层。这种情况通常与潜在的主动脉二叶瓣
相关，典型表现为右侧第二肋间隙的收缩期
喷射性杂音。[C]右侧第二肋间隙的收缩期喷
射性杂音

C.2 回归系数

表 4 列出了基于推理模型行为特征的方法的
回归系数。对于这两种模型，较高的标记数量
与较低的精度和较差的校准相关，这表明冗
长可能反映了不确定性或困惑。这种效应在
s1.1-32B中更加明显，表明即使在信心不足的
情况下，它也可能过度生成。
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Logistic Regr. Calibration Regr.
Feature DeepSeek s1.1 DeepSeek s1.1
tokens -0.6476 -1.4611 -0.0925 -0.1527
questions -0.1052 0.0755 -0.0196 -0.0181
waits -0.3456 0.3961 -0.0839 0.0708
bias 1.8559 1.9407 0.8269 0.8556

Table 4: 回归系数。
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Figure 6: 问题类型的频率。

C.3 不常见专业结果

图 5 显示了在处理不常见医疗专科时使用推
理模型行为特征的结果。回归方法优于其他方
法，采用 DeepSeek-R1-70B，而 s1.1-32B显示
的改善不太一致。

D 不确定性量化方法的附加细节

首先，我们选择不包括直接提示大型语言模
型报告信心水平的方法。尽管先前的研究已探
索这些方法，但其可靠性仍然有限。尤其是，
Savage et al. (2025)指出，依赖模型生成的信心
水平时，表现和校准性很差。
其次，对于基于对数概率（logprobs）的
方法，我们仔细考虑了如何处理包含明确
推理过程的模型输出。一个显著的例子是
DeepSeek-R1-70B，其响应由清晰分隔的推理
段构成，并由诸如 <think>这样的特殊标记标
记出来。在这些情况下，一个关键决策是确定
是否应对整个响应（包括推理过程）还是仅对
最终答案部分计算不确定性分数。经过实证检
查和初步分析，我们发现将对数概率的计算限
制在最终答案上——排除推理过程——会产生
更可靠和更具可比性的不确定性估计。

E 问题类型分布

图表 6显示了我们实验中分析的问题类型的频
率。

F AI助手

我们使用了 OpenAI的 ChatGPT来支持小的风
格修订并协助完成与推理和分析相关的编码任
务。所有输出都经过作者的彻底审查和验证。
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