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大语言模型在多代理辩论中作为辩论者
表现的比较分析
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摘 要：为了深入探索大型语言模型（Large Language Models， LLMs）在模拟人类智能， 特别是辩论能力方

面的潜力与局限性， 将思维链（Chain-of-Thought， CoT）与检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation， 
RAG）技术相结合应用到多代理辩论（Multi-Agent Debate， MAD）中， 构建了一套多代理辩论框架——

CoRAG-MAD， 旨在模拟人类辩论比赛流程， 包括开篇立论、 质询环节、 自由辩论和总结陈词四个阶段。设

计了公平辩论（Fair Debate）、 不平等辩论（Unequal Debate）和混合辩论（Mixed Debate）三种不同的辩论场

景， 通过自动化评估工具与人工专家评审相结合的方式， 对辩论内容进行了深度分析。以OrChiD数据集为

测试平台， 实验结果表明， CoRAG-MAD 可以有效提高 LLMs在各个辩论场景中的多项能力。具体而言， 
在不平等辩论中， LLMs的逻辑推理得分提升 57. 56%， 创造力得分提升 49. 77%； 在混合辩论中， LLMs的
协作能力提升 23. 36%， 整体性能提升 28. 20%。本文进行了消融实验和对比实验， 验证了CoT模块在增强

逻辑推理能力方面、 RAG 模块在提升事实准确性和激发创新思维方面以及 CoRAG 方法在 MAD 中的有

效性。
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A Comparative Analysis of Large Language Models as Debaters’ 
Performance in Multi⁃Agent Debates
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Abstract： In order to explore the potential and limitations of Large Language Models （LLMs） in simulating 
human intelligence， particularly in debate capabilities， a framework called CoRAG-MAD was constructed that 
integrated Chain-of-Thought （CoT） and Retrieval Augmented Generation （RAG） techniques into Multi-Agent 
Debate （MAD）.  It was designed to simulate the process of human debating competition， including four stages： 
opening statements， attack and defence， free debate， and closing statements.  It was employed in three distinct 
debate scenarios： fair debate， unequal debate， and mixed debate.  By combining automated evaluation tools 
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and human expert review， a thorough analysis of the debate content was conducted.  The experiment， using 
the OrChiD dataset as the test platform， shows that CoRAG-MAD can effectively improve several abilities 
of LLMs in various debate scenarios.  Specifically， in the unequality debate， LLMs’ logical reasoning score 
improves up to 57. 56% and creativity score improves up to 49. 77%； in the mixed debate， LLMs’ collaborative 
ability improves up to 23. 36%， and overall performance improves up to 28. 20%.  This paper presented ablation 
and comparative experiments， which were conducted to verify the effectiveness of the CoT in enhancing logical 
reasoning， the RAG in enhancing factual accuracy and stimulating creative thinking， and the CoRAG approach 
in MAD.
Key words： multi-agent debate； retrieval-augmented generation； chain-of-thought； large language mod‐

els； NLP

0　引　言

鉴于大语言模型（Large Language Models， 
LLMs）［1-3］已普遍融入日常社会协作环境， 开发具

有复杂社会智能的人工智能变得日益迫切。多代

理（Multi-Agent）系统［4-8］通过集成多个LLMs并进

行协作， 实现了针对不同的子任务或方面的专业

化处理和高效协同。但是， LLMs 在模拟人类智

能方面仍有着诸多挑战， 如理解深层语境、 推断

隐含意义、 历史记忆缺失等。辩论作为一种高度

复杂且综合的人类智能活动， 涵盖了逻辑推理、 
语言表达等多个关键方面， 是全面评估 LLMs 模
拟人类智能水平的理想测试场景。因此， 本研究

旨在通过构建CoRAG-MAD辩论框架， 将思维链

（Chain-of-Thought， CoT）与 检 索 增 强 生 成

（Retrieval-Augmented Generation， RAG）技术有

机结合， 深入探索 LLMs 在辩论场景下的逻辑推

理、 实时准确性等方面的能力与局限。本文研究

表明， 在辩论场景中， CoRAG方法在多项关键评

估指标上提高了 LLMs 的性能， 彰显了其卓越的

适应性与稳健性。不过， 它对“创造性”的影响有

限。总体而言， LLMs 在 CoRAG-MAD 中的表

现， 凸显了其进一步完善的潜力。

本文的贡献如下：

1） 新颖的实验设计： 提出了公平辩论、 不平

等辩论和混合辩论三种辩论场景。通过多样化的

场景设置， 全面考察 LLMs 在不同环境下的适应

性与表现， 为深入理解 LLMs 在复杂社会交互中

的行为提供了丰富视角。

2） RAG与CoT有机整合： 将RAG与CoT技

术有机整合并应用到多代理辩论框架中。RAG技

术通过检索外部知识， 有效弥补了 LLMs 内部知

识的局限性， 增强了事实准确性； CoT 技术则帮

助其在辩论中构建逻辑清晰的论证链条， 提升了

推理能力。这种技术融合的方式为提升 LLMs性
能提供了新的思路和方法。

3） 比较分析： 采用自动化评估与人工专家评审

相结合的方式对 LLMs 的辩论表现进行了评估。自

动化评估对文本生成的质量进行量化分析， 人工专

家评审则从专业语言学、 辩论学角度进行深入评价， 
两者相辅相成， 确保了评估结果的客观性和全面性， 
从而能够更全面、 深入地揭示 LLMs 在模拟人类智

能辩论过程中的能力与不足。

1　相关工作

1. 1　CoT

思维链（Chain-of-Thought， CoT）推理［9］极大

地增强了语言模型的推理能力， 这项技术不仅展

示了 LLMs 制定问题解决策略的能力， 而且还推

动 了 诸 如 least-to-most prompting［10］ 、 zero-
shot［11］、 self-consistency［12］、 无提示词的 zero-shot 
CoT［13］等方法的进步。此外， 思维树（Tree-of-
Thought）［14］和思维图（Graph-of-Thought）［15］等推

理框架的出现则克服了线性 CoT的限制， 拓宽了

推理轨迹的范围。

但是， 现有的 CoT 方法在处理复杂推理任务

时仍然面临挑战， 特别是在逻辑连贯性方面， 当
推理链条较长或问题较为复杂时， 可能无法始终

保持严密的逻辑关系， 导致推理过程出现跳跃或

不连贯的情况。在事实准确性方面， CoT 主要依

赖模型内部的知识和训练数据， 如果数据存在偏

差或不完整， 可能会影响其生成的推理链条的准

确性。
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1. 2　MAD

多代理辩论（Multi-Agent Debate， MAD）将

LLMs 中的 CoT 推理提升到了一个新的水平， 主
要提高了其事实准确性和推理能力。MAD 通过

为 LLMs 实例分配不同角色来模拟人类对话， 并
鼓励得出最佳答案。最近的研究证明了 MAD 在

提高 LLMs 性能方面的有效性， 其性能优于自我

反思等技术［16］。例如， 利用 ChatGPT 实施一种

“交叉考官”方法［17］， 以增强事实评估； 定制多代

理裁判小组［18］， 用于评估 NLG任务； 与单代理或

单 LLMs 的多代理形式相比， 多 LLMs 辩论表现

出更优越的性能［19］。MAD 通过多视角和协作决

策体现了人类推理的复杂性， 提高了事实的准确

性， 是提高LLMs认知能力的综合方法。

不过， MAD 在如何有效整合不同代理的观点

以增强辩论的逻辑性和说服力方面仍有待改进。

在实际辩论中， 不同代理的观点可能存在冲突或

不一致， 如果不能有效地协调和整合这些观点， 
可能会导致辩论过程混乱， 影响最终结论的质量。

此外， MAD 对计算资源的要求较高， 多个代理之

间的交互和推理需要大量的计算资源支持， 这在

一定程度上限制了其应用范围。

1. 3　RAG

检索增强生成（Retrieval-Augmented Genera‐
tion， RAG）利用检索到的知识来增强 LLMs 的能

力［20］。RAG为LLMs与外部环境交互提供了一种经

济有效的方式， 使其无需进行昂贵的模型更新［21‐24］。

它的多功能性体现在各种应用中， 如代码生成［25‐27］、 
问题解答［28‐29］和创意写作［30］。最近的发展， 如
IRCoT［31］、 IRGR［32］和 ITRG［33］， 通过整合推理元素

进一步提高了RAG的有效性。然而， 在实际使用中， 
RAG 对检索系统的依赖性较强， 如果检索系统返回

的结果不准确或不相关， 可能会影响模型的性能。

此外， 由于RAG需要花费时间进行知识检索和整合， 
因此其在处理实时性要求较高的任务时可能存在一

定的延迟。

2　CoRAG⁃MAD

2. 1　Multi⁃Agent Debate

受国际华语辩论邀请赛的启发， 本文设计了

一个 MAD 流程（如图 1 所示）， 主要包括开篇立

论、 质询环节、 自由辩论与总结陈词四个环节。

为了深入探讨这一过程， 使用表 1 中详列的符

号和术语模拟了多代理辩论， 它涉及8个LLMs代理， 
由4个正方P={ pi }4

i= 1 和4个反方 C={ ci }4
i= 1 构成， 

记为A={ pi， ci }4
i= 1， 每个LLMs代理的能力定义为

{ l-1， l0， l+1 }， 分别代表能力较弱、 相当和较强。根

据能力的高低， 将其分配至图 2 所示的3种辩论场

景S={ S1， S2， S3 }中， 分别代表平等、 不平等和混

合辩论场景。表 2 根据MMLU得分［34］定义了每个

代理的能力L， 并据此分配到3种辩论场景中。

S1 ={ ( ci， pi )
4

i= 1
← l0 }， （1）

S2 ={ ( ci ) 4

i= 1 ← l+1， ( pi )
4

i= 1
← l-1 }， （2）

S3 =
ì
í
î

ïï

ïïïï

( )c1， c3， p1， p3 ← l+1，

( )c2， c4， p2， p4 ← l-1，
（3）

图 1　多代理辩论流程

Fig. 1　The multi-agent debate rounds
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式中： ( ci， pi ) ← lk表示代理 ci和 pi被分配到的能力

等级为 lk。

本文的主要目的是通过这种MAD框架， 深入探

讨LLMs在模拟人类智能方面的潜力。基于此目的， 

策划了一系列横跨不同领域的主题， 通过使用CoT
来增强LLMs的推理能力， 确保其论证方法更加细

致入微， 逻辑性更强， 同时还利用RAG方法来减少

模型幻觉， 从而提高生成答案的准确性。

2. 2　CoRAG

在人工智能领域， MAD已成为模拟类人论证

和推理的强大平台。为了进一步研究 LLMs模拟

人类智能的能力， 本文引入了一种整合了 CoT和

RAG技术的新方法CoRAG， 旨在加强MAD中提

出的论点的逻辑连贯性和事实丰富性， 为智能代

理之间进行更细致入微的讨论奠定基础。有关本

方法所使用的LLMs提示词的实例， 请参阅图 3。
完整的CoRAG流程如算法 1所示， 具体解释

如下：

1） CoT生成： 每个代理根据辩论主题或双方

发言使用 CoT函数生成初始 CoT， 有助于代理初

步构建论点。

2） RAG 信息生成： 通过 RAG 方法检索相关

图 2　3种辩论场景

Fig. 2　Three debate scenarios
表 2　3种不同辩论场景的模型设置

Tab. 2　The detailed model setup for the three different debate scenarios

S

S1

S2

S3

P/C

P

C

P

C

P

C

模型

Claude3‐Haiku
Qwen1.5‐32B

Mixtral‐8×7B‐MoE
Phi‐3‐mini 3.8B
Phi‐3‐small 7B

Grok‐1
GPT‐3.5

Llama3‐8B‐Instruct
Claude3‐Opus

GPT‐4
Gemini‐ultra

Gemini 1.5 Pro
Mixtral‐8×7B‐MoE

GPT‐3.5
Phi‐3‐mini 3.8B

Llama3‐8B‐Instruct
GPT-4

Mixtral‐8×7B‐MoE
Gemini‐ultra

Phi‐3‐mini 3.8B
Claude3‐Opus

GPT‐3.5
Gemini 1.5 Pro

Llama3‐8B‐Instruct

MMLU
75.2
73.4
70.6
68.8
75.3
73.0
70.0
68.4
86.8
86.4
83.7
81.9
70.6
70.0
68.8
68.4
86.4
70.6
83.7
68.8
86.8
70.0
81.9
68.4

L
l0
l0
l0
l0
l0
l0
l0
l0
l+1

l+1

l+1

l+1

l-1

l-1

l-1

l-1

l+1

l-1

l+1

l-1

l+1

l-1

l+1

l-1

表 1　符号说明

Tab. 1　The description of the symbols

符号

A
P
C
pi/ci
S
Sj
L
l-1

l0
l+1

含义

代理实例集合

正方

反方

正方/反方的第 i位代表

辩论场景集合
第 j个辩论场景

基于MMLU的LLMs的能力分类

能力较弱的LLMs
能力相当的LLMs
能力较强的LLMs

算法算法 1 CoRAG
输入输入： 代理集合A={ pi， ci }4

i= 1和辩论主题 t

输出输出：： 辩论发言集合 E
1. 将辩论发言集合 E 初始化为空
2. A. for Each( (a)=> {
  #初始化CoT
  let Initial_CoT = CoT(a， t)；
  #依据初始化CoT生成RAG信息
  let RAG_Info = RAG(Initial_CoT)；
  #将两者结合生成初始辩论发言
  Epre = Integrate(Initial_CoT， RAG_Info)})；
  #为每个代理分配初始发言
  a.push({E： Epre})；
  #将辩论发言添加到辩论发言集合中
  E.append(Eadp)
 )}
3. Repeat Debate(pi， cj) {
 #根据 pi和 cj的辩论发言生成动态 pi的CoT
  let Adapt_CoT = CoT(pi.E， cj.E)；
  #依据动态CoT生成RAG信息
  let RAG_Info = RAG(Adapt_CoT)；
  #将两者集合生成 pi的动态辩论发言

  Eadp = Integrate(Adapt_CoT， RAG_Info)；
  #替换 pi之前的辩论发言

  pi.E = Eadp；

  #将 pi的辩论发言添加到辩论发言集合中

  E.append(Eadp)；
  if (辩论没有结束) {
   #基于 pi的发言生成 cj的动态辩论发言

   Debate(cj， pi)；
  }
 } Until 辩论结束 .
4. return E
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数据， 增强CoT， 确保论点的事实支持。

3） 信息融合： 将检索到的信息与 CoT 整合， 
生成更加精炼丰富的发言。

4） 动态适应： 代理根据对手的论据动态调整

其发言， 以保持逻辑连贯性。

CoRAG利用RAG技术为CoT提供丰富准确

的信息源， 在一定程度上弥补了 CoT在事实准确

性方面的不足。通过信息融合机制将检索到的信

息与推理链条相结合， 从而增强了 LLMs 输出内

容的质量。此外， CoRAG还通过动态适应机制使

LLMs 在辩论过程中实时调整其论证， 优化推理

流程以降低延迟， 提高辩论表现的说服力。

3　实验与分析

3. 1　评价指标

本文将自动化评估与人工评估相结合， 全面

评估 LLMs 在模拟人类辩论方面的优势和局限

性， 从而更深入地了解其模拟人类智能的能力。

3. 1. 1　自动评估

为了确保对代理人的辩论表现进行全面、 公
正的评估， 本文设计了一套自动化评分标准， 包
括BLEU、 PPL、 ROUGE-2和ROUGE-L。

BLEU： BLEU 是一种用于评估机器翻译文

本与参考翻译文本之间相似度的指标， 在本实验

中用于衡量生成的辩论文本与理想文本在词汇和

结构上的相似程度。其计算公式为

BLEU=BP× e∑
n= 1

N

wn log pn
， （4）

式中： N为计算 1-N元组的精度； wn为权重， 一

般设置为
1
N

， 使得每个 n-gram 的权重相等； pn为

生成文本与参考文本中共同出现的 n-gram的最大

数量与生成文本中 n-gram 的数量的比值； BP
（Brevity Penalty） 为简短惩罚因子， 用于惩罚生成

文本过短的情况。

BP=
ì
í
î

ïï
ïï

1， if   c> r，

e1 - r
c， if   c≤ r，

（5）

式中： c为生成文本的长度（以单词或词元为单

位）； r为参考文本中最短文本的长度。

PPL： PPL 通过计算模型生成文本概率倒数

的几何平均值来评估语言模型的连贯性和流畅

性， 其计算公式为

PPL= (∏i= 1

N 1
P ( )wi|wi- 1， …， w1 )

1
N

， （6）

式 中 ： N 为 文 本 中 的 单 词 或 词 元 数 量 ； 
P (wi|wi- 1， …， w1 )表示给定前 i- 1个单词或词元

的情况下， 模型预测第 i个单词或词元的概率。PPL
值越低， 表示模型生成的文本越流畅、 合理。

ROUGE⁃2： ROUGE - 2 主要评估生成文本

与参考文本之间在 bigram 上的重叠程度， 以衡量

相关论据的引用情况。计算公式为

图 3　提示词实例

Fig. 3　The detailed settings for prompts
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ROUGE‐2 =  
∑
S∈ { R }

∑
b∈S
cm( )bi

∑
S∈ { R }

∑
b∈S
c ( )bi

， （7）

式中： { R }为参考文本集合； cm(bi )为生成文本与

参考文本中共同出现的 bigram的数量； c (bi )为参

考文本中bigram的总数量。

ROUGE––L： ROUGE - L 通过计算生成文

本与参考文本之间的最长公共子序列（Longest 
Common Subsequence， LCS）的长度来评估文本

的连贯性和论据组织。计算公式为

ROUGE‐L= LCS ( )X， Y
m

， （8）

式中： X为生成文本； Y为参考文本； LCS ( X， Y )

为X和Y之间的最长公共子序列的长度； m为参

考文本的长度（以单词或词元为单位）。ROUGE 
- L 的值越高， 表示生成文本与参考文本在结构和

内容上越相似， 连贯性越好。

3. 1. 2　人工评估

为了深入分析辩论内容， 本文设计了如表 3 
所示的人工评估指标， 重点关注 4个关键领域： 逻
辑推理（Logical Reasoning， LR）、 创造力（Creativ‐
ity， C1）、 协作（Collaboration， C2）和整体性能

（Overall Performance， OP）。LR评估代理人在辩

论中构建逻辑论据和识别对手论据中逻辑缺陷的

能力； C1 评估其提出的原创性观点和解决方案的

能力； C2 衡量其作为一个团队完成任务的效率； 
OP综合评估其辩论技巧。

为了确保人工评估的公正性， 组建了一支多

元化评估团队， 成员包括语言学专家和辩论领域

资深人士， 团队成员根据表 3提出的评分标准， 对
LLMs 在辩论活动中的表现进行评估。评估过程

中， 团队成员之间不得进行任何交流， 对于存在

差异较大的评分， 组织专家进行讨论并重新评

估， 以确保评价结果的独立性和可靠性。

3. 2　数据集

在本研究的实验环节， 采用 OrChiD 数据

集［35］， 该数据集由 1 218场真实世界的辩论组成， 
这些辩论是在 476 个独特的主题上用中文进行

的， 包含 2 436个特定立场的摘要和 14 133个完全

注释的话语， 为评估 LLMs 在不同辩论场景下的

表现提供了一个理想的测试平台。

3. 3　实验配置

根据LLMs在MMLU中的得分将其分为 3个

不同的能力层级（l-1， l0， l+1）， 并分配至 3 种不同

的辩论场景（S1， S2， S3）中， 具体划分情况见表 2 。
为了确保辩论内容的广泛性， 本文随机抽取

OrChiD 中的辩题， 分别引入之前设计的 3种不同

的辩论场景中， 为准确衡量 LLMs 代理的辩论性

能提供坚实基础。

3. 4　实验过程

实验步骤如下： 1）　辩题分配。随机为辩论

队伍分配辩题， 告知辩论中的角色（正方和反方）

2）　辩论执行。LLMs使用MAD框架进行辩

论。在辩论过程中， LLMs代理通过 RAG技术检

索相关信息， 并利用 CoT 将这些信息融合到辩

论中。

3）　结果记录。辩论过程中， 将代理的输出

记录下来， 以便进行后续的评估和分析。

4）　评估与分析。使用自动化评估工具和人

工评估指标对辩论结果进行评估。

表 3　人工评估指标的详细设计

Tab. 3　The detailed design of manual evaluation

指标

逻辑推理
(LR)

创造力
(C1)

协作
(C2)

整体性能
(OP)

评分维度

论证连贯性

观点明晰性

证据支撑性

思想独创性

创新解决问题

思维创造性

团队协作能力

团队贡献

辩论协同能力

整体表现

策略适应性

说服力

评分范围

0~20
0~10
0~10
0~15
0~15
0~10
0~15
0~10
0~15
0~40
0~15
0~15

评分标准

逻辑严密且推理过程连贯的论证

观点清晰且表达准确

充分的证据和恰当的引用

所呈现的观点或论证的新颖性与独特性

以创造性方式解决问题的能力

创造性思维及策略的展示

与团队成员进行有效协作的能力

积极参与并提供有价值的见解

在辩论中与他人协同工作的能力

语言能力、逻辑推理能力与创造力

根据辩论进程灵活调整策略的能力

在说服对手和评委方面的有效性
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3. 5　消融实验

3. 5. 1　实验设置

为了验证 CoRAG-MAD 框架中各核心模块

的作用和影响， 本文设计了一系列消融实验。这

些实验包括：

1） 独立模块实验： 本实验专注于探究 CoT
（或RAG）模块在辩论任务中的独立效能。本文构

建了实验对照组， 其中仅激活 CoT（或 RAG）模

块， 同时禁用RAG（或CoT）模块。通过对比分析

启用与未启用CoT（或RAG）模块的LLMs在辩论

任务中的具体表现， 旨在精确量化CoT（或RAG）

模块对辩论性能的独立贡献与影响。

2） CoT与RAG集成实验： 在这一实验中， 同时

激活CoT和RAG模块， 将其共同作用于LLMs的辩

论任务中， 以评估其对LLMs辩论性能的综合影响。

3. 5. 2　实验结果

在表 4 中， 本文以 Llama3-8B- Instruct 为例， 
展示了 CoRAG 各个模块对辩论的影响。具体而

言 ， 仅 激 活 CoT 模 块 时 ， 在 3 种 辩 论 场 景

（S1， S2， S3）中， 模型在逻辑推理（LR）维度的平均

得分较未启用 CoT 模块时呈现提升态势。其中， 
在不平等辩论场景（S2）下， 该提升效果尤为突出， 
彰显了CoT模块在增强模型逻辑推理能力方面的

潜力， 进一步揭示了其在应对非对称辩论环境中

的独特优势。

当仅激活 RAG 模块时， 3 种辩论场景下模型

在创造力（C1）维度上均有所提升。其中， 在公平

辩论场景（S1）下的提升效果最为显著， 达到了

45. 13%。这一结果表明， RAG 模块在为模型提

供外部知识补充的过程中， 能够激发模型在观点

生成和论证策略制定方面的创新性思维， 从而在

相对公平的辩论环境中， 使模型更有可能提出新

颖独特的见解和解决方案。

当同时激活CoT和RAG模块（即完整的CoRAG
方法）时， 通过对比GPT-4. 0和GPT-3. 5在不同辩

论场景中质询阶段使用CoRAG前后的人工评估结

果（如图 4 所示）， 并结合表4中的自动评估结果可

以看出， 该方法在各种指标上都提高了LLMs的性

能， 凸显了其在辩论领域的广泛适用性和卓越性。

表 4　在MAD中使用CoRAG前后的自动评估指标分数比较

Tab. 4　Comparison of automated assessment metric scores before and after the use of CoRAG in MAD

辩论场景

S1

S2

S3

模型

Claude3‐Haiku
Qwen1.5‐32B

Mixtral‐8×7B‐MoE
Phi‐3‐mini 3.8B
Phi‐3‐small 7B

Grok‐1
GPT‐3.5

Llama3‐8B‐Instruct
Claude3‐Opus

GPT‐4
Gemini‐ultra

Gemini 1.5 Pro
Mixtral‐×7B‐MoE

GPT‐3.5
Phi‐3‐mini 3.8B

Llama3‐8B‐Instruct
GPT‐4

Mixtral‐8×7B‐MoE
Gemini‐ultra

Phi‐3‐mini 3.8B
Claude3‐Opus

GPT‐3.5
Gemini 1.5 Pro

Llama3‐8B‐Instruct

自动化评分标准

BLEU

0.287 (0.342)
0.312 (0.378)
0.296 (0.354)
0.274 (0.326)
0.301 (0.365)
0.293 (0.349)
0.327 (0.392)
0.315 (0.379)
0.281 (0.327)
0.315 (0.368)
0.294 (0.342)
0.278 (0.324)
0.267 (0.311)
0.301 (0.353)
0.254 (0.296)
0.289 (0.331)
0.310 (0.354)
0.285 (0.321)
0.302 (0.342)
0.263 (0.298)
0.297 (0.335)
0.305 (0.339)
0.280 (0.312)
0.292 (0.327)

PPL

12.45 (9.86)
9.87 (8.12)

11.02 (9.63)
13.21 (10.98)
10.43 (8.94)
11.56 (9.27)
9.23 (7.45)

10.12 (8.09)
25.23 (10.45)
11.78 (9.12)

13.45 (11.67)
16.31 (12.83)
17.56 (14.29)
12.90 (10.76)
18.73 (16.42)
14.87 (13.15)
12.15 (10.42)
14.78 (12.87)
13.27 (11.53)
16.92 (15.41)
13.89 (11.94)
12.64 (11.36)
15.36 (13.72)
14.23 (12.98)

ROUGE‐2
0.143 (0.194)
0.168 (0.217)
0.154 (0.201)
0.317 (0.183)
0.159 (0.208)
0.149 (0.198)
0.175 (0.231)
0.169 (0.219)
0.149 (0.192)
0.171 (0.213)
0.158 (0.189)
0.144 (0.177)
0.136 (0.168)
0.162 (0.198)
0.129 (0.159)
0.153 (0.184)
0.169 (0.197)
0.148 (0.178)
0.161 (0.190)
0.134 (0.159)
0.157 (0.183)
0.164 (0.186)
0.145 (0.169)
0.152 (0.176)

ROUGE‐L
0.291 (0.362)
0.324 (0.395)
0.305 (0.371)
0.282 (0.352)
0.312 (0.387)
0.301 (0.368)
0.337 (0.413)
0.328 (0.396)
0.287 (0.354)
0.324 (0.381)
0.302 (0.361)
0.281 (0.342)
0.273 (0.328)
0.311 (0.372)
0.261 (0.317)
0.296 (0.357)
0.325 (0.368)
0.296 (0.339)
0.312 (0.357)
0.274 (0.315)
0.308 (0.349)
0.319 (0.352)
0.291 (0.327)
0.301 (0.341)
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3. 6　对比实验

3. 6. 1　实验设置

为了更全面、 准确地评估CoRAG-MAD框架

的有效性， 本文选取了以下几种当前优化 LLMs
性能的前沿方法来进行对比实验分析。

1） LaTRO［36］： 隐性推理优化（Latent Reason‐
ing Optimization）， 该方法将推理过程类比为从潜

在分布中采样， 用变分推断方法进行优化， 无需

依赖外部反馈过奖励机制， 基于自我奖励来提升

LLMs的复杂推理能力。

2） RAP［37］： 计划推理（Reasoning via Plan‐
ning）， 该方法通过将 LLMs同时充当世界模型和

推理代理， 使其能够模拟世界状态并预测行动结

果， 并通过蒙特卡罗树搜索在探索和利用之间实

现有效平衡。

3） RE2［38］： 问题重读（Re-Reading the ques‐
tion as input）， 该方法通过重新审视嵌入在输入提

示中的问题信息， 使 LLMs 能够提取更深层次的

见解， 识别复杂的模式， 并建立更细致的联系。

3. 6. 2　实验结果

在以 Llama3-8B-Instruct 为例的对比实验

中， 不同方法在各项评估指标上呈现出不同的表

现。根据表 5 数据可知， CoRAG 方法在多个方面

表现突出， 显著优于其他方法。

具体而言， LaTRO方法， 在LR上提升明显， 
在 3种不同的辩论场景下， 相比基准模型， 得分分

别提升 7. 42， 7. 10 和 5. 88， 但与 CoRAG 仍有差

距； RAP 方法在LR和C2 方面表现尚可， 但在C1

提升幅度上不及CoRAG； RE2方法各项指标提升

较为平稳， 但整体提升程度相对较低， 尤其在LR
方面与CoRAG存在明显差距。

图 4　在MAD的质询环节使用CoRAG前后的人工评估指标平均得分（以GPT-4. 0和GPT-3. 5为例）

Fig. 4　The average scores of manual metrics before and after utilizing CoRAG during the attack and defence phase of MAD （Taking GPT-
4. 0 and GPT-3. 5 as examples）
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3. 7　讨　论

3. 7. 1　辩论场景

本文通过对 LLMs 在不同辩论场景中的表现

进行对比分析， 发现能力不同的 LLMs 在面对不

同类型的辩论场景时表现出明显的差异。

具体来说， 在反映社会不平衡的不平等辩论

场景 S2 中， 能力较强的 LLMs 表现出超强的适应

能力和应变能力， 类似于利用资源的“特权群

体”， 这种优势可归因于强大的信息处理能力和战

略灵活性， 这使得它们能够更高效地驾驭复杂的

环境。相反， 在竞争环境相对公平的辩论场景 S1

和 S2 中， 能力较弱的 LLMs 能够利用自身的基本

优势， 接近人类在低压环境下的表现。

3. 7. 2　模型适应性

在对不同LLMs应用CoRAG-MAD的结果中

发现， 其在辩论技能方面的表现均有所提高， 且
这种方法的有效性因LLMs的基础能力而异。

对于能力较强的 LLMs， CoRAG-MAD 完善

了 LLMs 本就已经十分成熟的技能， 在对辩题的

理解、 论证策略、 构建有理有据论点等方面均有

所提升， 这表明它们吸收和综合信息的范围更广

更深刻。对于能力较弱的 LLMs， CoRAG-MAD
对它们能力的提升更加突出， 该方法使它们的论

点更加连贯， 逻辑性更强， 论证方法更有条理， 对

所讨论的问题有了更深刻的理解。同样， 也使它

们对不断变化的论点的反应能力有所提高， 这表

明它们快速适应和参与辩论的能力有所提高， 反
映了它们的成长心态和逻辑灵活性。

这些分析表明， CoRAG-MAD可以根据各个

LLMs的具体需求进行量身定制， 更精确、 更有效

地提高其在辩论中的表现。

3. 7. 3　模拟人类智能

本文通过将 CoT 和 RAG 技术结合并应用到

辩论环境中， 展示了LLMs在推理、 构建论点、 批
判性思维等方面的能力。在辩论过程中， 它们必

须理解和分析对立的观点， 并提出有说服力的论

点， 以支持或反驳特定的立场。

在不同的辩论场景中， 能力更强的 LLMs 能
够有效地利用现有数据并设计出巧妙的策略， 这
与人类在错综复杂的环境中的应变能力和适应能

力不谋而合， 这种适应性反映了人类在各种充满

挑战的环境中茁壮成长的能力。相比之下， 对于

能力相对较弱的 LLMs 来说， 它们更愿意向其他

LLMs寻求合作， 形成一种共生关系， 在这种关系

中， 能力较强的 LLMs 向能力较弱的 LLMs 提供

支持， 使它们能够超越自身局限， 释放更大潜能。

这反映了人类社会中的互动关系， 即经验丰富的

人指导经验较少的同行或与它们合作， 促进共同

进步。

值得注意的是， 在“创造性”方面， LLMs的表

现较为有限。尽管它们在推理、 构建论点等方面

展现出了不俗能力， 但是在需要生成全新、 独特

的观点时， LLMs的能力遇到了瓶颈， 它们更倾向

于依赖现有的知识库和语言模式， 难以突破这些

框架而产生真正意义上的创新思想， 因此， 需要

继续探索新的方法和技术， 以进一步提升 LLMs
在创造性方面的能力。

4　结　论

本文提出了一套辩论框架 CoRAG-MAD， 将
CoT与RAG技术相结合， 并运用自动化和人工评

估指标， 对 3种辩论场景下不同能力的LLMs进行

了比较分析。研究结果表明， CoRAG-MAD可以

有效提高 LLMs 在各个辩论场景中的多项能力。

具体而言， 在不平等辩论中， LLMs的逻辑推理得

分提升 57. 56%， 创造力得分提升 49. 77%； 在混

合辩论中， LLMs 的协作能力提升 23. 36%， 整体

表 5　LR， C1， C2， OP的评估结果（以Llama3-8B-Instruct为例）

Tab. 5　Evaluation results on LR， C1， C2， OP（using Llama3-8B-
Instruct as an example）

方法

-

+ CoT

+ RAG

+CoRAG

+LaTRO

+RAP

+RE2

LR

21.51
18.26
22.43
29.76
25.69
29.87
21.47
18.20
24.31
30.14↑
28.77↑
31.21↑
28.93
25.36
28.31
30.07
27.08
30.96
25.76
22.78
26.94

C1

16.13
15.59
18.28
15.92
15.76
17.84
23.41
21.96
23.04
23.46↑
22.35↑
23.29↑
16.00
15.84
18.17
21.45
15.43
20.48
18.48
16.52
21.69

C2

25.86
18.33
26.37
27.31
20.19
27.85
28.10
20.35
27.77
31.18↑
22.31↑
32.53↑
28.32
20.19
27.96
29.24
21.41
30.89
26.19
19.68
27.34

OP

44.68
35.52
46.98
51.03
41.78
53.08
51.18
41.59
53.26
56.74↑
43.29↑
60.23↑
48.94
41.62
50.74
53.68
42.82
56.94
48.71
41.84
50.28

S
S1

S2

S3

S1

S2

S3

S1

S2

S3

S1

S2

S3

S1

S2

S3

S1

S2

S3

S1

S2

S3
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性能提升 28. 20%。此外， 本文还通过消融实验和

对比实验验证了 CoT 模块、 RAG 模块和 CoRAG
方法在 MAD中的有效性。CoRAG-MAD在辩论

场景中对 LLMs 的性能提升效果明显， 但仍有改

进空间， 未来的研究工作将聚焦于拓展其应用领

域， 进一步挖掘潜力， 更加全面地提升LLMs在复

杂实际场景中的表现。
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