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Abstract

问答（QA）代理能自动回答用自然语言提出的问题。在这项工作中，我们
学习在 QA代理中提出澄清性问题。我们方法的关键思想是模拟包含澄清
性问题的对话，并通过强化学习（RL）从中学习。为了使强化学习更具实
用性，我们提出并分析了可视为奖励加权的监督微调（SFT）并可在大型语
言模型中轻松优化的离线强化学习目标。我们的工作与最近提出的方法形
成鲜明对比，这些方法基于 SFT和直接偏好优化，具有额外的超参数且不
直接优化奖励。我们通过实验证明与这些方法相比，在优化的奖励和语言
质量上都有所提升。

1 介绍

问答（QA）是自然语言处理（NLP）与信息检索交叉领域，致力于构建能够回答自然语言问
题的系统。大语言模型（LLMs）的出现 [49, 8, 6]引起了对此领域的重大兴趣，并提出了许多
不同的方法。早期关于 QA的研究广泛探索了开放书 [51, 11, 32]和闭合书 [52, 7]设置中的
单轮问答。最近的研究侧重于复杂问答 [44, 34]，包括交互问答和回答模糊问题。例如，Lu
et al. [40]使用 LLM作为基础学习了一个分类器，以预测是否应该提出澄清问题，Hahn et al.
[23]提出了一种基于不确定性的自适应方法，通过提出澄清问题改进多轮文本到图像生成，
Kobalczyk et al. [31] 基于信息增益选择了澄清问题，利用预训练的 LLM，并且，Andukuri
et al. [2]将这一问题表述为多步骤优化，并通过监督微调（SFT）来解决。

我们还将这个问题表述为多步优化，并使用强化学习（RL）[60]来学习提出澄清性问题。最
相关的工作是 Andukuri et al. [2] 和 Chen et al. [13] ，它们使用 RL 从模拟的用户代理对话
中学习澄清性问题。虽然我们采用相同的学习范式，但我们的工作在使用方式上有所不同。
Andukuri et al. [2]选择最有奖励的轨迹并在其上进行微调。Chen et al. [13]为对话的每一步
生成替代响应，然后使用 DPO [50]优化以获得更好的响应。这些方法的主要限制是它们没
有充分利用奖励信号；它们只是用它来将原始问题转变成 SFT或 DPO问题。我们直接使用
RL优化奖励。我们在实验中 Section 4观察到比 SFT和 DPO更大的收益，因为两者都可以
被视为奖励阈值，这与使用实际奖励相比会导致信息损失。

我们使用离线强化学习 [33, 78, 35]来解决我们的问题，并做出两项技术贡献以使其具有可
行性。首先，我们的离线 RL问题不涉及倾向评分比率，例如在 PPO [56]和 GRPO [57]中；
事实上相当于加权 SFT。因此，可以在任何 LLM中使用标准训练原语轻松解决。我们通过
修改 TRL中的 SFT [64]实现了我们的解决方案。其次，我们提出了一种基于标准化轨迹奖
励的方差减小技术，使用多个采样轨迹。这降低了策略优化中的方差，并可能导致学习出更
好的策略。我们在实验中观察到了这种效果（Section 4）。

我们做出以下贡献：
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1. 我们将学习提出澄清问题的问题表述为对话优化的强化学习。我们对奖励没有做任
何强烈假设。我们的设置涵盖了固定时长的对话和自适应的对话，其中代理可以提
前结束对话，因为已经收集到了足够的信息来回答问题。

2. 我们推导出一个离线 RL目标，它是原始目标的下界。因此，通过最大化这个新目标
可以优化原始目标。新目标等价于加权 SFT，因此可以在 LLM中使用标准 SFT训练
原语轻松优化。权重是基于标记序列的，与以前工作的单个标记不同 [53, 21, 73, 77]
，并且我们也避免了倾向评分 [56, 57]的比率。

3. 我们推导了一个具有标准化奖励的离线 RL目标。标准化奖励的优点是可以降低策
略优化的方差，这通常会导致更好的策略。我们在 Section 4中对此进行了实证展示。

4. 我们在多个 QA数据集上对我们的方法进行了全面评估，这些数据集涵盖了开卷考
试、科学主题的文本信息、对话式 text-to-SQL数据集以及数学对话和问题解决。尽
管我们优化了单一的奖励，但我们在推理能力、教学价值和信心等所有其他指标上
都观察到了改进。我们考虑了五个基线：两种 SFT变体、两种 DPO变体和原始策
略。我们观察到，相对于 SFT和 DPO，我们取得了重大进展，因为我们使用 RL直
接优化奖励信号。

5. 对于每个 QA基准，我们生成一个由 500个多轮对话组成的丰富数据集。我们计划
将代码和数据集公开，以鼓励更多在学习提出澄清性问题上的工作。

本文的组织结构如下。我们在 Section 2中将学习提出澄清问题的问题表述为一个强化学习
问题。在 Section 3中，我们制定了我们问题的离线变体，并展示如何使用加权 SFT优化它
们。我们在 Section 4中报告我们的结果，并在 Section 5中讨论相关工作。我们在 Section 6
中得出结论。

2 设置

我们首先介绍我们的符号。在概率测度 p下，记边际概率和条件概率分别为 p(X = x)和
p(X = x | Y = y)；当随机变量从上下文中明确时，写作 p(x)和 p(x | y)。指标函数为 1{·}
。对于正整数 n，我们定义 [n] = {1, . . . , n}。向量 v的第 i个条目是 vi 。如果向量已经有
索引，比如 vj ，我们写作 vj,i 。

学习提出澄清性问题的问题被视为一个通用的强化学习（RL）问题 [60]，其中一个代理与
用户互动。代理向用户提问，用户以回答响应。当对话结束时，会被分配一个奖励。奖励衡
量对话的质量，代理的目标是最大化奖励。

我们将问题形式化如下。智能体首先观察到上下文 x ∈ S ，其中 S 是令牌序列的空间。上下
文定义了任务。智能体与用户之间的对话由索引为 t ∈ N的步骤组成，其中 N是正整数集。
在步骤 t中，智能体采取行动 at ∈ S 并观察到 yt ∈ S 。动作 at是一个问题，观察 yt是用户
的响应。对话在 n步之后结束，我们用对话中所有动作和观察的轨迹 τn = (a1, y1, . . . , an, yn)
来表示它。步骤数量 n可以是固定的或随机的。当它是随机的时，可以是对话历史的任何
函数。奖励衡量对话的质量，是 x和 τn，r(x, τn) ≥ 0的非负函数。我们不对奖励做任何额
外假设，例如它在各个独立步骤上分解。这样做是为了保持通用性，并且因为我们的算法
（Section 3）不需要它。

智能体遵循一个基于对话历史的策略。具体来说，在环境 x和历史 τt−1 中选择动作 a的概
率为 π(a | x, τt−1; θ)，并由 θ ∈ Θ参数化。我们称 θ为策略，称 Θ为策略参数空间。观察到
的 yt 条件于对话历史 τt−1 和动作 at 的概率记为 p(yt | x, τt−1, at)。我们稍微滥用符号，表
示策略 θ在环境 x下的轨迹 τn 的概率为

π(τn | x; θ) =
n∏

t=1

p(yt | x, τt−1, at)π(at | x, τt−1; θ) . (1)

。该因式分解源于概率的链式规则。令

V (θ) = Ex∼q, τn∼π(·|x;θ) [r(x, τn)] (2)

为策略 θ 的期望值，其中 q 是在环境 x上的分布。我们的目标是最大化期望策略值，θ∗ =
arg max θ∈Θ V (θ)。

我们的框架足够通用，可以用于建模多种使用场景。例如，假设我们想要在 n步骤内最大
化对话的教学价值 [55]。那么，r(x, τn)将是 τn 在 n步骤内的聚合教学价值。作为另一个
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例子，假设我们想要通过提问 n问题来学习澄清一个模糊的问题 [2, 13]。那么，r(x, τn)将
是基于 x 和 τn 的条件下生成的答案的质量。最后，假设澄清问题的数量是由智能体在搜
集到足够的信息后自适应选择的 [31]。那么，r(x, τn)将是生成的答案质量乘以 γn ，其中
γ ∈ (0, 1)是折扣因子。更多步骤的惩罚 n是至关重要的。否则，智能体可能会无限制地提
问澄清问题，因为每个答案都会增加正确回答原始问题的概率。在这种情况下，澄清问题的
数量 n是随机的，并由智能体决定。

3 算法

我们的目标是在 (2)中最大化期望策略值 V (θ)。这可以通过多种方式完成 [60]。对于像由
LLMs表示的复杂策略来说，最自然的方法是策略梯度 [69]。策略梯度的关键思想是通过梯
度上升迭代地更新策略 θ。在 θ处，V (θ)的梯度是

∇V (θ) = Ex∼q, τn∼π(·|x;θ) [r(x, τn)∇ logπ(τn | x; θ)]

，可以通过直接应用打分恒等式 [1]来推导。计算这个梯度具有挑战性有两个原因。首先，
由于轨迹 τn 是在优化的策略 θ下采样的，因此每当 θ更新时，必须在每一步梯度上升时重
新采样。其次，需要一个奖励模型 r(x, τn)来评估任何可能采样到的轨迹。

为了应对这些挑战，我们求助于离线强化学习 [33, 78, 35]。离线强化学习的关键思想是先
收集轨迹-奖励元组的数据集，然后在其上优化策略，这类似于经典监督学习中学习分类器。
我们用 π0 表示数据记录策略，用 π0(τn | x)表示在情境 x下使用策略 π0 生成轨迹 τn 的概
率。控制 [18]和统计学 [27]中的一个经典结果是倾向得分

V (θ) = Ex∼q, τn∼π(·|x;θ) [r(x, τn)] = Ex∼q, τn∼π0(·|x)

[
π(τn | x; θ)
π0(τn | x)

r(x, τn)

]
, (3)

可以纠正已记录数据集中的选择偏差。简而言之，优化 (2)等价于在由另一个策略 π0 收集
的轨迹数据集上最大化倾向加权的奖励。优化 (3)的主要挑战在于倾向得分的比率可能很
高。这可以通过在令牌级别截断 [29]来解决，这是 PPO [56]和 GRPO [57]中的关键思想。
在 Section 3.1的结尾处，我们讨论了与这些方法的不同。在下一节中，我们概述我们用于离
线强化学习的奖励加权微调方法。

3.1 奖励加权微调

我们工作的核心思想是最大化 (2)的下界。虽然这个界限只有在 π(· | ·; θ) ≡ π0 时才是紧的，
但它引导我们设计出一个实用的离线 RL算法，可以作为加权 SFT实现，而不引入倾向得分
的比率。我们基于 Liang and Vlassis [37]中的下界，并将其扩展到离线 RL。
Lemma 1. For any policies π and π0 , and any non-negative reward function,

Ex∼q, τn∼π(·|x;θ) [r(x, τn)] ≥ Ex∼q, τn∼π0(·|x) [r(x, τn) logπ(τn | x; θ)] + C1 ,

where C1 = Ex∼q, τn∼π0(·|x) [r(x, τn)(1− logπ0(τn | x))] ≥ 0 is a constant independent of θ .

Proof. 利用基本代数，

Ex∼q, τn∼π(·|x;θ) [r(x, τn)] = Ex∼q, τn∼π0(·|x)

[
r(x, τn)

π(τn | x; θ)
π0(τn | x)

]
≥ Ex∼q, τn∼π0(·|x)

[
r(x, τn)

(
1 + log π(τn | x; θ)

π0(τn | x)

)]
= Ex∼q, τn∼π0(·|x) [r(x, τn) logπ(τn | x; θ)] + C1 .

不等式由 u ≥ 1 + logu和非负奖励得出。证明至此结束。

由于我们对可能较大的 u应用 u ≥ 1 + logu，该界在实际中预计会比较宽松。Lemma 1的
结果是

J(θ) = Ex∼q, τn∼π0(·|x) [r(x, τn) logπ(τn | x; θ)] (4)
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是 (2)的下界。当 π(· | ·; θ) ≡ π0 时，(4)等于 (2)，因此提升 (4)的策略也改善了 (2)。接下
来我们展示 (4)等价于奖励加权的 SFT。为此，我们将轨迹概率 (1)的定义代入 (4)并得到

J(θ) = Ex∼q, τn∼π0(·|x)

[
r(x, τn)

n∑
t=1

logπ(at | x, τt−1; θ)

]
+ C , (5)

，其中 C = Ex∼q, τn∼π0(·|x) [r(x, τn)
∑n

t=1 log p(yt | x, τt−1, at)]表示按轨迹奖励加权的观测
日志概率。由于观测概率不依赖于 θ（Section 2），τn ∼ π0(· | x)也不依赖，因此 C 在 θ中
是常数。因此，最大化 (5)等同于最大化按轨迹奖励 r(x, τn)加权的动作 at | x, τt−1 的日志
概率。一个自然的解释是，我们通过将奖励平均分配给轨迹中的所有动作，以奖励比例最大
化轨迹概率。我们的目标也可以看作是具有 n项的加权 SFT。由于这些项属于同一轨迹并
被相同的奖励加权，因此它们是相关的。

接下来我们将 (5) 与现有的通过强化学习（RL）学习提问澄清问题的相关工作进行比较。
Andukuri et al. [2]对最有奖励的轨迹应用了 SFT，这可以看作是将 (5)中的 r(x, τn)换成一
个指示轨迹具有高奖励的指标。Chen et al. [13]通过最大化负 DPO损失来学习在每一步采
取最佳行动，这可以看作是将 (5)中的每项替换为 DPO损失。我们在 Section 4中对这些工
作进行实证比较，观察到显著的提升，因为他们没有充分利用奖励信号；他们仅仅使用奖励
信号将原问题转换为相应的 SFT或 DPO问题。

现在我们将 (5) 与大型语言模型中经典的强化学习方法进行比较。它们需要令牌级奖励
或奖励模型，并在其目标函数中包含倾向分数的比例，我们将在接下来讨论。(5) 的优
势在于这些都不是必需的。为了更精确地说明差异，我们设 at 为轨迹 τn 中的第 t 个令
牌，其中含有 n 个令牌，并且 t 是从 [n] 中均匀随机选择的。Hong et al. [26] 的 Q-SFT
可以被视为最大化 E [qt logπ(at | x, τt−1; θ)] ，其中 qt 是在步骤 t 处的 Q 函数估计，它
取决于该步骤的奖励、下一动作的倾向分数比例及其上的最大化。PPO 的目标 [56] 是
E [clip(π(at | x, τt−1; θ)/π0(at | x, τt−1), At)]，其中 At 是在步骤 t处的优势，通过奖励模型
估计，并且 clip是一个剪辑运算符。GRPO [57]可以被看作 PPO，其中 At 是使用标准化的
模拟未来奖励来估计的。我们没有在经验上与这些方法进行比较，因为它们不是我们领域
内的最新基准，并且它们的实施需要令牌级奖励模型，不像 Andukuri et al. [2]和 Chen et al.
[13]。

3.2 算法 ReFit

我们在 Algorithm 1中通过算法实现了 (5)的优化，并称之为 re加权 fi微调（ReFit）。由策
略 π0收集的 D = {(x, τn, r)}数据集是 ReFit的输入，我们生成它的步骤如下。首先，我们
对上下文 x ∼ q 进行采样。其次，我们采样轨迹 τn ∼ π0(· | x)并计算其奖励 r(x, τn)。最
后，我们将 (x, τn, r(x, τn))添加到数据集中。

在对数据集进行采样后，我们通过梯度上升来优化策略 θ。J(θ)在 θ处的梯度为

∇J(θ) = Ex∼q, τn∼π0(·|x)

[
r(x, τn)

n∑
t=1

∇ logπ(at | x, τt−1; θ)

]
. (6)

Algorithm 1 ReFit / SWiFt
1: Input: Learning rate schedule (αi)i∈N
2: Generate a logged dataset D = {(x, τn, r)} ,

where r ∈ R is a reward of τn (ReFit) or a
standardized reward of τn (SWiFt)

3: Initialize θ and i← 1
4: for all (x, τn, r) ∈ D do
5: gi ← r

∑n
t=1∇ logπ(at | x, τt−1; θ)

6: θ ← θ + αigi and i← i+ 1

7: Output: Learned policy θ

优化是迭代进行的。在迭代 i中，我们通过
单条轨迹 (x, τn, r) ∈ D 上的梯度 gi 来近似
∇J(θ)。由于轨迹是独立同分布生成的，gi
是对 (6)的无偏估计。在计算出 gi后，我们
将策略更新为 θ + αigi ，其中 αi > 0是学
习率。优化在一次训练周期后停止，但可以
进行更多周期。我们注意到，gi在代数上等
价于对 n SFT数据点加权相同奖励的梯度。
因此，我们通过修改 TRL中的 SFT来实现
ReFit。

3.3 标准化奖励加权微调

(6)的一个挑战是估计量的经验方差可能很
高。例如，假设奖励在 [9, 10]中。那么梯度将被 10缩放，而不是 1，后者可以通过将奖励
重新缩放到 [0, 1]并解决一个看似等价的问题来获得。这激发了许多关于策略梯度 [61, 5, 47]
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的方差减少的研究。这也激发了我们优化标准化奖励的工作。我们首先表明，在某些假设
下，标准化奖励的优化等同于优化 (2)。
Lemma 2. Let µ(x) ≥ 0 and σ(x) > 0 be any non-negative functions of context x . Let r̃(x, τn) =
(r(x, τn)−µ(x))/σ(x) be the standardized reward . Suppose that there exists θ∗ that maximizes all
Eτn∼π(·|x;θ) [r(x, τn) |x] jointly. Then it also maximizes

Ex∼q, τn∼π(·|x;θ) [r̃(x, τn)] . (7)

证明在 Appendix A.1 中。关键假设在 Lemma 2 中，即存在 θ∗ 可以同时最大化所有
Eτn∼π(·|x;θ) [r(x, τn) |x] ，当策略类别丰富时，例如由 LLM 表示时，该假设预计会被满
足或接近满足。这是因为策略以 x为条件。

在本节的其余部分，我们推导出 (7)的一个离线变体，该变体在 Section 3.1中具有类似于 (4)
的理想特性。应用相同推理的挑战在于标准化奖励 r̃(x, τn)可能是负的。我们近似的误差如
下所示。
Lemma 3. For any policies π and π0 , and any rewards in [−b, b] ,∣∣Ex∼q, τn∼π(·|x;θ) [r̃(x, τn)]− Ex∼q, τn∼π0(·|x) [r̃(x, τn) logπ(τn | x; θ)]

∣∣ ≤ |C1|+ C2 ,

where C1 is a constant independent of θ defined in Lemma 1 and

C2 = b max
θ∈Θ, x, τn

(
π(τn | x; θ)
π0(τn | x)

−
(
1 + log π(τn | x; θ)

π0(τn | x)

))
.

证明在 Appendix A.2中。Lemma 3指出，在 (7)中的在线目标与其离线对应目标

J(θ) = Ex∼q, τn∼π0(·|x) [r̃(x, τn) logπ(τn | x; θ)] (8)

之间的差异是 O(|C1|+C2)。虽然 C2可以很大，因为它依赖于倾向得分的比率，但是这一
因素与 Lemma 1相当。具体来说，C1 的因素在 Lemma 1中陈述，而得出下界的关键步骤
是 u ≥ 1 + logu对 u = π(τn | x; θ)/π0(τn | x) 。与 Lemma 1唯一重大不同的是我们没有
得到一个适当的下界。使用与 Section 3.1中相同的推理，最大化 (8)等价于针对 n数据点
(at, x, τt−1)进行的 SFT，这些数据点由标准化的轨迹奖励 r̃(x, τn)加权。这些项是相关的，
因为它们属于同一轨迹并由相同的奖励加权。

我们用 Algorithm 1实现 (8)的优化。唯一不同的是奖励被标准化，因此我们将这种方法称
为 s 标准化奖励- w e i ghted f ine- t uning（SWiFt ）。日志数据集 D = {(x, τn, r̃)} 生成如
下。首先，我们采样 x。第二，我们为 i ∈ [m]采样m条轨迹 τn,i ∼ π0(· | x)并计算其奖励
r(x, τn,i)。第三，我们分别估计平均奖励 µ(x)和奖励的标准差 σ(x)为

µ̂(x) =
1

m

m∑
i=1

r(x, τn,i) , σ̂(x) =

√√√√ 1

m− 1

m∑
i=1

(r(x, τn,i)− µ̂(x))2 ,

。最后，我们将所有奖励标准化为 r̃(x, τn,i) = (r(x, τn,i) − µ̂(x))/σ̂(x) 并将所有
(x, τn,i, r̃(x, τn,i)) 添加到数据集中。标准化的成本，计算 µ̂(x) 和 σ̂(x) ，是 O(mn) 。这
与采样m条长度为 n的轨迹的成本相同，因此可以忽略不计。

4 实验

我们在六个数据集上评估我们的方法：OpenBookQA [43]、ARC [16]、SciQA [68]和MMLU
[24]是标准的问答基准；我们将文本到 SQL的对话数据集 CoSQL [70]和数学辅导数据集
MathDial [41]转换为问答风格的对话数据集。这些基准涵盖了各种领域，并显示我们的方法
在大多数情况下学习到了更好的策略。我们在 Appendix C中更详细地描述了这些基准，并
在 ??中展示了提示示例。

我们为每个基准生成 500个任务，并报告每个基准中任务的平均性能。代理尝试在 n = 3步
内解决每个任务。用户的设计如下：它要求代理在步骤 1中解决问题，在步骤 2中鼓励其
深入思考，并在步骤 3中要求最终答案。这遵循了已建立的评估协议 [55, 19]。我们在思考
模式和标准模式下进行实验。在思考模式中，我们要求代理在 < thinking >标签中回答并给
出答案的推理。在标准模式下，我们仅要求代理回答。代理使用 Llama-3.1-8B-Instruct实现。
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Table 1: 模型性能比较 -思考模式（ARC）

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.7993 ± 0.0236 97.9 ± 0.0 7.19 ± 0.14 8.12 ± 0.17 7.46 ± 0.12 6.60 ± 0.11 6.95 ± 0.13 7.75 ± 0.17
ReFit (ours) 0.7889 ± 0.0240 97.9 ± 0.0 7.12 ± 0.14 8.03 ± 0.17 7.37 ± 0.13 6.56 ± 0.11 6.88 ± 0.14 7.66 ± 0.18
DPO 0.6471 ± 0.0281 8.7 ± 0.0 5.72 ± 0.18 6.84 ± 0.22 6.05 ± 0.16 5.30 ± 0.15 5.21 ± 0.17 6.02 ± 0.21
STaR-GATE 0.6990 ± 0.0270 90.0 ± 0.0 6.67 ± 0.17 7.48 ± 0.20 6.94 ± 0.16 6.22 ± 0.14 6.50 ± 0.16 7.11 ± 0.21
Base 0.3772 ± 0.0146 75.1 ± 0.0 6.47 ± 0.12 7.32 ± 0.14 6.56 ± 0.11 5.80 ± 0.09 6.40 ± 0.11 6.92 ± 0.16
STaR-GATE-D 0.7578 ± 0.0252 23.9 ± 0.0 5.47 ± 0.16 6.99 ± 0.20 5.65 ± 0.16 4.83 ± 0.14 4.74 ± 0.16 5.95 ± 0.19
StepDPO 0.6401 ± 0.0282 8.0 ± 0.0 5.46 ± 0.18 6.60 ± 0.22 5.76 ± 0.17 5.04 ± 0.15 4.88 ± 0.17 5.83 ± 0.21

我们在 Appendix D中详细说明了模型和训练参数。我们通过不同的温度解决每个任务 3次。
这三次运行用于 SWiFt中的奖励标准化，也用于实现 Andukuri et al. [2]和 Chen et al. [13]的
方法。我们在 ??中对优化步数 n进行了消融。

我们报告了多种指标。最基本的性能度量是准确性，这是答案与正确（黄金标准）答案相匹
配的问题所占的比例。我们报告了模型输出 <thinking>标签作为思考的百分比。这显示了
模型遵循推理指令的程度。我们还报告了由 GPT-4o根据对话质量分配给响应的六个奖励指
标：1. 总体：其余 5分数的总结。2. 准确性：代理是否选择了正确答案？3. 推理能力：推理
是否合乎逻辑、清晰且精确？4. 综合性：是否妥善处理了备选方案？5. 教学价值：这个解释
是否有助于某人学习？6. 信心校准：代理在给出最终答案时的信心水平是否合适？总体奖
励被用作所有 RL算法中的奖励，并且我们将其从 [0, 10]缩放到 [0, 1]以进行训练。这些在
Table 1 - 12中标记为 R总体 - R信心。

我们考虑了五个基线。第一个基线是原始策略，我们称其为 Base。我们期望通过学习能够
超越 Base。所有其他基线都是离线 RL算法。为了进行公平比较，我们在所有基线中使用
相同的采样轨迹数据集。唯一的区别在于数据集的使用方式。STaR-GATE [2]通过对最有
回报的轨迹进行监督微调来学习策略。这类似于对用于学习的轨迹进行奖励信号的阈值化。
我们通过蒸馏这个基线，正如在 Andukuri et al. [2]中进行的，并称其为 STaR-GATE-D。第
四个基线由 Chen et al. [13]激励。Chen et al. [13]中的关键思想是在原始轨迹的每一步生成
一个新的轨迹，然后根据相应的轨迹奖励来确定该步骤中的胜负动作。之后，使用 DPO来
学习胜利动作。我们称这个基线为 StepDPO。STaR-GATE和 StepDPO的主要限制是它
们没有充分利用奖励信号；它们仅利用这个信号将原始问题转化为 SFT或 DPO问题。我
们通过 RL直接优化奖励。最后一个基线是 DPO，在这里最终的胜负响应被用来解决原始
问题而不提出任何问题。这个基线展示了在不进行对话的情况下可以达到什么。我们的算
法 ReFit和 SWiFt如 Section 3所述实现。我们期望 SWiFt能够超越 ReFit，因为基于奖
励的学习往往对奖励的尺度敏感 [61, 5, 47]，这激励了我们针对标准化奖励的算法和理论
（Section 3.3）。

结果。我们在表格 1 - 12中报告了关于所有六个基准的结果，分别在思维模式和标准模式下。
最佳结果用粗体显示，第二佳结果是 underlined。置信区间是估计的标准误差。所有 RL方
法的训练时间具有可比性，因为它们在大小相似的数据集上进行训练，并使用相同的架构。

我们观察到以下趋势。首先，在准确性方面，SWiFt在 7次实验中获胜，并且在 12次实验
中是排名前两名的方法之一。虽然 SWiFt最大化了整体奖励，但它在剩余的 5奖励指标中
表现极好。特别是，它的大多数奖励指标在 12次实验中排名前两名之一。ReFit在 3次实
验中表现得比 SWiFt显著逊色：考虑 OpenBookQA、标准 MMLU和标准 CoSQL。虽然如
此，它在 12次实验中仍是排名前两名的方法之一。我们认为这是因为在 TRL [64]中的 SFT
是由自适应优化器 [30]实现的，这些优化器能够适应梯度的规模，从而部分缓解了奖励尺
度不佳的问题。

最好的两个基线是 STaR-GATE和 STaR-GATE-D。这显示了通过 SFT实现 RL的鲁棒性，
这是 Andukuri et al. [2]中的关键思想，可以通过蒸馏进一步改善。如前所述，我们的工作可
以被视为对这一思想的细化，我们用轨迹的实际奖励来加权 SFT更新，而不是用高奖励的
指示器（Section 3.1）。我们的方法的优点在于它没有额外的超参数来决定哪些轨迹具有高
奖励，并且可以与原始目标（Lemma 1）及其标准化（Lemma 3）适当地相关联。最差的基
线是 Base，这表明了学习澄清的价值。我们还在 ??中展示了雷达图。我们应用了 UMAP
[42]降维技术来可视化 Base和 SWiFt在它们的响应中如何在 Appendix E中有所不同。

5 相关工作

我们简要回顾了三个部分的相关工作，分别对应于有监督学习、经典强化学习和具有大规
模语言模型的强化学习。更详细的回顾可以参考 Appendix B。
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Table 2: 模型性能比较 -思维模式 (MMLU)

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.7032 ± 0.0367 97.4 ± 0.0 5.59 ± 0.22 6.42 ± 0.26 5.94 ± 0.20 5.10 ± 0.18 5.23 ± 0.20 6.14 ± 0.26
ReFit (ours) 0.7097 ± 0.0365 98.1 ± 0.0 5.59 ± 0.22 6.43 ± 0.26 5.94 ± 0.20 5.06 ± 0.18 5.19 ± 0.20 6.11 ± 0.26
DPO 0.6387 ± 0.0386 7.1 ± 0.0 4.77 ± 0.23 5.71 ± 0.29 5.09 ± 0.22 4.35 ± 0.20 4.24 ± 0.22 5.07 ± 0.28
STaR-GATE 0.6000 ± 0.0393 81.3 ± 0.0 5.34 ± 0.24 5.91 ± 0.29 5.70 ± 0.22 4.98 ± 0.20 5.15 ± 0.22 5.63 ± 0.29
Base 0.2774 ± 0.0127 53.5 ± 0.0 5.87 ± 0.16 6.57 ± 0.20 6.03 ± 0.15 5.19 ± 0.14 5.97 ± 0.15 6.19 ± 0.22
STaR-GATE-D 0.5548 ± 0.0399 25.2 ± 0.0 4.23 ± 0.23 4.96 ± 0.28 4.57 ± 0.22 3.93 ± 0.20 3.77 ± 0.21 4.34 ± 0.27
StepDPO 0.6387 ± 0.0386 5.2 ± 0.0 4.94 ± 0.23 5.88 ± 0.28 5.26 ± 0.21 4.50 ± 0.20 4.45 ± 0.22 5.31 ± 0.28

Table 3: 模型性能比较 -思维模式 (OpenBookQA)

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.6814 ± 0.0310 96.5 ± 0.0 6.16 ± 0.21 6.86 ± 0.24 6.49 ± 0.19 5.89 ± 0.15 5.99 ± 0.19 6.52 ± 0.25
ReFit (ours) 0.6504 ± 0.0317 96.5 ± 0.0 5.84 ± 0.22 6.63 ± 0.26 6.12 ± 0.21 5.58 ± 0.17 5.62 ± 0.21 6.25 ± 0.26
DPO 0.6195 ± 0.0323 10.6 ± 0.0 5.09 ± 0.21 6.21 ± 0.27 5.35 ± 0.20 4.82 ± 0.18 4.47 ± 0.20 5.55 ± 0.25
STaR-GATE 0.6549 ± 0.0316 92.5 ± 0.0 6.01 ± 0.21 6.68 ± 0.25 6.35 ± 0.20 5.80 ± 0.16 5.78 ± 0.20 6.36 ± 0.26
Base 0.3628 ± 0.0175 74.3 ± 0.0 5.99 ± 0.15 6.77 ± 0.19 6.15 ± 0.14 5.43 ± 0.12 5.95 ± 0.14 6.31 ± 0.20
STaR-GATE-D 0.6903 ± 0.0308 20.8 ± 0.0 5.21 ± 0.19 6.64 ± 0.25 5.40 ± 0.18 4.73 ± 0.16 4.35 ± 0.17 5.70 ± 0.23
StepDPO 0.6106 ± 0.0324 11.5 ± 0.0 4.90 ± 0.21 6.14 ± 0.27 5.06 ± 0.20 4.56 ± 0.18 4.29 ± 0.20 5.33 ± 0.25

Table 4: 模型性能比较 -思维模式 (SciQA)

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.9248 ± 0.0175 99.1 ± 0.0 7.61 ± 0.12 8.84 ± 0.14 7.73 ± 0.11 6.76 ± 0.10 7.11 ± 0.13 8.45 ± 0.15
ReFit (ours) 0.9159 ± 0.0185 96.0 ± 0.0 7.64 ± 0.12 8.87 ± 0.14 7.76 ± 0.11 6.81 ± 0.10 7.13 ± 0.12 8.43 ± 0.15
DPO 0.7920 ± 0.0270 5.8 ± 0.0 5.96 ± 0.18 7.61 ± 0.22 6.08 ± 0.18 5.29 ± 0.16 5.14 ± 0.18 6.50 ± 0.22
STaR-GATE 0.8186 ± 0.0256 90.3 ± 0.0 7.08 ± 0.18 8.17 ± 0.21 7.27 ± 0.16 6.49 ± 0.14 6.69 ± 0.17 7.69 ± 0.21
Base 0.4956 ± 0.0076 73.5 ± 0.0 7.00 ± 0.10 8.12 ± 0.11 7.03 ± 0.10 6.11 ± 0.09 6.84 ± 0.11 7.78 ± 0.13
STaR-GATE-D 0.9027 ± 0.0197 21.7 ± 0.0 6.58 ± 0.16 8.19 ± 0.18 6.72 ± 0.16 5.78 ± 0.14 5.73 ± 0.17 7.24 ± 0.18
StepDPO 0.8186 ± 0.0256 7.5 ± 0.0 6.29 ± 0.18 7.87 ± 0.21 6.36 ± 0.18 5.57 ± 0.16 5.42 ± 0.18 6.89 ± 0.22

Table 5: 模型性能比较 -思维模式 (CoSQL)

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.6500 ± 0.0435 96.7 ± 0.0 4.87 ± 0.21 5.56 ± 0.27 5.26 ± 0.19 4.62 ± 0.15 4.23 ± 0.16 5.22 ± 0.29
ReFit (ours) 0.6500 ± 0.0435 99.2 ± 0.0 4.91 ± 0.21 5.52 ± 0.27 5.28 ± 0.18 4.63 ± 0.15 4.22 ± 0.17 5.39 ± 0.31
DPO 0.5167 ± 0.0456 60.0 ± 0.0 4.34 ± 0.19 4.85 ± 0.25 4.72 ± 0.17 4.27 ± 0.15 4.00 ± 0.16 4.29 ± 0.28
STaR-GATE 0.6167 ± 0.0444 90.0 ± 0.0 5.28 ± 0.24 5.78 ± 0.30 5.51 ± 0.22 5.19 ± 0.16 4.90 ± 0.20 5.54 ± 0.33
Base 0.2000 ± 0.0143 65.8 ± 0.0 5.65 ± 0.17 6.17 ± 0.22 5.88 ± 0.15 5.16 ± 0.13 5.84 ± 0.15 5.87 ± 0.27
STaR-GATE-D 0.4917 ± 0.0456 57.5 ± 0.0 3.94 ± 0.17 4.49 ± 0.22 4.45 ± 0.16 3.89 ± 0.14 3.58 ± 0.15 3.74 ± 0.25
StepDPO 0.5250 ± 0.0456 60.0 ± 0.0 4.37 ± 0.20 4.82 ± 0.26 4.81 ± 0.18 4.26 ± 0.15 4.08 ± 0.18 4.38 ± 0.29

Table 6: 模型性能比较 -思维模式 (MathDial)

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.1933 ± 0.0228 99.3 ± 0.0 1.88 ± 0.07 1.91 ± 0.07 2.42 ± 0.07 2.15 ± 0.07 1.83 ± 0.07 1.61 ± 0.09
ReFit (ours) 0.0867 ± 0.0162 100.0 ± 0.0 2.38 ± 0.07 2.33 ± 0.07 3.13 ± 0.08 2.56 ± 0.08 2.43 ± 0.07 1.63 ± 0.07
DPO 0.1467 ± 0.0204 25.0 ± 0.0 1.61 ± 0.05 1.63 ± 0.06 2.23 ± 0.05 1.78 ± 0.07 1.56 ± 0.05 1.40 ± 0.06
STaR-GATE 0.0467 ± 0.0122 100.0 ± 0.0 2.46 ± 0.06 2.40 ± 0.07 3.28 ± 0.07 2.65 ± 0.07 2.45 ± 0.07 1.53 ± 0.05
Base 0.0000 ± 0.0212 87.7 ± 0.0 2.01 ± 0.06 2.28 ± 0.07 2.67 ± 0.07 1.77 ± 0.05 2.20 ± 0.07 1.39 ± 0.09
STaR-GATE-D 0.1167 ± 0.0185 95.0 ± 0.0 1.69 ± 0.06 1.71 ± 0.06 2.30 ± 0.07 1.81 ± 0.06 1.63 ± 0.06 1.35 ± 0.06
StepDPO 0.1467 ± 0.0204 25.7 ± 0.0 1.58 ± 0.05 1.61 ± 0.06 2.21 ± 0.06 1.72 ± 0.06 1.53 ± 0.05 1.40 ± 0.06

Table 7: 模型性能比较 -标准模式（ARC）

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.7778 ± 0.0289 0.0 ± 0.0 7.26 ± 0.19 8.04 ± 0.22 7.51 ± 0.17 6.76 ± 0.14 7.12 ± 0.18 7.82 ± 0.23
ReFit (ours) 0.7729 ± 0.0291 0.0 ± 0.0 7.23 ± 0.19 7.98 ± 0.22 7.44 ± 0.18 6.80 ± 0.14 7.03 ± 0.18 7.66 ± 0.23
DPO 0.6377 ± 0.0334 0.0 ± 0.0 5.68 ± 0.20 6.51 ± 0.25 6.06 ± 0.18 5.41 ± 0.16 5.26 ± 0.19 5.78 ± 0.25
STaR-GATE 0.7971 ± 0.0280 0.0 ± 0.0 7.49 ± 0.18 8.25 ± 0.21 7.67 ± 0.17 6.93 ± 0.14 7.36 ± 0.17 8.02 ± 0.22
Base 0.5652 ± 0.0142 0.0 ± 0.0 6.87 ± 0.14 7.68 ± 0.18 6.97 ± 0.13 6.25 ± 0.11 6.75 ± 0.14 7.21 ± 0.20
STaR-GATE-D 0.7101 ± 0.0315 0.0 ± 0.0 5.95 ± 0.18 6.96 ± 0.22 6.29 ± 0.17 5.56 ± 0.14 5.42 ± 0.17 6.18 ± 0.22
StepDPO 0.6280 ± 0.0336 0.0 ± 0.0 5.76 ± 0.20 6.55 ± 0.25 6.19 ± 0.18 5.54 ± 0.15 5.43 ± 0.19 5.84 ± 0.25

监督学习。许多研究集中于通过提问澄清性问题来澄清用户提示 [39, 72]。值得注意的是，
Zelikman et al. [72] 提出了一种简单但有影响力的方法：从成功的合理性和再生成的失败
中学习。是否应提问澄清性问题的问题也得到了广泛研究 [40, 9, 36]，这促成了新的基准
[9, 75]和调查 [46, 74]的产生。这些研究也被扩展到视觉语言模型 [23, 63, 12]。与这些工作
相比，我们采取了一种强化学习的方法。

经典强化学习。在离线强化学习中进行对话优化是一个经典的话题，并在 Levine et al. [35]
的第 6.6节中进行了回顾。例如，Zhou et al. [78]提出了在线和离线策略梯度以提高语言质
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Table 8: 模型性能比较 -标准模式 (MMLU)

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.7218 ± 0.0389 0.0 ± 0.0 6.08 ± 0.25 6.88 ± 0.29 6.32 ± 0.23 5.50 ± 0.21 5.80 ± 0.23 6.71 ± 0.30
ReFit (ours) 0.6917 ± 0.0400 0.0 ± 0.0 5.93 ± 0.26 6.72 ± 0.31 6.23 ± 0.24 5.42 ± 0.21 5.56 ± 0.25 6.36 ± 0.31
DPO 0.5489 ± 0.0431 0.0 ± 0.0 4.86 ± 0.25 5.52 ± 0.31 5.30 ± 0.23 4.61 ± 0.21 4.56 ± 0.23 4.92 ± 0.30
STaR-GATE 0.6842 ± 0.0403 0.0 ± 0.0 5.93 ± 0.26 6.68 ± 0.31 6.20 ± 0.25 5.41 ± 0.22 5.59 ± 0.25 6.41 ± 0.31
Base 0.3008 ± 0.0165 0.0 ± 0.0 5.97 ± 0.19 6.74 ± 0.23 6.16 ± 0.18 5.32 ± 0.16 5.95 ± 0.18 6.11 ± 0.26
STaR-GATE-D 0.5940 ± 0.0426 0.0 ± 0.0 4.98 ± 0.25 5.75 ± 0.30 5.29 ± 0.24 4.65 ± 0.21 4.53 ± 0.24 5.26 ± 0.31
StepDPO 0.5263 ± 0.0433 0.0 ± 0.0 4.77 ± 0.26 5.44 ± 0.32 5.17 ± 0.25 4.49 ± 0.22 4.38 ± 0.23 4.94 ± 0.31

Table 9: 模型性能比较 -标准模式 (OpenBookQA)

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.7662 ± 0.0299 0.0 ± 0.0 6.85 ± 0.21 7.73 ± 0.24 7.09 ± 0.19 6.42 ± 0.15 6.59 ± 0.20 7.45 ± 0.25
ReFit (ours) 0.7562 ± 0.0303 0.0 ± 0.0 6.73 ± 0.21 7.66 ± 0.25 6.96 ± 0.20 6.29 ± 0.16 6.43 ± 0.21 7.25 ± 0.25
DPO 0.5025 ± 0.0353 0.0 ± 0.0 4.95 ± 0.21 5.49 ± 0.26 5.43 ± 0.19 5.04 ± 0.16 4.66 ± 0.20 4.95 ± 0.26
STaR-GATE 0.7512 ± 0.0305 0.0 ± 0.0 6.69 ± 0.22 7.54 ± 0.25 6.96 ± 0.20 6.27 ± 0.16 6.50 ± 0.21 7.23 ± 0.26
Base 0.4328 ± 0.0180 0.0 ± 0.0 6.22 ± 0.16 6.95 ± 0.21 6.37 ± 0.15 5.65 ± 0.13 6.12 ± 0.15 6.51 ± 0.21
STaR-GATE-D 0.7114 ± 0.0320 0.0 ± 0.0 5.84 ± 0.19 6.96 ± 0.24 6.21 ± 0.18 5.52 ± 0.15 5.24 ± 0.18 6.21 ± 0.23
StepDPO 0.5174 ± 0.0352 0.0 ± 0.0 4.92 ± 0.22 5.54 ± 0.27 5.36 ± 0.20 4.97 ± 0.17 4.65 ± 0.20 4.97 ± 0.27

Table 10: 模型性能比较 -标准模式 (SciQA)

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.9502 ± 0.0153 0.0 ± 0.0 8.04 ± 0.12 9.13 ± 0.13 8.12 ± 0.11 7.17 ± 0.10 7.71 ± 0.13 8.88 ± 0.15
ReFit (ours) 0.9453 ± 0.0160 0.0 ± 0.0 8.04 ± 0.12 9.08 ± 0.14 8.11 ± 0.11 7.20 ± 0.10 7.69 ± 0.13 8.87 ± 0.15
DPO 0.7612 ± 0.0301 0.0 ± 0.0 6.41 ± 0.19 7.44 ± 0.23 6.72 ± 0.17 6.00 ± 0.15 6.02 ± 0.19 6.78 ± 0.23
STaR-GATE 0.9005 ± 0.0211 0.0 ± 0.0 7.85 ± 0.16 8.88 ± 0.18 7.98 ± 0.14 7.06 ± 0.13 7.52 ± 0.16 8.62 ± 0.19
Base 0.6517 ± 0.0086 0.0 ± 0.0 7.48 ± 0.10 8.56 ± 0.11 7.52 ± 0.10 6.55 ± 0.09 7.34 ± 0.10 8.10 ± 0.13
STaR-GATE-D 0.9005 ± 0.0211 0.0 ± 0.0 6.90 ± 0.15 8.39 ± 0.17 7.13 ± 0.14 6.20 ± 0.13 6.03 ± 0.16 7.42 ± 0.18
StepDPO 0.7463 ± 0.0307 0.0 ± 0.0 6.23 ± 0.20 7.25 ± 0.24 6.52 ± 0.19 5.88 ± 0.16 5.78 ± 0.19 6.53 ± 0.25

Table 11: 模型性能比较 -标准模式 (CoSQL)

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.6583 ± 0.0433 0.0 ± 0.0 5.45 ± 0.24 5.97 ± 0.30 5.72 ± 0.22 5.28 ± 0.17 4.95 ± 0.21 5.85 ± 0.33
ReFit (ours) 0.6250 ± 0.0442 0.0 ± 0.0 5.16 ± 0.24 5.64 ± 0.30 5.47 ± 0.22 4.99 ± 0.18 4.72 ± 0.20 5.52 ± 0.32
DPO 0.2833 ± 0.0411 0.0 ± 0.0 4.19 ± 0.20 4.37 ± 0.25 4.79 ± 0.19 4.49 ± 0.15 4.13 ± 0.17 3.69 ± 0.27
STaR-GATE 0.6083 ± 0.0446 0.0 ± 0.0 5.34 ± 0.25 5.81 ± 0.31 5.65 ± 0.23 5.26 ± 0.18 4.99 ± 0.22 5.57 ± 0.34
Base 0.1250 ± 0.0117 0.0 ± 0.0 5.38 ± 0.16 5.88 ± 0.22 5.66 ± 0.15 4.92 ± 0.12 5.49 ± 0.14 5.13 ± 0.24
STaR-GATE-D 0.2083 ± 0.0371 0.0 ± 0.0 3.62 ± 0.19 3.82 ± 0.23 4.25 ± 0.18 4.02 ± 0.16 3.73 ± 0.17 3.03 ± 0.26
StepDPO 0.2917 ± 0.0415 0.0 ± 0.0 4.21 ± 0.20 4.45 ± 0.26 4.85 ± 0.18 4.50 ± 0.15 4.10 ± 0.17 3.73 ± 0.28

Table 12: 模型性能比较 -标准模式（MathDial）

Model Accuracy Thinking ( % ) R Overall R Accuracy R Reasoning R Comprehensive R Pedagogic R Confidence

SWiFt (ours) 0.0967 ± 0.0171 0.0 ± 0.0 2.43 ± 0.07 2.41 ± 0.07 3.09 ± 0.08 2.68 ± 0.07 2.45 ± 0.07 1.66 ± 0.07
ReFit (ours) 0.0600 ± 0.0137 0.0 ± 0.0 2.43 ± 0.07 2.50 ± 0.08 3.15 ± 0.08 2.68 ± 0.07 2.41 ± 0.08 1.63 ± 0.07
DPO 0.2100 ± 0.0235 0.0 ± 0.0 1.85 ± 0.06 1.90 ± 0.07 2.41 ± 0.06 2.00 ± 0.07 1.77 ± 0.06 1.58 ± 0.07
STaR-GATE 0.1067 ± 0.0178 0.0 ± 0.0 2.29 ± 0.07 2.25 ± 0.07 2.94 ± 0.08 2.58 ± 0.08 2.30 ± 0.07 1.56 ± 0.07
Base 0.0000 ± 0.0168 0.0 ± 0.0 1.90 ± 0.06 2.20 ± 0.07 2.54 ± 0.07 1.81 ± 0.05 2.01 ± 0.07 1.20 ± 0.08
STaR-GATE-D 0.2000 ± 0.0231 0.0 ± 0.0 1.55 ± 0.04 1.63 ± 0.05 1.95 ± 0.05 1.79 ± 0.06 1.51 ± 0.04 1.31 ± 0.05
StepDPO 0.2067 ± 0.0234 0.0 ± 0.0 1.86 ± 0.06 1.87 ± 0.06 2.43 ± 0.06 2.03 ± 0.07 1.78 ± 0.06 1.55 ± 0.06

量。这种方法和其他基于经典强化学习原语的方法，例如 Q函数 [67, 45]，无法直接应用于
LLMs。

使用 LLM进行强化学习。最相关的工作是 Andukuri et al. [2]和 Chen et al. [13]，它们都使
用强化学习从模拟对话中学习澄清性问题。尽管我们采用了相同的学习范式，但在使用方式
上有所不同。Andukuri et al. [2]选择最有奖励的轨迹并在其上进行微调。Chen et al. [13]为
对话的每一步生成替代响应，然后使用 DPO [50]优化以获得更好的响应。我们工作的主要
区别在于我们直接为奖励进行优化。

6 结论

LLMs [49, 8, 6]的出现引发了对问答代理的极大兴趣，并提出了多种方法（Section 5）。在
这项工作中，我们通过强化学习学习提问以澄清问题。为使其实用，我们推导了该问题的离
线变体，可以被看作加权的监督微调，因此可以很容易地在任何 LLM中实现。我们进一步
推导出一个采用标准化奖励的离线目标，这可以降低策略优化中的方差。我们的方法与最
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近提出的基于 SFT和直接偏好优化的方法形成鲜明对比，那些方法有额外的超参数并且不
直接优化奖励。我们在实验中超越了它们。

局限性。强化学习的计算成本往往比监督学习高得多。我们通过提出将离线强化学习简化
为 SFT（这是一种监督学习技术）来部分解决这个问题。此外，记录数据集的质量对离线强
化学习至关重要。然而，我们并不尝试改进它，而是依赖一种流行的技术来获得多样化的数
据集：在大语言模型中使用不同的温度模拟对话轨迹。

未来工作。我们注意到，我们提出的算法 ReFit和 SWiFt是通用的，因此可以应用于 QA
以外的其他领域。我们专注于 QA是因为该领域有许多既定的基准和基线，这使我们能够展
示直接优化奖励的好处。
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A 证明和辅助引理

本节包含我们主要论点的证明和辅助引理。

A.1 Lemma 2的证明

我们首先注意到，

Ex∼q, τn∼π(·|x;θ) [r̃(x, τn)] = Ex∼q

[
1

σ(x)
Eτn∼π(·|x;θ) [r(x, τn) |x]

]
− C ,

，其中 C = Ex∼q [µ(x)/σ(x)]是与 θ无关的常数。由于所有 Eτn∼π(·|x;θ) [r(x, τn) |x]都是通
过 θ∗ 共同最大化的，且权重 1/σ(x)为非负，因此 θ∗ 也最大化了目标的任何加权组合。由
此，我们的证明完成了。

A.2 Lemma 3的证明

使用基本代数，

Ex∼q, τn∼π(·|x;θ) [r̃(x, τn)] = Ex∼q, τn∼π0(·|x)

[
r̃(x, τn)

π(τn | x; θ)
π0(τn | x)

]
= Ex∼q, τn∼π0(·|x)

[
r̃(x, τn)

(
1 + log π(τn | x; θ)

π0(τn | x)

)]
+∆(θ)

= Ex∼q, τn∼π0(·|x) [r̃(x, τn) logπ(τn | x; θ)] + ∆(θ) + C1 ,

其中

∆(θ) = Ex∼q, τn∼π0(·|x)

[
r̃(x, τn)

(
π(τn | x; θ)
π0(τn | x)

−
(
1 + log π(τn | x; θ)

π0(τn | x)

))]
并且 C1是一个在 Lemma 1中定义的不依赖于 θ的常数。现在我们重新排列等式，取两边的
绝对值，并得到∣∣Ex∼q, τn∼π(·|x;θ) [r̃(x, τn)]− Ex∼q, τn∼π0(·|x) [r̃(x, τn) logπ(τn | x; θ)]

∣∣ = |C1 +∆(θ)|
≤ |C1|+ |∆(θ)| .

我们对 |∆(θ)|进行界定为

|∆(θ)| ≤ Ex∼q, τn∼π0(·|x)

[∣∣∣∣r̃(x, τn)(π(τn | x; θ)
π0(τn | x)

−
(
1 + log π(τn | x; θ)

π0(τn | x)

))∣∣∣∣]
≤ max

x, τn

∣∣∣∣r̃(x, τn)(π(τn | x; θ)
π0(τn | x)

−
(
1 + log π(τn | x; θ)

π0(τn | x)

))∣∣∣∣
≤ bmax

x, τn

(
π(τn | x; θ)
π0(τn | x)

−
(
1 + log π(τn | x; θ)

π0(τn | x)

))
.

最后一步成立是因为奖励在 [−b, b]和 u ≥ 1 + logu中。最后，为了界定 |∆(θ)|，我们对 θ
进行最大化。这就完成了证明。

B 详细的相关工作

相关工作可以分为两类：用于多轮多模态生成（例如，MLLMs）的澄清问题技术，或用于
文本到文本生成（例如，LLMs）设置的技术。我们还讨论了模拟用户对话轨迹的相关工作，
以及为其他问题设置提出的强化学习方法。

B.1 监督学习

最近，许多研究通过询问澄清性问题来关注澄清用户提示。Liu et al. [39]收集了一组 1,645
语言示例和不同的歧义标签。这是由于存在多种不同类型的歧义。Zelikman et al. [72]引入
了一种简单且有影响力的方法：通过在成功示例上进行微调并为失败重新生成推理来从推
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理中学习。给定一个提示，生成一个推理和答案。如果答案正确，则在提示、推理和答案上
进行微调。否则，使用正确答案生成一个新推理，以导向正确答案。在提示、推理和答案
上进行微调。自此以来，这一想法已在多个方向上得到扩展。V-STaR [28]将这一想法扩展
到视觉语言任务，Quiet-STaR [71]侧重于学习何时不该询问，优化策略以最小化不必要的查
询。我们在 Appendix B.4中讨论了对强化学习的扩展。最近，Deng et al. [17]对主动会话技
术进行了调查，其中包括那些专注于通过询问澄清问题以消除歧义及类似技术。

使用大型语言模型进行主动消歧也在最近得到了研究 [31, 76, 9]。AskToAct [76]通过自我
纠正机制来提高工具使用的清晰度。他们生成一个数据集然后在其上进行微调。Kobalczyk
et al. [31]基于信息增益选择澄清问题。他们的方法强调使用预训练的大型语言模型进行推
理时间的推理，而我们学习特定任务的策略，这些策略直接且高效地优化提问，而不需要对
所有可能的回答进行推理时间计算。

最近的研究也集中在以澄清为目的的用户和代理之间的多轮对话的基准测试 [9] 。Zhang
et al. [75]引入了一个基准数据集，并提出了一种称为澄清-执行-计划（Clarification-Execution-
Planning，CEP）的方法，该方法使用专门的代理来进行澄清、执行和计划。他们预测问题
是否需要澄清，然后生成一个澄清。

许多研究也集中在预测对话界面中是否需要澄清的问题上 [40, 9]。最近的一项研究由 [40]
探讨了一种在对话搜索中进行澄清检测的零射方法。他们使用一个具有 LLM骨干的分类器
来预测查询是具体还是模糊的。训练数据是使用零射 LLM生成的。Li et al. [36]重点研究如
何在产品搜索中学习提出关键问题，使用结合隐式会话反馈和主动澄清的双重学习模型。

调查进一步综合了该领域。Mulla and Gharpure [46]回顾了自动问题生成的进展，包括早期
的强化学习尝试，指出 RL在通过考虑对话序列中的 n轮次累积损失来改善对话流的能力。
此外，Zhang et al. [74]调查了会话分析如何在 LLM时代有所帮助。他们讨论了使用 RL优
化会话以改进会话策略学习。该论文还涉及使用 RL调整 LLM以进行目标导向的对话，尽
管并未专门关注提问。

B.2 使用多模态模型的监督学习

多模态多轮对话进行文本到图像生成的研究也被用于提出澄清性问题，以消除歧义并改善
生成结果 [23]。特别是，Hahn et al. [23]引入了一种不确定性驱动的方法，当系统信心较低
时自适应地触发澄清性问题，从而提升多轮生成性能。该工作还开发了一个用于模拟用户
评估问题提问策略的自动评估框架，使用了一组简单代理，包括基于规则的、基于信念的和
基于 LLM的方法，然而，这些方法都没有结合任何基于学习的优化。

相反，Villegas et al. [63]提出了 ImageChain，它通过将一系列图像视为与生成的文本描述一
起进行多轮对话，从而专注于MLLMs中的图像到文本推理，以创建简洁的叙述，这在视频
生成中有应用。在图像和文本上的顺序推理。下一个图像（被视为代理）的描述取决于该图
像（被视为用户）和对话的历史。

Chen et al. [12]的其他工作关注于提高语音对话的多模态理解。他们利用口语语言来改善多
模态对话。该工作构建了一个回合偏好的数据集，标注出胜出的和失败的回应，并在每个步
骤应用直接偏好优化（DPO）。相比之下，我们的工作在三个关键方面进行了改进：（1）我
们采用了一种更有原则的目标驱动仿真策略；（2）我们完全消除了对 DPO的需求，因为奖
励被明确定义，基于直接奖励的策略梯度更简单高效；以及（3）我们为我们的方法提供了
形式化的证明。

B.3 经典强化学习

关于 2020年之前在对话优化领域的强化学习工作的概述，请参见 Levine et al. [35]的第 6.6
节。最相关的工作是 Zhou et al. [78]，该工作提出了在线和离线策略梯度。他们有每步的奖
励和一个固定的轨迹数据集。他们仅专注于提高语言质量，没有任何大语言模型或模拟器。

先前工作的一个重要子集集中于使用强化学习学习何时以及问什么。例如，DialFRED [22]
训练了一个基于强化学习的提问代理，以决定提出什么问题来完成家庭任务，并且会对无
效问题进行惩罚。Sigaud et al. [58]使用强化学习来训练一个代理进行提问。它使用问题生
成和问题回答系统来创建奖励塑造的辅助目标，提高语言条件强化学习中的样本效率。

此外，Free et al. [20]利用 Q-learning与 DQN及 BERT嵌入来训练一个聊天机器人，通过向
模拟用户提出战略性问题来获取隐藏的网格世界信息。在会话推荐的领域，Lin [38]将问题
选择框定为一个 bandit优化问题，旨在减少不必要的查询，同时还探索 LLMs的强化学习微
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调以实现类人对话。同样地，Wang and Ai [66]使用强化学习来训练一个 DQN模型用于会话
搜索中的风险控制，重点是何时提出澄清性问题。强化学习代理学习在提出相关问题的奖
励与不相关问题的惩罚之间取得平衡。

最后，Väth et al. [62]引入了一个用于评估 LLMs多轮强化学习的基准 (LMRL-Gym)，其目
标是通过精心设计的问题来实现有意的交互，具体通过 Q学习和 DQN优化。

B.4 使用大型语言模型的强化学习

关于使用大型语言模型进行强化学习，Hong et al. [25]使用离线强化学习来优化目标导向的
对话，利用大型语言模型模拟类似人类的互动并生成用于训练的数据。它解决了大型语言
模型在多轮对话中提出有效问题和优化会话结果的限制。该方法在生成的数据集上训练离
线强化学习。强化学习算法是经典的：隐式语言 q学习。我们希望避免使用价值和 Q函数。

一个密切相关的工作是通过 STaR-GATE [2]学习提出澄清问题。他们的算法结合了交互式
对话和仿真器偏好的引导，在最佳回应上进行微调。该工作利用优化代理和用户之间的模
拟轨迹来收集训练数据。然后它依赖于监督学习：在最具奖励的轨迹上进行 SFT用于微调
原始 LLM。该方法未能充分利用奖励信号，因为 SFT等同于将所有最佳演示视为同等最佳。
这导致统计效率降低以及捕捉细微训练信号的能力有限，而我们的方法通过保留并利用完
整的奖励结构来解决这一问题。

此外，RL-STaR [10]在强化学习框架中提供了对 STaR风格更新的理论分析。另一个相关的
研究工作是学习如何辅导 [55]，它利用优化代理和用户之间的模拟轨迹来收集训练数据。随
后，它应用 DPO从赢输轨迹对中学习。这种方法未能充分利用奖励信号，因为 DPO将奖励
信息简化为二元对比偏好，舍弃了更细粒度的区分。这导致统计效率降低以及捕捉微妙训
练信号的能力受限，而我们的方法通过保留和利用完整的奖励结构来解决这些问题。

Chen et al. [13]的一项工作研究了在基于 LLM的对话中进行消歧，并开发了一种基于 DPO
的方法，用于缺乏高质量对话轨迹的特定任务案例，例如数据问答和 SQL生成。与上述其
他工作不同，这些工作侧重于在MLLMs中为了消歧而生成澄清问题，本工作开发了一种简
化的 LLM澄清问题生成方法，该方法仅将文本作为输入，并仅生成文本作为输出（无论是
代码、数据还是其他类型的文本）。这肯定是 RL。类似于 [55]，但应用于多模态模型。此
外，Chi et al. [14]学会了在信息检索中提出澄清问题。其核心思想是模拟潜在的澄清问题和
用户响应，然后对那些在排名指标上取得最大改善的进行微调。这不是 RL，但这个想法类
似于我们的 SFT RL基线。

此外，Chu et al. [15]调查了 SFT和 RL在泛化和记忆方面的表现，并发现 RL在一些文本
和视觉任务中在基于规则的文本和视觉环境中更具泛化能力，而 SFT主要记忆了训练数据，
并且在非同分布设置中无法泛化。这是一种方法论。有趣的是，我们展示了一种联系，因为
RL可以被视为加权的 SFT。另一个由 Arik et al. [3]进行的研究通过使用基于行动的对比自
我训练 (ACT)提高了会话技能，特别是澄清问题的提出。ACT是一种基于 DPO的高效样本
对话策略学习算法。尽管 RLHF被提到作为构建会话代理的一个范式，该论文的主要贡献
不直接在于使用 RL来提出问题，而是在于 DPO。Wang et al. [65]使用强化学习增强任务导
向的对话系统，着重改善理解和生成任务。它在整个令牌生成过程中引入了逐步奖励，以优
化对话状态追踪和响应生成。该方法是 PPO的一种变体，并且专注于单独的令牌生成。

B.5 用于 LLM后训练的离线 RL算法

文献中众所周知，将基于大型语言模型（LLM）的生成视为一个顺序决策过程时，状态包含
生成的所有历史 token，动作为下一个生成的 token，转移函数是状态 token与动作 token的
确定性拼接。因此，从强化学习（RL）环境的角度来看，唯一缺失的组件是奖励函数，它
是外部于 LLM的并且需要提供。因此，对于 LLM来说，线上和离线 RL的关键区别在于奖
励函数的可用性。在关于 RLHF [48]的最早文章之一中，作者将从用户收集的离线反馈数据
转换为学习一个奖励函数，然后使用一个在线 RL算法（PPO）来训练 LLM。另一部分工作
尝试探索使用离线 RL方法结合用户反馈来训练 LLM。其中一种方法是 ILQL [59]，其核心
思想是学习一个 Q函数，其中 LLM的隐藏状态形成该 Q函数的特征。在这种情况下，也需
要用户的某种形式的数值奖励，但这可以是完全离线的。这里的关键考虑是标准的离线 RL
注意事项，例如确保在 Bellman更新中保持在训练数据分布内（保守的 QL）以及在推理期
间估计和使用 Q值的增加复杂性。受 KL约束策略优化目标启发的算法，如 DPO [50]，也
以离线方式运行，其目标是有效地学习与用户收集的偏好数据一致的隐式奖励函数。然而，
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成对偏好数据的收集是该方法的一个关键要求。在 Baheti et al. [4]中提供了更详细的关于各
种用于 LLM后训练的离线基于策略的 RL算法的讨论。

我们特别考虑了两个基于策略的离线强化学习算法——DPO和 ALOL的目标函数，以说明
它们与我们的方法之间的关键区别：

∇J(θ)DPO = βEx∼q,τn∼π0(·|x)[
σ(r̂(x, τnl)− r̂(x, τnw))

[ nw∑
t=1

∇ logπ(at | x, τt−1; θ)−
nl∑
t=1

∇ logπ(at | x, τt−1; θ)
]]

,

∇J(θ)A−LOL = Ex∼q,τn∼π0(·|x)

[
Aπ0(x, τn)r̂(x, τn)

n∑
t=1

∇ logπ(at | x, τt−1; θ)

]
,

其中 nw, nl分别表示选择和拒绝序列的索引，r̂表示相对于参考策略的倾向比例，Aπ0
表示

参考策略下的优势函数。我们注意到，这两个梯度估计都可以视为离策略普通策略梯度的
缩放版本，在这两种情况下的缩放因子都是被优化策略和参考策略下倾向比例的函数。在
我们的表述中，我们避免这些缩放因子以确保稳定性和简洁性，同时为目标提供一个接近
原始目标的宽松下界。

C 数据集

在本节中，我们对所讨论的六个基准数据集进行了全面总结，并介绍了实验设置：

OpenBookQA [43] 是一个问答数据集，以开卷考试的形式为模型，包含 5,957道多项选
择的小学科学题（4,957用于训练，500用于开发，500用于测试）。它考察对一本包含 1,326
个核心科学事实的小“书”的理解及其在新情况下的应用。本数据集的挑战在于回答问题需
要超出所提供“书”中内容的额外常识。

SciQA [68] 是一个多模态数据集，用于评估 AI模型在科学主题中使用文本和视觉信息进
行推理的能力。它包含大约 21,000个多模态问题，涵盖物理、化学和生物学，来自教育材
料。模型必须分析文本和图表以生成正确的答案。

MMLU [24] 是一个综合基准，通过多项选择题在包括 STEM、人文、社会科学等在内的
57个学科中对模型进行评估，难度水平从小学到高级专业水平不等。它专注于零样本和少
样本设置，使其类似于我们评估人类的方式。该基准测试既考察世界知识又考察解决问题
的能力。

ARC [16] 是一个包含 7,787个真正的小学到初中三年级至九年级的多项选择科学问题的
数据集。它分为两个部分：挑战集包含 2,590个“难题”，在使用检索和共现方法时无法正
确回答，以及包含 5,197个问题的简单集。大多数问题有 4个答案选项，小于 1

CoSQL [70] 是一个用于构建跨领域对话式文本到 SQL系统的语料库。它由超过 30,000
个对话轮次以及超过 10,000个注释过的 SQL查询组成，这些数据来自一个奥兹巫师风格收
集的 3,000个对话，这些对话查询了跨越 138个领域的 200个复杂数据库。每个对话模拟一
个实际的数据库查询场景，与一个作为用户的众包工作者探索数据库以及一个 SQL专家使
用 SQL检索答案。CoSQL中的平均问题长度为 11.2个单词，每个对话平均有 5.2个问题轮
次。

MathDial [41] 是一个基于多步骤数学推理问题的一对一师生辅导对话的数据集。该数
据集共包含 2,861个对话，分为训练集和测试集。数据集通过将人类教师与大型语言模型
(LLM)配对而创建，该模型被提示代表常见学生错误，并使用 LLMKT模型 [54]。该数据集
侧重于有效辅导，而不仅仅是解决问题，并展示了丰富的教学属性，重点通过引导性问题来
帮助学生进行理解。

在我们的实验中，我们从每个数据集中随机选择了 500个样本，其中 400个用作训练，100
个用作测试。我们创建了 3轮对话，并使用我们的 Base模型在不同的温度设置下生成了 3
个随机运行（轨迹）。
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我们在本节中展示了跨越各种领域的不同提示示例。

C.1 ARC提示示例

我们首先展示来自 ARC数据集的三步骤多轮对话中的前两个步骤的对话：

Question: Which of the following best explains how stems transport water to other parts of the plant?
Choices: A. through a chemical called chlorophyll B. by using photosynthesis C. through a system
of tubes D. by converting water to food

This question is from a science exam. Please use <thinking></thinking> tags to show your step-by-
step reasoning, then provide your initial thoughts outside of these tags.

The answer is C. <thinking> To determine the correct answer, I will evaluate each option in relation
to how stems transport water to other parts of a plant. A. Chlorophyll is a chemical that is essential
for photosynthesis, but it is not directly responsible for transporting water through the plant. Chloro-
phyll is involved in absorbing light energy, which is necessary for photosynthesis to occur, but it is
not the mechanism by which water is transported. B. Photosynthesis is the process by

That’s a good start. Can you explain more about why some options might be incorrect? Use <think-
ing></thinking> tags for your analysis.

<thinking> Photosynthesis is the process by which plants convert light energy into chemical energy
in the form of glucose. While photosynthesis occurs in the leaves, which are attached to the stems, it
is not the process by which water is transported to other parts of the plant. The question specifically
asks about the mechanism of water transport, not the process of energy conversion. C. The xylem
is a type of vascular tissue that is found in the stems of plants, which is responsible for transporting
water and

Thank you for your detailed explanations. What is your final answer (A, B, C, or D)? Please provide
a justification for your choice. You MUST first state your final answer in the format: ’The answer
is X’ where X is A, B, C, or D. The final answer must be outside the thinking tags. Then show your
thinking in <thinking></thinking> tags for your step-by-step reasoning.

Base的最终响应和 GPT4o的评估

我们可以从最终的回应中观察到，Base非常冗长。
</thinking> The xylem consists of dead cells that are hollow, which allows water to pass through
them. This is why option A is incorrect. Chlorophyll is a chemical used in photosynthesis, not in
transporting water. Photosynthesis is the process of plants converting light energy into chemical
energy, but it’s not related to water transport. Therefore, option B is also incorrect. Option D is
incorrect because converting water to food is the process of photosynthesis

Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 8/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □
Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
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Evaluation Justifications by GPT4o

C.1.1
准确性：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly
identified that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for
option D is incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as
requested.

C.1.2
推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why
options A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete,
which detracts from the overall clarity and precision of the reasoning.

C.1.3
全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are
incorrect and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is
incomplete, and the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the
mechanism of water transport.

C.1.4
教学价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particu-
larly about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and
the xylem system limit the overall learning potential.

C.1.5
置信校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly
stated the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D
suggests a slight overconfidence in the clarity of its analysis.

Overall Assessment by GPT4o

Final Score: 7.0/10
Summary: The conversation is on the right track and provides a mostly accurate and
logical explanation of the question. However, incomplete reasoning for option D and
a lack of explicit final answer detract from the overall quality. Expanding on the
xylem’s role and fully addressing all options would improve the conversation significantly.

0 2 4 6 8 10

Overall 7.0

SWiFt的最终回应和 GPT4o的评估

我们现在报告对话的最后一轮，如下所示。我们可以从 SWiFt的最终回应中观察到，它的
回应与之前回合的回应（以及 Base）有显著不同。它通过额外的观察/知识更新了其推理过
程，因此从 GPT4o获得了更高的评价。

choice C is the best explanation.

</thinking>I have now fully explained why choice C is the best explanation for how stems transport
water to other parts of the plant. Choice C states that stems transport water through a system of tubes,
which is a more accurate description of the plant’s water transport system. This system, known as
xylem, is a network of tubes that allows water to move from the roots to the leaves of the plant. This
is a fundamental process that supports the plant’s

Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
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Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 10/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■
Reasoning Ability 10/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■
Comprehensiveness 10/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■
Pedagogical Value 10/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■
Confidence Calibration 10/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■
Overall 10.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■

C.1.6

准确性：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly identi-
fied that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for option D is
incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as requested.

C.1.7

推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why options
A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete, which detracts
from the overall clarity and precision of the reasoning.

C.1.8

全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are incorrect
and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is incomplete, and
the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the mechanism of water
transport.

C.1.9

教学价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particularly
about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and the xylem
system limit the overall learning potential.

C.1.10

置信度校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly stated
the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D suggests a slight
overconfidence in the clarity of its analysis.
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Evaluation Justifications by GPT4o

C.1.11
准确性：10/10 The assistant correctly identifies option C as the answer and provides a
scientifically accurate explanation of how stems transport water through the xylem system.
The explanation is factually correct and directly addresses the question.

C.1.12
推理能力：10/10 The reasoning is excellent, with a clear and logical analysis of each option.
The assistant methodically explains why each incorrect option is wrong and why the correct
option is right, demonstrating strong critical thinking skills.

C.1.13
全面性：10/10 The response is exceptionally thorough, addressing all four options with
detailed explanations. The assistant fully explains the role of the xylem in water transport
and clearly articulates why the other options are incorrect.

C.1.14
教学价值：10/10 The explanation is highly educational, providing clear distinctions be-
tween different plant processes (photosynthesis vs. water transport) and structures (chloro-
phyll vs. xylem). The response teaches valuable plant biology concepts in an accessible
way.

C.1.15
置信度校准: 10/10 The assistant demonstrates appropriate confidence in the answer, pro-
viding a direct statement followed by detailed supporting evidence. The thinking process is
transparent and the conclusion is well-justified.

Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 8/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □
Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
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Evaluation Justifications by GPT4o

C.1.16
准确率：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly
identified that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for
option D is incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as
requested.

C.1.17
推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why
options A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete,
which detracts from the overall clarity and precision of the reasoning.

C.1.18
全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are
incorrect and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is
incomplete, and the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the
mechanism of water transport.

C.1.19
教学价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particu-
larly about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and
the xylem system limit the overall learning potential.

C.1.20
置信度校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly
stated the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D
suggests a slight overconfidence in the clarity of its analysis.

Overall Assessment by GPT4o

Final Score: 10.0/10
Summary: This response is exemplary in every aspect. The assistant clearly
identifies the correct answer and provides a comprehensive explanation of
plant water transport systems. Each option is thoroughly analyzed with sci-
entific accuracy, and the distinction between water transport mechanisms and
other plant processes is clearly articulated. The thinking process is transpar-
ent and educational, making this an ideal model response for science education.

0 2 4 6 8 10

Overall 10.0

C.2 CoSQL提示示例

我们首先展示来自 CoSQL数据集中三步多轮对话的前两步对话：

Question: Your task is to generate SQL query based on the following question and information pro-
vided. Which distinctive models are produced by maker with the full name General Motors or weigh-
ing more than 3500? Hint: Consider relationships between multiple tables. The relevant schema
tables are: [’car_makers’, ’model_list’, ’car_names’, ’cars_data’]. The optional foreign keys are:
[’CAR_NAMES.model = MODEL_LIST.model’, ’MODEL_LIST.maker = CAR_MAKERS.id’,
’CARS_DATA.id = CAR_NAMES.makeid’]. Choices: A. A. SELECT DISTINCT T1.Model,
T3.FullName FROM CARS_DATA AS T4 JOIN CAR_NAMES AS T1 ON T4.Id = T1.MakeId
LEFT JOIN CAR_MAKERS AS T3 ON T1.MakeId = T3.Id WHERE T3.FullName LIKE ’ %
General % ’ OR T4.weight < 3500; B. B. SELECT DISTINCT Model FROM MODEL_LIST
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WHERE Maker IN (SELECT Id FROM CAR_MAKERS WHERE FullName = ’General Motors’
AND Id IN (SELECT MakeId FROM CARS_DATA WHERE weight > 3500)); C. C. SELECT
DISTINCT T2.Model FROM CAR_NAMES AS T1 JOIN MODEL_LIST AS T2 ON T1.Model
= T2.Model JOIN CAR_MAKERS AS T3 ON T2.Maker = T3.Id JOIN CARS_DATA AS T4 ON
T1.MakeId = T4.Id WHERE T3.FullName = ’General Motors’ OR T4.weight > 3500; D. D. SE-
LECT T1.Model FROM CAR_NAMES AS T1 WHERE T1.Model IN (SELECT Model FROM
CARS_DATA WHERE weight > 3500) AND T1.MakeId IN (SELECT Id FROM CAR_MAKERS
WHERE FullName = ’General Motors’);

This question asks for the correct SQL query to retrieve the requested information from a database.
Focus on SQL syntax, correct table joins, and query efficiency. Please think through this step by
step and explain your initial thoughts about the question.

«SYS» The answer is C.

To determine the correct SQL query, let’s break down the requirements step by step:

1. **Distinctive models**: We need to find distinct models that match the given conditions. This
means we should use the ‘SELECT DISTINCT‘ clause.

2. **Maker with full name General Motors**: This indicates we need to filter the data based on the
‘FullName‘ of the maker, which is stored in the ‘CAR_MAKERS‘ table.

3.

That’s a good start. Can you explain more about why some options might be incorrect? Also, are
there any key concepts or facts that are relevant to answering this question?

«SYS»

To evaluate the options, let’s consider the following key concepts and facts:

* **Joining tables**: We need to join multiple tables to retrieve the required information. The
correct join order and type are crucial. * **Filtering conditions**: We have two conditions to apply:
the maker’s full name should be ’General Motors’ or the car’s weight should be more than 3500. *
**Using foreign keys**: The foreign keys are defined as ‘CAR

Thank you for your detailed explanations. What is your final answer (A, B, C, or D)? You MUST
first state your final answer in the format: ’The answer is X’ where X is A, B, C, or D. After the
final answer clearly explain your reasoning.

Base的最终响应和 GPT4o的评估

我们可以从最终的回答中观察到，Base基本上遵循了前几轮回答中的推理。它正朝着正确
答案前进，但推理并不全面。

<SYS> group by clause, so option D is not correct. Now, let’s consider the joins and subqueries in
the other options.

The answer is C.

To solve this problem, we need to find the instructors who did not teach any courses. This can be
achieved by identifying instructors who do not have a matching id in the ’teaches’ table.

We can use a subquery to select the ids of instructors who taught courses. Then, we can use the

Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
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Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Reasoning Ability 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Comprehensiveness 5/10 ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □ □
Pedagogical Value 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Confidence Calibration 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Overall 6.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

C.2.1

准确性：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly identi-
fied that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for option D is
incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as requested.

C.2.2

推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why options
A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete, which detracts
from the overall clarity and precision of the reasoning.

C.2.3

全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are incorrect
and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is incomplete, and
the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the mechanism of water
transport.

C.2.4

教学价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particularly
about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and the xylem
system limit the overall learning potential.

C.2.5

置信校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly stated
the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D suggests a slight
overconfidence in the clarity of its analysis.
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Evaluation Justifications by GPT4o

C.2.6
准确性: 7/10 The assistant is moving toward the correct answer (C) and has identified it as
the correct choice. However, the explanation provided so far is incomplete, and the assistant
has not yet fully justified why C is correct or why the other options are incorrect.

C.2.7
推理能力：6/10 The reasoning is partially logical and clear, as the assistant has identified
the need for ‘SELECT DISTINCT‘, proper joins, and filtering conditions. However, the
explanation lacks depth and precision, particularly in explaining the relationships between
tables and why certain options fail to meet the requirements.

C.2.8
全面性：5/10 Key concepts like table joins, filtering conditions, and foreign key relation-
ships are mentioned, but they are not fully explained. The assistant has not yet addressed why
specific options (A, B, and D) are incorrect, which is critical for a comprehensive analysis.

C.2.9
教学价值：6/10 The explanation has some educational value, as it introduces important SQL
concepts like ‘SELECT DISTINCT‘, filtering, and table joins. However, the lack of detailed
reasoning and comparison between options limits its effectiveness as a learning resource.

C.2.10
置信度校准：7/10 The assistant confidently identifies C as the correct answer, which is
accurate. However, the confidence is slightly undermined by the incomplete reasoning and
lack of detailed analysis of the other options.

Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 8/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □
Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
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Evaluation Justifications by GPT4o

C.2.11
准确性：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly
identified that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for
option D is incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as
requested.

C.2.12
推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why
options A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete,
which detracts from the overall clarity and precision of the reasoning.

C.2.13
全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are
incorrect and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is
incomplete, and the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the
mechanism of water transport.

C.2.14
教育价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particu-
larly about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and
the xylem system limit the overall learning potential.

C.2.15
置信度校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly
stated the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D
suggests a slight overconfidence in the clarity of its analysis.

Overall Assessment by GPT4o

Final Score: 6.0/10
Summary: The assistant is on the right track and has correctly identified the answer, but
the explanation lacks depth, clarity, and comprehensiveness. While some key concepts
are mentioned, the conversation would benefit from a more thorough analysis of why the
other options are incorrect and a clearer breakdown of the relationships between tables.

0 2 4 6 8 10

Overall 6.0

SWiFt的最终回应和 GPT4o的评估

我们现在报告这里显示的对话的最后一轮。从 SWiFt的最终回应中可以观察到，它的回应
不同于上一轮的回应（以及 Base），并且被 GPT4o判断为更准确。

«SYS» The answer is C.

To determine the correct SQL query, let’s break down the requirements step by step:

1. **Distinctive models**: We need to find distinct models that match the given conditions. This
means we should use the ‘SELECT DISTINCT‘ clause.

2. **Maker with full name General Motors**: This indicates we need to filter the data based on the
‘FullName‘ of the maker, which is stored in the ‘CAR_MAKERS‘ table.

3.
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Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 8/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □
Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Pedagogical Value 5/10 ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □ □
Confidence Calibration 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Overall 6.6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

C.2.16

准确性：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly identi-
fied that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for option D is
incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as requested.

C.2.17

推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why options
A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete, which detracts
from the overall clarity and precision of the reasoning.

C.2.18

全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are incorrect
and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is incomplete, and
the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the mechanism of water
transport.

C.2.19

教育价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particularly
about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and the xylem
system limit the overall learning potential.

C.2.20

置信校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly stated
the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D suggests a slight
overconfidence in the clarity of its analysis.
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Evaluation Justifications by GPT4o

C.2.21
准确性：8/10 The response correctly identifies the correct answer as "C" and provides
reasoning aligned with the question’s requirements. However, the explanation is incomplete
and does not fully justify why "C" is correct or why other options are incorrect.

C.2.22
推理能力：7/10 The reasoning is partially sound, as it breaks down the requirements of
the query and links them to the SQL components. However, the explanation is truncated and
does not fully analyze the relationships between tables or the logic of the query.

C.2.23
全面性：6/10 The response addresses some key aspects of the question, such as the need for
‘SELECT DISTINCT‘ and filtering by ‘FullName‘. However, it does not explore the schema
relationships, optional foreign keys, or why the other options fail to meet the requirements.

C.2.24
教学价值：5/10 The response provides some educational value by explaining the use of
‘SELECT DISTINCT‘ and filtering conditions. However, it lacks depth and does not guide
the reader through the full reasoning process or clarify why the correct query works.

C.2.25
置信校准：7/10 The response confidently states that the correct answer is "C" and pro-
vides some justification. However, the incomplete explanation leaves room for doubt about
whether the reasoning is fully understood.

Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 8/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □
Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
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Evaluation Justifications by GPT4o

C.2.26
准确度：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly
identified that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for
option D is incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as
requested.

C.2.27
推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why
options A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete,
which detracts from the overall clarity and precision of the reasoning.

C.2.28
全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are
incorrect and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is
incomplete, and the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the
mechanism of water transport.

C.2.29
教学价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particu-
larly about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and
the xylem system limit the overall learning potential.

C.2.30
置信校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly
stated the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D
suggests a slight overconfidence in the clarity of its analysis.

Overall Assessment by GPT4o

Final Score: 6.6/10
Summary: While the response identifies the correct answer and provides some rea-
soning, it lacks thoroughness, depth, and a complete analysis of the question and
options. Improvements in comprehensiveness and pedagogical clarity are needed.

0 2 4 6 8 10

Overall 6.6

C.3 MathDial提示范例

我们现在展示来自MathDial数据集的提示示例。

Drew is reseeding his lawn with grass seed. One bag of grass seed covers 250 square feet of lawn.
His lawn is 22 feet from the house to the curb and 36 feet from side to side. He bought four bags of
seed. How many extra square feet could the leftover grass seed cover after Drew reseeds his lawn?

A student attempted to solve this problem as follows: The area of Drew’s lawn is 22 x 36 = 792
square feet. Four bags of grass seed can cover 4 x 250 = 1000 square feet. Drew will use all the
grass seed to cover his lawn, so there won’t be any leftover to cover extra square feet. Therefore, the
leftover grass seed can’t cover any extra square feet. 0

Which of the following is the correct final answer? A. 177 B. 0 C. 138 D. 208

Please use <thinking></thinking> tags to show your step-by-step reasoning.

«SYS»[/SYS]
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The answer is B. <thinking> The student correctly calculated the area of the lawn, which is 22 Œ 36
= 792 square feet. Then, they calculated the total area that the four bags of grass seed could cover,
which is 4 Œ 250 = 1000 square feet. However, they incorrectly concluded that there would be no
leftover grass seed because the area of the lawn (792 square feet) is less than the total area that the
grass seed could cover (1000 square feet). This

Can you explain more about why some options might be incorrect? Use <thinking></thinking> tags
for your analysis.

«/SYS»

The answer is B. <thinking> The student’s conclusion is incorrect because they didn’t take into
account the fact that the lawn is a rectangle and the grass seed can only cover the area of the lawn.
The total area that the grass seed can cover (1000 square feet) is greater than the area of the lawn
(792 square feet), but that doesn’t mean that the entire lawn can be covered with the grass seed. In
fact, the student’s calculation

Thank you for your detailed explanations. What is your final answer (A, B, C, or D)? Please provide
a justification for your choice. You MUST first state your final answer in the format: ’The answer
is X’ where X is A, B, C, or D. The final answer must be outside the thinking tags. Then show your
thinking in <thinking></thinking> tags for your step-by-step reasoning.

Base的最终回应和 GPT4o的评估

«/SYS»

The answer is B.

<thinking> The student’s conclusion is incorrect because they didn’t take into account the fact that
the lawn is a rectangle and the grass seed can only cover the area of the lawn. The total area that the
grass seed can cover (1000 square feet) is

Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 3/10 ■ ■ ■ □ □ □ □ □ □ □
Reasoning Ability 4/10 ■ ■ ■ ■ □ □ □ □ □ □
Comprehensiveness 3/10 ■ ■ ■ □ □ □ □ □ □ □
Pedagogical Value 4/10 ■ ■ ■ ■ □ □ □ □ □ □
Confidence Calibration 2/10 ■ ■ □ □ □ □ □ □ □ □
Overall 3.0/10 ■ ■ ■ □ □ □ □ □ □ □

C.3.1

准确率：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly identi-
fied that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for option D is
incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as requested.
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C.3.2

推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why options
A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete, which detracts
from the overall clarity and precision of the reasoning.

C.3.3

全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are incorrect
and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is incomplete, and
the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the mechanism of water
transport.

C.3.4

教学价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particularly
about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and the xylem
system limit the overall learning potential.

C.3.5

置信度校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly stated
the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D suggests a slight
overconfidence in the clarity of its analysis.

Evaluation Justifications by GPT4o

C.3.6
准确性：3/10 The assistant is moving toward the correct answer but has not yet explicitly
identified the correct choice (D). The reasoning provided so far contains errors and does not
correctly calculate the leftover area of grass seed.

C.3.7
推理能力：4/10 The reasoning is partially logical but lacks clarity and precision. The
assistant identifies that the lawn area is smaller than the total coverage of the grass seed but
fails to complete the calculation or address the leftover area properly.

C.3.8
全面性：3/10 Key concepts, such as how to calculate the leftover area (1000 - 792 = 208),
are not properly explained. The assistant does not address why the other options are incorrect
or provide a full step-by-step breakdown.

C.3.9
教学价值：4/10 The explanation has some educational value but is incomplete and poten-
tially confusing. It does not guide the user through the correct process of solving the problem
or clarify misconceptions.

C.3.10
置信度校准：2/10 The assistant is overly confident in stating that the answer is B, despite
providing flawed reasoning and failing to justify the conclusion properly. Confidence is not
appropriately calibrated to the accuracy of the analysis.
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Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 8/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □
Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Evaluation Justifications by GPT4o

C.3.11
准确性：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly
identified that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for
option D is incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as
requested.

C.3.12
推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why
options A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete,
which detracts from the overall clarity and precision of the reasoning.

C.3.13
全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are
incorrect and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is
incomplete, and the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the
mechanism of water transport.

C.3.14
教育价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particu-
larly about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and
the xylem system limit the overall learning potential.

C.3.15
置信度校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly
stated the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D
suggests a slight overconfidence in the clarity of its analysis.

Overall Assessment by GPT4o

Final Score: 3.0/10
Summary: The conversation demonstrates some progress toward solving the problem but
lacks accuracy, clarity, and comprehensiveness. The assistant’s reasoning is incomplete,
and the explanation does not effectively teach the correct approach to solving the question.

0 2 4 6 8 10

Overall 3.0

SWiFt的最终响应和 GPT4o的评估
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我们可以从 SWiFt的最终响应中观察到，其响应不同于先前的轮次响应（以及 Base的响
应），并且根据 GPT4o的判断更好。

The answer is D.

<thinking> Let me carefully work through this problem step by step:

1. First, I need to calculate the total area of Drew’s lawn: Length = 22 feet Width = 36 feet Area of
lawn = 22 Œ 36 = 792 square feet

2. Next, I need to determine the total coverage provided by four bags of grass seed: One bag covers
250 square feet Four bags can cover 4 Œ 250 = 1000 square feet

3. Since Drew will use the grass seed to cover his lawn first, I need to find how much grass seed
will be left over: Leftover grass seed coverage = Total coverage - Lawn area Leftover grass seed
coverage = 1000 - 792 = 208 square feet

Looking at the answer choices: - A. 177 square feet - This is incorrect. It’s not clear how this value
was derived. - B. 0 square feet - This is what the student incorrectly concluded, assuming all seed
would be used. - C. 138 square feet - This is incorrect. It’s not clear how this value was derived. - D.
208 square feet - This matches my calculation of 1000 - 792 = 208 square feet.

Therefore, the answer is D. The leftover grass seed could cover an additional 208 square feet.
</thinking>

Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □

Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □

Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 5/10 ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □ □
Reasoning Ability 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Comprehensiveness 4/10 ■ ■ ■ ■ □ □ □ □ □ □
Pedagogical Value 5/10 ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □ □
Confidence Calibration 3/10 ■ ■ ■ □ □ □ □ □ □ □
Overall 5.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □ □

C.3.16

准确率：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly identi-
fied that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for option D is
incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as requested.

C.3.17

推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why options
A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete, which detracts
from the overall clarity and precision of the reasoning.

33

www.xueshuxiangzi.com



C.3.18

全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are incorrect
and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is incomplete, and
the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the mechanism of water
transport.

C.3.19

教学价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particularly
about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and the xylem
system limit the overall learning potential.

C.3.20

置信度校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly stated
the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D suggests a slight
overconfidence in the clarity of its analysis.

Evaluation Justifications by GPT4o

C.3.21
准确性：5/10 The assistant has correctly calculated the area of the lawn (792 square feet)
and the total coverage of four bags of grass seed (1000 square feet). However, the assis-
tant prematurely states that the answer is "A" without fully completing the calculations or
verifying the leftover area, which leads to an incorrect conclusion.

C.3.22
推理能力：6/10 The assistant demonstrates some logical reasoning by breaking the problem
into steps (calculating the lawn area and total coverage). However, the reasoning is incom-
plete, as the assistant does not finish analyzing the leftover area or fully explain why "A" is
chosen.

C.3.23
全面性：4/10 The explanation is missing key steps, such as subtracting the lawn area
from the total coverage to determine the leftover area (1000 - 792 = 208). Additionally,
the assistant does not fully analyze all the options, leaving the explanation incomplete and
confusing.

C.3.24
教育价值：5/10 While the assistant starts with a structured approach, the incomplete rea-
soning and incorrect conclusion could mislead a learner. The explanation lacks clarity and
depth, which limits its educational value.

C.3.25
置信校准：3/10 The assistant confidently states that the answer is "A" without completing
the necessary calculations or fully analyzing the problem. This overconfidence is unwar-
ranted given the incomplete reasoning.

Evaluation Scores by GPT4o

Criteria Score Rating
Accuracy 8/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □
Reasoning Ability 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Comprehensiveness 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Pedagogical Value 7/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
Confidence Calibration 6/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □ □
Overall 7.0/10 ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ □ □ □
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Evaluation Justifications by GPT4o

C.3.26
准确性：8/10 The assistant is moving toward the correct answer, "C," and has correctly
identified that the xylem is responsible for water transport. However, the explanation for
option D is incomplete, and the assistant has not yet explicitly stated the final answer as
requested.

C.3.27
推理能力：7/10 The reasoning is mostly logical and clear, particularly in explaining why
options A and B are incorrect. However, the analysis of option D is cut off and incomplete,
which detracts from the overall clarity and precision of the reasoning.

C.3.28
全面性：6/10 The assistant provides a good explanation for why options A and B are
incorrect and begins to explain why C is correct. However, the discussion of option D is
incomplete, and the explanation of the xylem could be expanded further to fully address the
mechanism of water transport.

C.3.29
教学价值：7/10 The conversation is educational and provides some useful insights, particu-
larly about chlorophyll and photosynthesis. However, the incomplete explanations for D and
the xylem system limit the overall learning potential.

C.3.30
置信校准：6/10 The assistant appears confident in its reasoning but has not yet explicitly
stated the final answer as requested. Additionally, the incomplete explanation of option D
suggests a slight overconfidence in the clarity of its analysis.

Overall Assessment by GPT4o

Final Score: 5.0/10
Summary: The assistant shows some understanding of the problem and begins with
a logical approach, but the incomplete reasoning, incorrect answer, and lack of
thorough analysis significantly detract from the overall quality of the conversation.

0 2 4 6 8 10

Overall 5.0

我们为 OpenBookQA数据集进行了 SWiFt和 ReFit的消融研究，随着 n=4,6,8和 10的增加。
这在 ?? - ??中显示。我们发现，随着 n值的增大，任务变得更难，R整体上不断下降。

在本节中，我们展示了在 ?? - ??上各种数据集的奖励估计的雷达图。

D 模型和训练参数

在本节中，我们介绍我们的框架在 Table 13 - Table 17中的模型配置和训练参数。

E 政策回应中的语言模式聚类分析

我们应用 UMAP [42]降维技术来可视化两种语言政策（Base和 SWiFt）在响应上的差异。
该方法由两个关键步骤组成：
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Parameter Value
vocab_size 128256
max_position_embeddings 131072
hidden_size 4096
intermediate_size 14336
num_hidden_layers 32
num_attention_heads 32
num_key_value_heads 8
hidden_act silu
initializer_range 0.02
rms_norm_eps 1e-05
pretraining_tp 1
use_cache true
rope_theta 500000.0
rope_scaling.factor 8.0
rope_scaling.low_freq_factor 1.0
rope_scaling.high_freq_factor 4.0
rope_scaling.original_max_position_embeddings 8192
rope_scaling.rope_type llama3
head_dim 128
torch_dtype bfloat16
bos_token_id 128000
eos_token_id [128001, 128008, 128009]
model_type llama
architectures LlamaForCausalLM

Table 13: Llama 3.1 8B指令配置

Parameter Value
compute_environment LOCAL_MACHINE
debug false
distributed_type DEEPSPEED
downcast_bf16 no
enable_cpu_affinity false
machine_rank 0
main_training_function main
mixed_precision bf16
num_machines 1
num_processes 2
rdzv_backend static
same_network true
tpu_use_cluster false
tpu_use_sudo false
use_cpu false
deepspeed_config
gradient_accumulation_steps 4
gradient_clipping 1.0
offload_optimizer_device cpu
offload_param_device cpu
zero3_init_flag false
zero3_save_16bit_model true
zero_stage 2

Table 14: 加速 DeepSpeed配置

1. 常见词聚类：首先根据相似的常用词使用情况，将回答分为五种不同的语言模式
（标记为 0-4）

2. 不常见词汇可视化：然后根据不常见词汇的使用将回答定位在二维空间中
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Parameter Value
compute_environment LOCAL_MACHINE
debug false
distributed_type DEEPSPEED
downcast_bf16 no
machine_rank 0
mixed_precision bf16
num_machines 1
num_processes 2
use_cpu false
deepspeed_config
gradient_accumulation_steps 4
gradient_clipping 1.0
offload_optimizer_device none
offload_param_device none
zero3_init_flag false
zero3_save_16bit_model true
zero_stage 0

Table 15: 加速 DeepSpeed配置以进行知识蒸馏

Parameter Value
Model Configuration
model_name Llama-3.1-8B-Instruct
Comments Customized to do RL Reweighting

for ReFit and SWiFt
Training Parameters
learning_rate 3e-5
num_train_epochs 4
per_device_train_batch_size 8
gradient_accumulation_steps 4
gradient_checkpointing True
mixed_precision bf16
do_train True
do_eval False
logging_steps 5
logging_first_step True
save_strategy epoch
save_total_limit 4
RL Configuration
dataset From the listed datasets in this pa-

per.json
rl_reweight std
rl_reward_name reward
use_custom_trainer True
Hardware Configuration
num_processes 2
num_machines 1
Table 16: TRL监督微调配置与自定义模型 RL重加权用于 ReFit和 SWiFt

这种方法使我们能够观察到响应模式中的结构相似性以及政策之间的特定词汇差异。

E.1 技术实现

E.1.1 数据处理流水线

可视化流程涉及多个顺序的处理步骤：
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Parameter Value
Model Configuration
teacher_model_path STaR-GATE _last-checkpoint
student_model_name meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct
student_layers 8
apply_lora_to_teacher True
LoRA Configuration
r 8
alpha 16
dropout 0.05
target_modules q_proj, v_proj, k_proj, o_proj,

gate_proj, up_proj, down_proj
Distillation Parameters
distillation_alpha 0.5
distillation_temperature 2.0
Training Parameters
learning_rate 3e-6
num_train_epochs 2
per_device_train_batch_size 4
gradient_accumulation_steps 4
gradient_checkpointing True
mixed_precision bf16
do_train True
do_eval False
logging_steps 5
logging_first_step True
save_strategy epoch
save_total_limit 4
Dataset Configuration
dataset From the listed datasets in this pa-

per
rl_reweight SFT
use_custom_trainer False
Hardware Configuration
num_processes 2
num_machines 1

Table 17: 使用 LoRA进行知识蒸馏配置

1. 文本提取：从 JSON文件中提取模型响应，特别是针对 predicted_answer字段。
2. 常用词识别：根据两个政策中的频率分布，词语被分类为“常用”。如果满足以下条
件，则认为一个词是常用词：

• 它在任何政策中以频率 ≥ 0.01出现
• 政策之间的频率比在范围 [0.8, 1.2]内（使用频率比参数 0.2）
• 标准停用词和领域特定术语（例如，“answer”、“question”、“correct”）总是被
包含为常用词

3. 文本拆分：每个回复被拆分为两个部分：
• 仅包含被分类为常用的单词的文本
• 仅包含剩余词汇的不常用词文本

4. 常用词聚类：仅包含常用词的文本使用 TF-IDF 进行了向量化（参数为：
max_features=5000, min_df=2, max_df=0.9, sublinear_tf=True），并使用 K-means（k=5,
random_state=42）进行聚类，以识别五种语言模式。

5. 罕见词向量化：仅包含罕见词的文本同样使用 TF-IDF和相同的参数进行向量化。
6. UMAP投影：使用 UMAP将不常见的词向量投影到二维空间中。

UMAP算法配置了以下参数：
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(a) ARC dataset (b) SciQA dataset

Figure 1: 使用欧氏距离的政策响应的 UMAP可视化。点根据常见词模式（0-4）进行分组，
然后根据不常见的词使用情况进行定位。蓝色点代表 Base政策（Llama3-8.1b-rl）；橙色点代
表 SWiFt政策（Llama3-8.1b-instruct）。

E.1.2 UMAP配置

• n_neighbors = 15 : 这个参数控制保持局部结构与全局结构之间的平衡。值为 15提
供了适度的平衡，使得算法能够同时捕捉到相似响应之间的局部关系和整体分布模
式。

• min_dist = 0.1：该参数控制点之间的紧密程度。相对较低的值 0.1允许在点非常相
似时形成密集的簇，同时仍然在不同组之间提供分离。

• metric = "euclidean"：使用欧几里得距离来衡量向量之间的相似性，从而在高维空间
中提供一种直接的几何解释。

• n_components = 2 : 为了可视化，输出维数被设置为 2。
• random_state = 42 : 使用一个固定的随机种子以确保不同运行之间的可重复性。

TF-IDF向量化对于分析至关重要：

• 为了计算效率，最多保留 5,000个特征
• 在少于 2个响应中出现的词（min_df=2）被排除以减少噪音
• 出现在超过 90 %响应中的词语（max_df=0.9）被降低权重，以便专注于具有辨别力
的术语

• 对次线性词频缩放进行了应用，以减弱高频词的影响
• L2归一化用于处理响应长度的变化

这种向量化方法确保了得到的向量能够捕捉到每个响应中术语的相对重要性，同时考虑到
了整个语料库的特征。

E.2 多数据集上的结果

我们将分析应用于两个数据集：ARC和 SciQA。

E.2.1 ARC数据集可视化分析

Figure 1(a)展示了 ARC数据集的 UMAP可视化，该数据集包含小学水平的多项选择科学问
题，需要进行推理。几个关键的观察结果出现:

• 主要簇：大量的回复集中在可视化右侧的一个大而密集的簇中。这表明两种策略在
回答基于推理的问题时采用了相似的语言模式，其中模式 0是主要结构。
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• 模型交错：在主要簇中，蓝点（Base策略）和橙点（SWiFt策略）完全交错，这表
明在遵循模式 0的常用词结构时，两种策略都使用了类似的不常见词汇。

• 更高的 SWiFt多样性：可视化图形显示在主簇外存在明显的橙色点（SWiFt）优
势，这表明 SWiFt策略在推理任务中比 Base策略产生更为多样化的响应。

• 独特的模式：模式 2（三角形）在可视化中频繁出现，表明两种政策都在某些类型
的推理问题中使用的次要响应结构。

• 离群值分布：在整个空间中出现了几个孤立点和小群集，主要来自 SWiFt策略，表
明偶尔会出现某些独特的响应形式，这些形式明显偏离了标准模式。

该分布表明，对于 ARC数据集中的推理导向问题，两个策略共享一种主要的响应结构，但
SWiFt策略在其表述中表现出更大的灵活性和多样性。

E.2.2 SciQA数据集可视化分析

Figure 1(b)展示了 SciQA数据集的 UMAP可视化，该数据集侧重于需要事实知识的科学考
试问题。该可视化显示了与 ARC数据集明显不同的模式：

• 紧密中心簇：一个高度集中的簇出现在右下象限，包含来自两个政策的响应，但在
其核心处有明显更高密度的 Base政策（蓝色）点。

• 同心组织：SWiFt政策的响应（橙色）似乎在密集的 Base政策核心周围形成了一
个较松散的环，暗示着虽然遵循相似的模式，SWiFt政策在不常见词汇的使用上引
入了更多的变化。

• 稀疏分布：与 ARC可视化不同，SciQA的响应显示出主要簇与异常点之间更大的
分离，中间点较少，表明响应类别更加明确。

• 模式分布：模式 1和 2（正方形和三角形）主要出现在边缘，表明主要由 SWiFt策
略用于特定类型的科学问题的替代响应结构。

• 垂直轴分离：与 ARC可视化相比，点在垂直轴上的分散度更大，这可能表明一个
更强的、特定于事实科学问题的次要响应维度。

SciQA可视化显示，对于事实性科学问题，Base策略始终遵循一个非常标准化的应答模式，
而 SWiFt策略则表现出更大的变异性，表明其可能采用更多样化的解释策略。

E.3 跨数据集比较

对比 Figures 1(a) and 1(b)揭示了政策在处理不同问题类型时的几个重要区别：

1. 簇密度：与 SciQA可视化中更紧密、更偏向极化的聚类相比，ARC可视化显示了更
为分散的点分布，这表明推理问题的回答比事实性问题有更大的多样性。

2. 模型分离：虽然两个可视化都显示了一些策略的混杂，但 SciQA数据集在主簇内的
策略之间显示出更明显的分离，Base策略形成了一个更密集的核心。

3. 模式使用：模式 0（圆形）在两种可视化中占主导地位，但次要模式在 ARC数据集
中出现得更为均匀，表明推理问题比事实性问题引发了更广泛的响应结构种类。

4. 异常行为：虽然两个可视化都显示了异常点，但它们的分布不同：ARC异常值倾向
于形成小簇，而 SciQA异常值则显得更加孤立，这可能表明不同任务类型下异常响
应的机制存在差异。

这些跨数据集的比较表明，政策的响应策略不仅在不同政策之间有所不同，而且在不同问
题类型中也存在系统差异，其中推理问题比事实性问题引发更多样化的响应。

E.4 意义

这些可视化揭示了有关政策的几个重要见解：

1. SWiFt政策在两个数据集上都表现出更大的语言多样性，使用了更广泛的常见和不
常见的词汇模式。

40

www.xueshuxiangzi.com



2. 这两种策略共享基本的响应结构（特别是模式 0），这表明尽管训练方法不同，它们
依赖于相似的基础模式。

3. Base政策在生成响应时显得更为保守，特别是在 SciQA数据集中，对于事实性问
题，其响应紧密地聚集在已建立的模式周围。

4. 明显的模式聚类表明，这些语言政策倾向于发展出不同的"响应模板"，而不是为每
一个输入生成完全独特的响应。

5. 在 ARC数据集中观察到的更显著的多样性表明，推理问题可能比事实性问题允许
或需要更大的回答形式多样性。

6. 这里使用的降维方法相较于传统的评估指标具有优势，因为它揭示了政策输出中可
能被隐藏的结构模式。
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