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Sessions: Observation & Action History

<html>
…
</html>

{
 "action": {
  "type": "type_and_submit",
  "name": "search_input",
  "text": "geforce gtx 5090 rog"
 }

}

<html>
…
</html>

Next Action Groundtruths

{
 "action": {
  "type": ”click",

    ”name": ”add_to_cart.buy_now",
 }

}
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{
 “rationale”: ”Check reviews for 

later decision.",
 "action": {
  "type": ”click",

    ”name": 
"refinements.customer_reviews", }
}
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Figure 1: 提出的增强学习框架 Shop-R1的概述，该框架旨在模拟基于网络的购物环境中的真
实人类行为。根据带有相应网站观察的动作历史，模型基于历史和最新的网站观察预测下
一个动作及其理由。生成的响应从四个角度进行评估：格式正确性，理由的自我确定性，动
作类型准确性，以及子动作（属性和值）的准确性。

Abstract

大型语言模型（LLMs）最近在网页环境中生成“可信的人类行为”方面表
现出强大的潜力。先前的研究探索了用 LLM综合推理来增强训练数据，并
应用监督微调（SFT）以提高推理能力，从而改善下游动作预测。然而，此
类方法的性能仍然受限于用于生成推理的模型的推理能力。在本文中，我
们引入了 Shop-R1，一种旨在增强 LLMs在模拟线上购物环境中的真实人类
行为的推理能力的新颖强化学习（RL）框架。具体而言，Shop-R1将人类
行为模拟任务分解为两个阶段：推理生成和动作预测，每个阶段由不同的
奖励信号引导。对于推理生成，我们利用内部模型信号（如 logit分布），以
自监督的方式指导推理过程。对于动作预测，我们提出了一种具有难度感
知缩放的分层奖励结构，以防止奖励欺骗并实现细粒度的奖励分配。该设
计评估了高层次动作类型和细粒度子动作细节（属性和值）的正确性，根
据难度适当奖励输出。实验结果表明，我们的方法与基线相比，实现了相
对超过 65 %的改进。1

1代码和模型检查点将在论文接受后发布。
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大型语言模型（LLMs）在计划、推理和决策任务中表现出色。最近，研究人员开始利用
LLMs在基于网络的环境中模拟人类行为，旨在生成在数字平台上类似用户的现实行动序
列。这一能力在诸如电子商务、教育和社交计算等领域有着很有前景的应用。尽管取得了这
些进展，但当前的 LLM代理在产生与真人一致的行为方面往往不尽如人意。最简单的基准
是零样本提示，其中模型被给予文本指令以模仿某些用户类型，并以预定义格式输出行动
序列。虽然实施简单，但这种方法缺乏进行高保真行为建模所需的个性化和适应性。为了提
高行为准确性和推理连贯性，最近的工作引入了合成训练数据增强。例如，他们使用 Claude
3.5 Sonnet生成理由，以创建背景、行动、理由三联体。这些三联体随后用于执行监督微调
（SFT），使模型能够学习行为及其背后的理由。然而，这种方法面临关键限制：理由的质量
和多样性最终受数据生成过程中所用 LLM的限制。

由于强化学习提供了一种灵活且有效的训练范式，特别适合于反馈稀疏且延迟的环境，并允
许对行为输出进行细粒度的控制 [1–5]，我们利用强化学习来模拟人类购物行为，相较于以
前主要关注任务完成的工作 [6, 7]。在这项工作中，我们提出了 Shop-R1，一种新颖的强化
学习框架，旨在增强 LLMs用于模拟人类在线购物行为。如 Fig. 1所示，Shop-R1将人类行
为模拟任务分解为两个阶段：（1）理由生成和（2）动作预测，针对每个组件提供量身定制
的奖励信号。对于奖励设计，我们首先引入了一种二进制格式的奖励，以鼓励模型生成解析
友好的结构化响应，从而促进可靠的下游评估和奖励计算。具体而言，只有当模型的输出符
合预期格式时，它才会获得非零奖励；否则，其将被罚以零奖励。在推理生成方面，获取真
实推理本质上是困难的。尽管像 OPeRA [8]这样的努力尝试从真实用户那里收集自我报告
的推理，但此类注释可能会遗漏隐性或无意识的决策因素。为了解决这个问题，我们结合了
自我确定性奖励 [9, 10]，通过模型输出分布与均匀分布之间的平均 Kullback–Leibler（KL）
散度 [11]进行量化。该信号捕捉模型在其生成的推理中的置信度，提供了一种无需监督的
替代方案来获取真实推理。在动作预测方面，我们通过引入一个分层奖励方案来超越二元
奖励信号，该方案考虑了动作类型和子动作的正确性。这一设计允许智能体对合理但不完
美的行为获得部分奖励，促进更平滑和更稳健的学习。此外，为了减轻奖励操控并反映不同
动作的难度差异，我们应用了一种难度感知奖励缩放策略，根据动作的复杂性调整奖励的
大小。我们的主要贡献总结如下：

• 据我们所知，我们是首个将强化学习引入面向模拟的人类行为建模任务中。我们将
人类在线购物行为模拟重新表述为一个包含理由生成和行动预测的两阶段预测问
题，并为每个阶段设计了不同的强化学习目标。

• 我们介绍了 Shop-R1，这是一种具有混合奖励设计的强化学习框架。它将用于推理
生成的自我确定信号与用于动作预测的层次化奖励方案结合在一起。为了确保稳定
学习和防止奖励作弊，我们进一步引入了一种格式奖励和难度感知奖励缩放机制。

• 实验表明，我们提出的训练流程实现了 27.72 % 的准确匹配率，超过了监督微调
（16.76 %）超过 65 %，这表明我们的方法在面向仿真的人类购物行为建模方面表
现出了强大的效果。我们进一步进行了全面的消融研究，以评估我们设计中每个组
件的贡献。

1 相关工作

用于模拟人类行为的大型语言模型（LLM）。大型语言模型已经成为在多种现实世界场景中
模拟人类行为的强大工具。最近的进展导致了代理系统的发展，这些系统能够基于静态人
物角色和交互历史生成合理的用户行为，从而在社会科学 [12, 13]、推荐系统 [14]和用户
体验研究 [15]等上下文中建模行为。这些系统通常根据用户资料（例如，偏好、人口统计）
和会话历史（例如，点击流、任务序列）来预测下一个可能的用户行为，以便进行个性化和
上下文感知的模拟。除了行为预测之外，最近的工作通过引入显性推理过程丰富了这些模
拟。诸如 ReAct [16]和基于反思的模型 [17, 18]等方法促使大型语言模型在生成行为之前
产生中间思维线索，增强了解释性和决策质量。诸如WebAgent [19]和 UX-Agent [15]等系
统进一步通过专注的推理模型将任务分解成子目标，在复杂环境如网页界面中提供了更好
的控制。另一条研究线路探索了在动态环境中模拟多代理交互的基于代理的大型语言模型
框架 [20–22]。这些系统通常采用模块化角色（例如，规划者、执行者）和协作推理 [23, 24]
，提供了对新兴社会行为和团队动态的见解。尽管最近取得了进展，但在探索如何利用强化
学习（RL）进一步增强大型语言模型在人类行为模拟中的应用，特别是在基于网络的购物
环境中，仍存在显著的差距。

强化学习的奖励设计。奖励设计在强化学习算法的有效性和泛化上起着核心作用，尤其是
在将大型语言模型（LLMs）与期望行为对齐的背景下。一个突出的范式是来自人类反馈的
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强化学习（RLHF），这种方法广泛应用于使用训练于人类偏好数据的奖励模型来微调大型
语言模型 [25]。尽管 RLHF展示了强大的对齐能力，但它常常受到收集可靠人类标注的高
成本和有限的可扩展性的限制 [26]。此外，奖励模型本身可能会引入对齐偏差和不准确性，
尤其是在有限或噪声较大的偏好比较上训练时 [27] 。为了解决这些限制，直接偏好优化
（DPO） [2]提出了一种更为高效的替代方法，该方法直接根据人类偏好信号优化模型参数，
而无需显式的奖励模型。虽然在计算上较轻量，但 DPO及其变体仍然依赖于人类生成或近
似的偏好数据的可用性和质量，这在不同任务和领域中可能不一致。一个补充方向通过具
备可验证奖励的强化学习（RLVR）出现，特别适合具有确定性正确性标准的领域，如代码
生成和数学推理～[28, 29]。RLVR框架使用基于规则的验证器来根据严格的正确性（例如，
精确字符串匹配或功能等价性）自动计算奖励信号，绕过了对人类反馈的需求。这种向自
动化客观奖励函数的转变使得能够训练出高度有能力的模型，如 DeepSeek-R1 [28]，并且
激发了新的策略优化方法，如 GRPO [30]及其最近的扩展 [31, 32]。尽管有这些进展，在
人类行为的 RL中，奖励设计仍是一个基本挑战。RLHF在建模主观任务方面提供了灵活性，
但常常面临可扩展性和可靠性问题 [33–36]。相比之下，RLVR通过依赖于明确定义的评估
标准提供了高精度，但仅限于存在此类标准的任务 [29, 37, 38]。为了解决模拟人类在线购
物行为的独特挑战，我们提出了一种专门为该领域量身定制的混合奖励框架。

2 方法论

在本节中，我们首先在基于网络的购物环境下定义人类行为模拟问题。然后，我们展示了我
们提出的 RL框架 Shop-R1的设计，该框架专门用于在这种环境下模拟人类行为。

问题陈述。在网络购物的背景下，一个用户会话由一系列多步骤的动作 a1...t...N 组成，通常
以搜索查询开始，并以产品购买或终止行为（例如关闭浏览器）结束。根据 [39]的设定，动
作空间包括三种主要的动作类型：‘type_and_submit‘，‘click‘和 ‘terminate‘。有关动作空间的
更多细节可见 App. A 。每个动作 at 都配有相应的理由 rt ，它捕捉了用户在该时间步的潜
在动机或理由。模型还接收上下文信息，即观察空间，表示网络环境的当前状态。该上下文
被编码为简化的 HTML结构，如在 Lu et al. [40]中介绍的，这保留了基本布局和内容元素，
同时舍弃了非信息性组件，如脚本和样式。人类在线购物行为模拟的任务被形式化地定义为
学习一个函数 f ，该函数在给定累积上下文和动作历史的条件下预测下一个理由和动作：

f(c1...t, a1...t−1, r1...t−1) = rt, at, (1)

，其中 f 表示被训练用于通过生成下一步理由 rt和动作 at来模拟用户行为的模型，其条件
基于之前的上下文 c1...t ，过去的动作 a1...t−1 ，以及之前的理由 r1...t−1 。这些理由是使用
LLMs生成的，并在冷启动的监督微调阶段作为监督信号。需要注意的是，在随后的 RL阶
段中不使用生成的理由。

通过 SFT冷启动。按照 Guo et al. [28]的方法，我们通过对注释轨迹进行监督微调（SFT），
初始化行为模拟模型 f ，其中每个推理是由 Claude 3.5 Sonnet [41]通过 Amazon Bedrock生
成的，而不利用任何用户资料信息。这个 SFT阶段作为后续强化学习（RL）的冷启动，将
模型建立在现实的推理和行动模式之上。在此阶段，模型被训练以联合生成推理和相应的
行动。训练目标是最大化在输入查询 qt = c1...t, a1...t−1, r1...t−1 条件下，真实推理-行动对的
似然性：

Lsft = −
N∑
t=1

log p(rt, at | qt), (2)

这种监督初始化在训练过程中早期帮助模型内化上下文、推理和行动之间的结构依赖关系
方面起着至关重要的作用。通过提前将模型建立在这些模式之上，我们显著增强了后续 RL
阶段的稳定性和样本效率。更重要的是，它为高质量长文本输出的构成提供了明确的信号，
例如正确命名被点击的按钮或指定有意义的搜索查询。这些能力在仅通过 RL获得时是非常
困难的，尤其是考虑到稀疏且延迟的奖励结构。

Shop-R1。为了更好地在模拟人类行为的环境中指导政策优化，我们将每一步分解为两个子
任务：推理生成和动作预测。每个子任务都被分配了量身定制的奖励以提高一致性和可解
释性。为了确保从模型输出中解析预测的推理和动作的简便性和正确性，我们引入了一种
二进制格式奖励，鼓励模型以结构化的 JSON格式生成响应。该格式遵循具有两个键值的字
典模式：rationale和 action。对于推理生成，我们采用自我确定性评分 [9, 10]，该评分量化
了模型对其生成的推理的信心水平。具体来说，我们计算模型在整个输出序列中词汇上的
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Table 1: 具有难度感知奖励缩放（DARS）的分层奖励机制。响应如果符合有效的 JSON格
式，则获得 0.5的格式奖励；否则，不获得格式奖励。一个有效的响应进一步可以获得（i）
正确的动作类型，（ii）所需子动作属性的存在，以及（iii）任何长文本值预测的部分奖励，
其奖励等于 DARS因子乘以其与真实值的 ROUGE-L相似度。

Action Type Type Reward Sub-action Attribute Reward Text-Similarity Value Reward

terminate 0.3 None None
click 0.3 +0.2 (if name ̸= ∅ ) +DARS × ROUGE-L(name)

type_and_submit 0.3 +0.1 (if name ̸= ∅ ) +0.1 (if text ̸= ∅ ) +0.1× ROUGE-L(name) +DARS × ROUGE-L(text)

预测分布与均匀分布之间的 KL散度：

s(rt | qt) =
1

N |V |

N∑
j=1

|V |∑
i=1

pij log
(
pij
Ui

)
, (3)

，其中N 是生成的推理中的词元数量 rt，pij 是在位置 j的词元 i的预测概率，Ui =
1

|V | 是
词汇 V 上的均匀分布。s(·)的较高值表明模型推理的确定性和一致性更高。对于动作预测，
我们用一种层次化的奖励机制取代脆弱的二元信号，该机制既奖励粗粒度的动作类型又奖
励其细粒度的子动作，以稳定训练并阻止恶劣的奖励黑客政策。该层次化机制使奖励景观更
加密集：它扩展了利润丰厚的轨迹集合，使代理从通常阻碍政策搜索的“无奖励”高原中解
救出来，并使奖励黑客行为变得不经济。具体而言，无论是简单还是困难的动作，一旦其高
级类型正确，都能获得相同的粗略级别奖励；只有更复杂的动作可以通过其长文本子组件
解锁额外的收益。因此，单纯地反复执行琐碎的“结束”动作不再能获得有竞争力的收益，
而执行完整的（“点击”，“输入并提交”）序列成为最有利可图的策略。具体来说，“点击”动
作包含一个子动作，指定要点击的按钮名称；正确预测的组件会获得部分奖励。同样，“输
入并提交”包含子动作，提供预期的文本内容。相比之下，“结束”没有子动作，只在动作
类型层面进行评分。预测准确度使用任务特定的指标：离散动作类型使用精确匹配标准，而
自由形式的子动作用 ROUGE-L评估。基于文本的子动作，比如按钮标签或搜索查询，会根
据其与真实情况的 ROUGE-L相似度获得一个软奖励，但仅当该相似度超过预定阈值（例如
0.75）时才会得到。因为长文本子动作相当困难，现代网页可以显示数千个候选元素，我们
引入了一个难度感知奖励缩放（DARS）因子，放大对正确预测这些组件的奖励。这防止了
代理反复选择琐碎的“结束”动作以获取简单分数的奖励作弊行为。Tab. 1中总结了所提出
的分层奖励方案。将这些组件结合在一起，Shop-R1的目标是最大化从多个来源获取的组合
奖励信号，同时通过与一个参考策略的 KL散度进行正则化：

max
πθ

Er,a∼πθ(q) [v(a) + αs(r) +−β KL (πθ(r, a | q) ∥πref(r, a | q))] , (4)

，其中 πref 表示固定的参考策略，v(at)表示行动预测的奖励，α和 β 是控制相应正则化项
强度的超参数。

3 实验

3.1 实验设置

数据集和模型。我们的研究基于一个专有的语料库，其中包括从一个领先的全球电子商务
平台收集的 52,137个真实购物会话。每个会话记录了人类客户与网站界面的多轮互动。我
们为每个记录的动作添加了由 Claude 3.5 Sonnet自动生成的自然语言理由（提示细节见附
录 B ）。所提供的观察上下文被格式化为简化的 HTML [40]，保留了基本的结构元素，同
时过滤掉了无关的内容，如脚本、样式信息和用户特定的数据。对于 SFT数据集，我们保
持每个会话的完整性。模型需要生成包含理由和结构化动作预测的助手响应。对于 RL数据
集，我们将一个会话转换为 <上下文,动作 >对的序列。上下文是 (i)所有先前观察到的上下
文和 (ii)已经采取的动作的拼接；目标仅为下一个动作。因为每个会话都是从主页开始的，
所以在第一次预测步骤之前，总会至少有一个观察到的 <context, action>对，这消除了第一
次操作的开放世界歧义。为了给模型在更困难的行为上提供稍微丰富的监督，两个复杂操
作（点击和输入 _并 _提交）各自比简单的终止操作多出现约 10 %。这种轻微的偏斜防止
了学习者对琐碎案例的过拟合，同时仍然保持接近平衡的覆盖率，从而支持每类的公平和
信息性评估。所有实验都微调了公开可用的 Qwen-2.5-3B-Instruct模型。默认的 3B参数
主干提供了良好的计算性能平衡。
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用于比较的基线。我们评估了我们的方法与几种基线方案的对比：（a）零样本提示，即模型
仅根据指令提示生成输出而无需额外训练；（b）RL（二进制），即基础模型直接通过强化学
习进行优化，仅使用稀疏的二进制奖励信号；（c）仅有监督微调，即通过使用大型语言模型
生成的推理数据进行有监督微调对模型进行训练；（d）监督微调 + RL（二进制），这扩大了
监督微调，结合基于精确动作匹配的二进制奖励进行强化学习；以及（e）Shop-R1，我们提
出的用于模拟导向的人类行为建模任务的混合奖励设计的 RL框架。

训练设置。我们的代码库基于 verl [42]开发，所有实验均在 NVIDIA A100 GPU（80 GB）上
进行。我们使用了 PyTorch [43]中的完全分片数据并行（FSDP）以最大化训练效率。默认的
策略优化算法是 Group Relative Policy Optimization（GRPO）[30]。输入序列被填充或截断
到最大上下文长度为 32k个标记，默认的采样温度为 0.6。我们将每个设备的批量大小设置
为 1，从而得到一个全局批量大小为 64。对于监督微调（SFT），我们以学习率 2× 10−5 训
练 4个周期；对于强化学习（RL），我们以学习率 1× 10−7训练 500步。默认情况下，我们
将 DARS因子设置为 1000，并使用 α = 0.005和 β = 0.001来对相应的奖励项进行加权。

评估指标。我们为预测用户操作的准确性评估应用了一个完全匹配标准。只有当每个相关
组件与真实数据完全匹配时，一个预测才被认为是正确的。例如，在“点击”操作的情况下，
特定的子类型（例如点击过滤器、搜索区域或其他 UI元素）和选择的目标都必须与真实标
签一致。类似地，对于“输入并提交”的操作，模型应重现输入文本的相似含义。此外，我
们单独报告粗粒度操作类型的准确性和 F1分数。将这些分数与完全匹配的准确性进行比较，
以突出剩余错误是源于高层操作类型的错误分类还是细粒度标签（按钮名称或查询文本）的
错误。

3.2 实验结果

Table 2: 在不同大小的模型中，不同微调方法下的模拟准确性。
有三个互补的指标：精确动作准确率（所有子字段必须与标签
匹配）；动作类型准确率，以及动作类型的 F1，以区别粗糙意
图分类中的错误与长文本参数中的错误。

Model Settings Exact Action Action Type

Acc. Acc. F1

Qwen-2.5-3B-Instruct

Zero-shot prompting 0.32 % 15.33 % 16.15 %
RL (Binary) 1.01 % 6.17 % 9.92 %
SFT 16.76 % 22.25 % 24.52 %
SFT + RL (Binary) 16.55 % 23.74 % 28.07 %
Shop-R1 (Ours) 27.72 % 36.40 % 31.28 %

Qwen-2.5-1.5B-Instruct
Zero-shot prompting 0.53 % 3.94 % 6.16 %
SFT 10.86 % 23.58 % 29.02 %
Shop-R1 (Ours) 24.11 % 34.54 % 29.19 %

Qwen-2.5-0.5B-Instruct
Zero-shot prompting 6.76 % 12.88 % 15.55 %
SFT 9.90 % 17.72 % 21.61 %
Shop-R1 (Ours) 27.72 % 31.83 % 21.20 %

与基线的性能对比。主要
的性能对比结果如 Tab. 2
所示。首先，零样本提示
的表现较差：Qwen-2.5-3B-
Instruct 在没有任何任务特
定调整的情况下仅实现了
0.32 % 的精确动作准确率，
这证实了仅靠通用指令调
整无法恢复长时序网页行
为。其次，仅靠稀疏二元
奖励进行的强化学习仍无
法为代理提供有意义的指
导。当我们在这一信号下
从零开始训练策略时，它
仅达到 1.01 % 的精确匹配
动作准确率和 6.17 % 的类
型准确率。第三，简单的一
轮 SFT 更为有效，将性能
提升到 16.76 %的精确匹配准确率和 22.25 %的类型准确率。这证实了密集的教师强制轨迹
对于注入结构知识（上下文→、理由→动作）和展示长文本字段（按钮标签或搜索查询）
的形态至关重要，是二元信号所无法传达的。第四，在 SFT之后附加一个二元奖励的强化
学习阶段仅能带来混合的结果：精确匹配动作准确率实际上下降到 16.55 %，而类型级别的
F1上升到 28.07 %。因此，代理更好地学习了猜测粗略意图，但仍难以复现驱动精确匹配指
标的长文本值。换句话说，策略在猜测粗略动作类型方面变得更好，但在复现需要精确匹配
的细粒度长文本值方面略有下降。由于缺乏更细粒度的奖励分配，二元目标无法推动模型
超越 SFT已经达到的水平，在某些方面甚至有所倒退。用这一目标进行训练不仅容易导致
不稳定性，并且相比使用更丰富、结构化的奖励进行优化，其收敛速度要慢得多。我们提出
的 Shop-R1框架在很大程度上缩小了这一差距。通过结合层次奖励、自信信号、格式奖励和
难度感知缩放，它达到了 27.72 %的精确动作准确率（较 SFT相对提高 65 %），并将动作类
型准确率和 F1分别提高到 36.40 %和 31.28 %。粗略（类型级别）和细粒度（精确匹配）指
标的同步提升表明，Shop-R1不仅更频繁地识别正确的意图，还能够更高保真度地再现长文
本值（按钮标签、文本查询）。

如 Tab. 3所示，我们按动作类型分解准确性。零样本提示显示了经典的“意图-内容”分离。
例如，它可以猜测需要“点击”（38.7 %类型准确性），但几乎从未命名准确的 UI目标（0.58
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Table 3: 每种动作类型的精确动作准确性和动作类型准确性：“click”，“type_and_submit”和
“terminate”，针对不同的模型和微调方法。

Models Settings Exact Action Acc. Per Action Type Action Type Acc. Per Action Type

click type_and_submit terminate click type_and_submit terminate

Qwen-2.5-3B-Instruct

Zero-shot prompting 0.58 % 0.15 % 0.00 % 38.7 % 1.62 % 0.00 %
SFT 4.93 % 3.84 % 49.80 % 8.55 % 15.36 % 49.80 %
SFT + RL (Binary) 8.12 % 3.25 % 45.51 % 17.25 % 13.88 % 45.51 %
Shop-R1 (Ours) 7.39 % 7.53 % 81.84 % 10.29 % 28.66 % 81.84 %

Qwen-1.5-3B-Instruct
Zero-shot prompting 1.01 % 0.15 % 0.39 % 10.00 % 0.44 % 0.39 %
SFT 4.49 % 7.83 % 23.44 % 15.07 % 32.35 % 23.44 %
Shop-R1 (Ours) 3.62 % 8.12 % 72.85 % 6.52 % 34.12 % 72.85 %

Qwen-0.5-3B-Instruct
Zero-shot prompting 0.43 % 0.15 % 24.02 % 12.90 % 4.43 % 24.02 %
SFT 3.19 % 7.68 % 21.88 % 5.94 % 26.59 % 21.88 %
Shop-R1 (Ours) 0.72 % 3.99 % 97.07 % 1.01 % 17.87 % 97.07 %

%准确）。即使 SFT能提升性能，但增益仍然不均匀，这表明单靠教师强制并不能为模型提
供足够的信号来预测高熵参数，例如搜索查询。在 SFT之后附加一个稀疏的二进制 RL阶段
仍然不能提升这些更难的文本生成情况。Shop-R1调整了这些激励措施，达到了更高的准确
匹配率，这表明模型不再仅仅满足于选择正确的类型，而是学习识别正确的组件和查询文
本。总结来说，密集和结构化的反馈是必不可少的：它克服了无奖励平台，并使奖励黑客行
为不经济。

3.3 消融研究与分析

模型规模。Tab. 2和 Tab. 3展示了一个一致的缩放趋势。在零样本场景下，3B骨干网络在粗
略动作类型准确率上已经超越了其 1.5B和 0.5B的对应版本 ×4 ∼ 5倍，这表明在网站购物
环境下，较大的模型拥有更强的开箱即用的人类行为模拟先验。经过 SFT后，所有规模的
模型都有所提升，但对于两种较小的骨干网络相比 3B模型的提升更为显著，表明示范学习
弥补了容量的不足。Shop-R1将每一个骨干网络提升到其最佳运行点，但增益的形态随规模
而变化。3B变体达到最高整体数据，并在两种复杂的动作类型上均匀分布其改进。相比之
下，0.5B模型几乎完全通过过度预测最简单的“终止”操作（97.07 %精确）而忽略了更具
语义要求的类别来达到相当的精确匹配准确率（27.72 %）。1.5B骨干网络介于两者之间，在
“点击”和“输入并提交”操作上恢复适度准确性，同时保持对“终止”操作的强烈但不压
倒性的偏向。简而言之，扩展主要增强了模型处理长文本、高熵动作的能力；较小的网络仍
然可以通过利用高回报的终止分支来匹配整体准确性，但这样做是以牺牲行为多样性为代
价的。这些发现强调，尽管 Shop-R1显著缓解了容量限制，但对于面向模拟的网页购物动作
预测任务的真正掌握仍然有赖于更大的骨干网络。

采 样 温 度。Fig. 2 表 明 Shop-R1 对 采 样 温 度 具 有 鲁 棒 性， 但 三 个 评
估 指 标 以 不 同 方 式 反 应， 揭 示 了 温 度 采 样 如 何 通 过 决 策 层 次 传 播
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Figure 2: 采样温度消融研究。

。动作类型准确率在整个温度范围内几乎
保持不变（36% ），因为该指标汇总所有
预测：一个方向的小错分在很大程度上会
被另一个方向的修正抵消，使总体命中率
保持不变。相比之下，随着温度升高，F1
分数稳步下降（31.28% → 28.36% ）；类
别平均化会惩罚任何不对称的混乱增加。
有趣的是，从默认的 τ = 0.6 到 τ = 0.7
的适度提升将精确匹配准确率提高到其峰
值 28.63% ：一丝随机性帮助生成的响应
逃离局部最大值，偶尔能组装完整的长文
本论证，而贪婪解码可能错过。当 τ > 0.8
时，添加的熵不再发现新的正确完成；相
反，它破坏细粒度字段的速度比修复它们
的速度更快，因此精确匹配达到平台期，
而 F1继续侵蚀。这种模式是预料中的，因
为 SFT阶段已经将模型锚定于数据集特定
行为，优先考虑忠实模拟而非创造力。综
合来看，这些趋势表明温度在 0.6-0.8范围
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提供最佳平衡，保持稳健的意图分类，最
大化严格的精确匹配，并避免采样器过于探索时出现的指标退化。

Table 4: 不同训练组件配置的消融研究，使用精确匹配动作准确率和动作类型准确率/F1进
行评估。

Model Training Scheme Components Exact Action Action Type

SFT Format Reward Rationale Reward Reward Scale Action Reward Acc. Acc. F1

Qwen-2.5-3B-Instruct

7 3 3 3 hierarchical 4.63 % 36.56 % 21.92 %
3 7 3 3 hierarchical 2.87 % 3.19 % 5.04 %
3 3 7 3 hierarchical 26.93 % 37.25 % 33.74 %
3 3 3 7 hierarchical 27.83 % 27.20 % 11.70 %
3 3 3 3 binary 27.41 % 27.46 % 12.11 %

3 3 3 3 hierarchical 27.72 % 36.40 % 31.28 %

训练组件。Tab. 4清楚地表明，Shop-R1的每个元素针对的是不同的病理。去掉 SFT的预热
启动会削弱代理，尽管拥有所有 RL信号，但精确匹配下降到 4.63 %，这强调了监督学习先
验在掌握长文本论点形状是不可或缺的。省略格式奖励甚至更具破坏性，精确度降至 2.87
%，类型级指标降到 6 %以下，因为无法解析的 JSON输出得不到任何奖励，使学习者缺乏
梯度信号。关闭自确定性（理由）奖励后，粗略的意图预测依然强劲，但精确匹配落后完整
系统 0.8 %，这意味着对生成理由的明确反馈主要提高了动作的长文本部分，而不是它的顶
级标签。禁用难度感知的奖励缩放或恢复到二进制动作奖励会导致不同的失败模式：模型精
确度仍可达到大约 27 %，但类型级 F1降低到 11–12 %。检查表明，如果没有缩放或分层奖
励，代理会偏向于简单高奖励的“终止”动作，很少涉及更困难的“点击”或“输入并提交”
情况，这是一种经典的奖励滥用模式。完整的配置结合了所有信号，并展示了最佳平衡，表
明每个组件都是必要的：SFT注入语言先验，格式奖励保障可解析性，自确定性项提高长文
本精度，而分层难度缩放奖励防止退化策略，同时促进细粒度动作的准确性。

整个会话与最新步骤的上下文。Tab. 5 隔离了在动作历史中包括每个访问页面的简
化 HTML 的影响。去掉这一结构提示将精确匹配的准确率从 27.72 % 降低到 14.74
%，相对损失近 50 %，而粗略的动作类型准确率下降得更温和。这种显著的差异
表明，虽然模型仍然可以仅从对话记录推断出下一个可能的交互动作类型，但在没
有页面详细上下文的情况下，难以生成细粒度的参数，如精确的按钮标签或查询
字符串。有趣的是，类别平衡的 F1 得分略有上升，这表明只有最新步骤上下文的

Table 5: 将整个会话上下文或仅使用最新步骤
作为输入时模型性能的比较。

Settings Exact Action Action Type

Acc. Acc. F1

whole-session 27.72 % 36.40 % 31.28 %
latest-step 14.74 % 30.46 % 33.48 %

变体通过更均匀地在动作类型中分布概率
质量进行补偿，然而，这种重新分配并未转
化为正确的长文本完成。简而言之，即便是
一个令牌效率高的简化 HTML 视图的提供
对于高保真模拟至关重要：它将语言模型锚
定在具体的 UI功能上，这是精确重现所需
的。虽然它在上下文窗口中施加了大量的额
外负担，但这种成本因其对准确模拟的必要
性而变得合理。

在这项工作中，我们引入了 Shop-R1，一个新颖的强化学习框架，专为使用 LLMs在基于网
络的环境中模拟真实的人类行为而设计。通过将任务分解为推理生成和行动预测两个子问
题，并为每个子问题配备精心设计的结构化奖励信号，Shop-R1解决了之前方法仅依赖监督
微调或稀疏二进制奖励的主要局限性。我们结合自我确定性评分、分层信用分配、格式正则
化和难度感知缩放的混合奖励方案，在模型规模上显著提高了精确匹配的准确性和稳健性。
大量实验表明，Shop-R1不仅远远超越现有的基准，而且缓解了常见的问题，如奖励作弊和
过度依赖简单操作。这些发现凸显了结构化 RL框架在使语言代理能够执行细粒度、可解释
和高保真度的行为模拟方面的潜力，为未来交互系统中更现实和个性化的虚拟用户建模铺
平了道路。
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A

Appendix

A 系统提示

<IMPORTANT>
Your task is to predict the next action and provide rationale for the action based

on the previous actions and context.
You need to pretend that you are a user, browsing amazon.com and searching for a

product to purchase.
The history action (with details described below) and context will be provided to

you.
You need to predict the next action and provide rationale for the action.
</IMPORTANT>

# Action Space
An action is represented in JSON format, and there are three primary types of

actions:
#### 1. ‘type_and_submit‘:
Type text into an input field and immediately submit the form. Equivalent to typing

text into an input and pressing enter key.
{

"type": "type_and_submit",
"name": "input_name",
"text": "search_text"

}

#### 2. ‘click‘:
Click on a button or clickable element identified by ‘name‘.

{
"type": "click",
"name": "clickable_name"

}

#### 3. ‘terminate‘:
When you are unsatisfied with the current search result and you don’t want to buy

anything, use ‘terminate‘ to indicate that you want to close the browser window
and terminate the task.

{
"type": "terminate"

}

# Context
Your context will be an **simplified version** of the raw HTML of the amazon page

you are looking at. Some interactable elements will be added a unique "name"
attribute, which you can use to identify the element to interact with (click or
type_and_submit).

# Rationale
The rationale is a first-person sentence of what you are thinking when you make the

action. It should be a short sentence that explains why you are making the
action.

# Output Format
You need to predict the next action and provide rationale for the action. Your

output should follow a strict JSON form:
{

"rationale": "<rationale>", // rationale goes here, a string
"action": {

// action goes here
"type": "<type>",
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...
},

}
<IMPORTANT>
OUTPUT A SINGLE JSON OBJECT, NOTHING ELSE.
</IMPORTANT>

B 推理综合提示

You will be given a customer’s shopping journey on one of the largest e-commerce
platforms globally.

You will be given the context (what the user is looking at), the action (what the
user did), and your job is to predict the user’s rationale for the action.

The rationale should follow

Here is an example:
{example}

For each action in the input, output a rationale.

If the action is "terminate", it means that you didn’t find any desired product and
you decided to leave the website by closing the browser window.
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