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Abstract

提示优化在不需要更新目标模型参数的情况下，提高了大语言模型（LLM）
的推理能力。遵循基于启发式的“逐步思考”方法，该领域主要朝着两个
方向发展：一类方法使用文本反馈从通用 LLM 中无需训练地引出改进的
提示，而另一类研究则依赖于数值奖励来训练一个特殊的提示模型，以
提供针对目标模型的最佳提示。在本文中，我们介绍了文本奖励提示框架
（TRPrompt），通过将文本反馈直接整合到提示模型的训练中，统一了这些
方法。我们的框架不需要先前的数据集收集，并通过对生成提示的反馈进
行逐步改进。当结合 LLM内化什么是“好”提示的能力时，文本奖励提供
的高分辨率信号使我们能够训练一个提示模型，为 GSMHard和 MATH等
具有挑战性的数学数据集的问题提供最先进的特定查询提示。

1 介绍

最近的最先进的大型语言模型（LLMs）的成功，不仅应归因于参数的大规模扩展，还应归
因于将这些模型与人类反馈对齐的努力 [13]。从人类反馈中进行强化学习（RLHF）被证明
是一种极其有效的方法，可以将人类知识注入到 LLMs中，使它们能够在各种基准测试中
实现人类水平的表现 [12]。RLHF采用一种奖励模型，该模型生成用于指导语言模型优化的
数值奖励。数值奖励充当人类偏好的代理，并在训练中起着至关重要的作用。然而，根据下
游任务的不同，数值奖励可能会稀疏、信息不足且难以定义。而文本反馈则利用语言的丰富
性，可以提供更具信息性和细致入微的学习信号。在某些任务中，数值奖励很难建模，比如
依赖查询的提示优化问题，其目标是生成适应每个输入查询的提示，以帮助指导语言模型
生成高质量的输出。

尽管大型语言模型拥有显著的能力，但在数学和逻辑推理任务方面似乎面临挑战 [8]。提
示工程（将输入查询与指令连接起来）作为一种轻量级的解决方案，出现以增强大型语言
模型的推理能力 [17, 6] ，因为这无需调节参数。研究努力探索了寻找最优提示的不同方
法。一个方向集中在将大型语言模型用作黑箱优化器，通过文本反馈迭代更新最优提示
[22, 11, 14, 19]。这种无训练方法完全依赖于与现成的大型语言模型的交互。相比之下，其
他方法则探讨通过强化学习训练一个策略模型，以便生成最优提示 [16, 3, 10, 7]。尽管大
多数这些方法专注于寻找能够在整个数据集内实现最佳平均表现的任务级最优提示 [3, 22]，
但查询级提示优化技术 [7, 10, 16]可以产生更好的结果，因为提示是专门调整以适应特定查
询。考虑到查询依赖问题的二元性（提示指导大型语言模型得出正确/错误答案），为某一具
体查询设计数值奖励以成功指导提示空间探索是极具挑战性的，因为在稀疏信号中编码细
微偏好的难度很大。图 1展示了一个激励示例。
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Figure 1: 激励示例：文本奖励比数值奖励更具
表现力。当同时使用两个提示时，目标模型会
得到错误答案。虽然数值奖励相同（0），但文
本奖励清楚地显示每个提示未能有效指导目标
语言模型正确回答。

文本奖励是以自然语言表达的对提示的评
估，作为其在实现特定目标方面有效性的
一种定性衡量。一些成功应用文本奖励的
方法专注于通过将合成评论与输入串联来
提高奖励模型的质量 [18]。这些文本评论
提高了奖励模型的性能和数据效率。然而，
涉及文本奖励用于提示优化问题的研究仍
然极其稀缺。

解决方案：TRPrompt。为了解决现有文献
中的上述限制，在本文中，我们提出了 TR-
Prompt，一种文本奖励提示优化方法，研究
在提示模型训练中使用文本奖励而非数值
奖励的潜在好处。我们相信，与数值相比，
文本奖励的丰富性能够涵盖有关给定提示
性能的更多信息。文本奖励应为生成最佳
提示所用的提示模型的微调提供更强的信
号和更稳健的特征。

我们开发了一个概念验证框架，该框架微
调一个相对较小的模型（Llama-3-8B-Instruct [1]）以生成查询级最优提示。由于此领域的工
作较少，我们开发了整个在训练期间应用文本奖励的的方法，以用于提示优化问题，并对查
询相关的目标进行调整，其中数值奖励更难以建模。我们通过监督微调（SFT）训练提示模
型，使用一个合成生成的包含提示和其对应文本奖励的数据库。这个管道是全自动化的，文
本奖励由另一个充当黑箱奖励模型的语言模型生成。在我们的实验中，我们使用同一系列
的模型（Llama-3-8B-Instruct）来生成文本奖励，促进自我改进的过程。因此，我们建立了一
个迭代的过程，其中微调的提示模型高效生成改进的、更好的提示，然后用这些提示进一步
微调提示模型，形成一个循环反馈回路。这样，在每次迭代中，提示模型通过文本奖励获得
信号，了解被视为最优提示的实际表现，从而促进改进。

Table 1: 按奖励类型和训练设置分类的提示优化方法概述。TRPrompt是唯一将文本奖励与
可训练方法相结合的方法。

训练 Train-free

文本奖励 TRPrompt (ours) Textgrad [19], APO[14]
Numerical Rewards Prompt-OIRL [16], QPO[7] APE[22]

我们的框架可以应用于广泛的任务，以评估大语言模型（LLM）的数学推理能力。TRPrompt
可以在任何现成的大语言模型上初始化，并且不需要先前的数据集收集，这使得它可以立
即适应任何数据集。我们在多个数据集上进行了实验，并分析了我们的方法在为期望的目
标生成最佳提示方面的有效性。我们的贡献可以总结如下：

• 我们提出文本奖励的概念，首次将其作为训练期间直接使用的监督信号——超越了
之前不需要训练的方法，例如 TextGrad [19]。

• 我们提出并开发了一种新颖的方法 TRPrompt，该方法能够利用文本奖励的优势，实
现依赖查询的提示优化目标，以提高提示性能。表 1将之前的方法与我们的方法进
行比较，展示了 TRPrompt如何首次将文本奖励直接嵌入到训练循环中。

• 我们在各种数据集上验证了我们方法的有效性，并提供了对其性能的全面分析。
• 我们在更具挑战性的数据集 GSMHard和MATH上达到了在提示优化方面的最新性
能，展示了我们方法的有效性。

2 查询依赖提示问题

查询依赖型提示问题的核心是引导目标模型正确解决给定的问题。在这项工作中，我们特
别关注数学问题。为此，我们在问题前加上一个查询依赖型的提示——这是专门为给定问
题定制的指令，以改善模型的推理能力。这个提示由一个单独的提示模型生成，该模型经过
训练以产生有效的查询依赖型指令。提示模型根据文本奖励条件来生成提示——这些奖励
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Figure 2: 我们基于查询的 prompt优化迭代流程概述，包含三个步骤：（1）合成训练数据集
的创建，（2）prompt模型的微调，（3）最优奖励搜索。

是指示期望提示质量的自然语言反馈。为了生成可靠地引导目标模型得到正确答案的提示，
我们让提示模型受最佳文本奖励的约束，即给定问题的提示所能获得的最佳反馈。这个过
程在图 2的步骤 1中进行了说明。一个具体的例子在图 3中展示。因此，训练提示模型涉及
两个相互关联的目标：（1）微调提示模型和（2）识别最佳文本奖励。这个过程构成了我们
所称的查询依赖型提示问题，现在我们将其形式化。

问题和答案。我们考虑解决数学问题的任务 q ∈ Q = V∞ ，其中每个问题使用词汇 V 以自
然语言表达。每个问题 q 预计会有一个数学上正确的答案 y∗ ∈ Ygt ⊂ Y ，这将被视为标准
答案。

提示。通过使用适当的提示，目标大型语言模型在回答问题时的性能可以得到增强。提示
p ∈ P =∈ V∞ 是词汇 V 的组合，是一种自然语言中的指令，用于解释如何解决任务。在这
项工作中，提示附加在问题的末尾。查询相关提示是专门生成的提示，用于指导目标模型针
对具体问题得到正确结果。

目标 LLM。数学问题使用目标 LLM Mtarget : Q → Y 来获得答案。生成的答案可以数学地描
述为 ŷi = Mtarget(qi, pi)，其中 qi 是第 i个问题，pi 是对应于问题 qi 的查询相关提示。

Figure 3: 步骤 1: 提示
生成和文本奖励计算

这些生成的质量可以通过以下指标 r(y∗i , ŷi) = 1{ŷi = y∗i } 进行
评估，该指标检查生成的答案与真实值的相等性。

文本奖励。为了评估与查询相关的提示的质量，我们将使用文本
奖励 t ∈ T = V∞ 。文本奖励代表以自然语言形式表达的反馈，
该反馈将综合查询相关提示在引导目标大型语言模型走向正确答
案时的表现。

最优文本奖励。我们将 t∗ ∈ T 定义为最优文本奖励，对应于查
询相关提示可以获得的最佳可实现反馈，符合目标范围。

文本奖励模型。一个文本奖励模型 Rtextual ，其中 Rtextual : P ×
Q × Ygen × Ygt → T 是一个语言模型，它能够基于目标 LLM
ŷi ∈ Ygen ⊂ Y 生成的答案和问题的真实答案 y∗i ∈ Ygt ⊂ Y
，为查询相关的提示 pi ∈ P 生成文本奖励 t ∈ T 。我们有
t = Rtextual(qi, pi, ŷi, y

∗
i )。

提示模型。提示模型 Πquery : Q× T → P 是一个用于生成查询相
关提示的语言模型。对于某个查询 qi ∈ Q和文本反馈 t ∈ T ，我
们有 Πquery(qi, t) = pi ∈ P 。提示模型的作用是生成查询相关的
提示或指令，以便提高目标模型的性能，这种改进方式由反馈 t
针对特定问题 qi 指定。

双重目标。为了最大化目标 LLM在推理任务中的性能，查询相
关提示问题可以被表述为一个双重目标优化问题。

1. 提示模型目标。第一个目标是优化提示模型 Πquery ，以
生成与给定问题的最佳文本奖励 t∗ 相对应的查询相关提
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示。这些提示应该引导目标 LLM生成正确答案。目标是
通过确保提示满足最高质量的反馈信号来最大化目标模
型的性能。

Π∗
query = arg max

Πquery

r(y∗i , Mtarget(qi,Πquery(qi, t
∗)))i∈[N ],N=|Q| (1)

2. 最佳文本奖励目标。第二个目标侧重于识别给定提示模
型 Πquery 的最佳文本奖励 t∗。该奖励代表最具信息量和
最有效的自然语言反馈，当用于条件提示模型时，会生
成查询相关的提示，从而最大化目标模型的准确性。

t∗ = arg max
t∈T

r(y∗i ,Mtarget(qi,Πquery(qi, t)))i∈[N ],N=|Q|

(2)

3 用文本奖励进行提示优化

现有依赖于查询的方法完全依靠数值奖励来指导训练 [16, 7]。相反，我们认为文本奖励提
供了更丰富和更具表现力的监督信号，能够更有效地引导学习过程。我们引入了 TRPrompt，
这是一个利用文本奖励作为主要训练信号的提示优化框架。我们的迭代、多循环设计实现
了持续改进，文本反馈在整个学习过程中促进了对提示模型的有效知识传递。

图 2显示了我们针对查询依赖的优化问题的迭代方法。该流程包含三个重要步骤：步骤 1。
合成训练数据集创建、步骤 2。提示模型微调以及步骤 3。最优奖励更新。

步骤 1. 查询相关的提示生成 &文本奖励计算。合成训练数据集包含查询相关的提示及其文
本奖励。为了生成特定问题的提示，将最佳反馈信号 t∗ ∈ T 与问题 q ∈ Q一起提供给提示
模型 Πquery ：

pi = Πquery(qi, t
∗) ∈ P , ∀qi ∈ Q

查询特定生成的提示然后与问题连接，以从目标 LLM生成答案。

yi = Mtarget(qi, pi), ∀qi ∈ Q, pi = Πquery(qi, t
∗)

分析生成的答案和真实值，文本奖励模型 Rtextual : P ×Q× Ygen × Ygt → T 对特定任务的查
询相关提示的性能产生详细的文本反馈。对应于具体任务提示的文本奖励被收集用于微调
Dtrain = {(pi, qi, ti)}。STEP 1的整个流程的具体示例可以在图 3中看到。

步骤 2. 提示模型微调。对于特定查询任务，我们基于文本奖励 t ∈ T 和问题 q ∈ Q对提示
模型 Πquery 在提示 p ∈ P 上进行微调。具体来说，我们最大化对数似然：

LSFT = −E(pi,qi,ti)∼Dtrain logP(pi|qi, ti) (3)

步骤 3. 最优文本奖励更新。由于最优奖励是训练过程中尚未见过的静态值，因此找到能够
利用整个微调过程中积累的所有知识的最佳最优奖励是一个独立的优化问题。具体来说，我
们希望找到与方程 2的目标一致的文本奖励。为了寻找最佳的最优文本奖励，我们采用了一
种无训练的优化策略，Textgrad。[19]。使用 Textgrad，我们可以探索奖励空间。这个步骤在
每轮微调后完成，以获得每个模型对应的最优奖励。在微调提示模型 Πquery 结束时，我们得
到了：

t∗ = Textgrad(Πquery)

关于查询相关目标的迭代过程，即在K 次迭代中重复步骤 1、2和 3，详见算法 1。

4 相关工作

提示优化主要遵循两条路径：基于训练的方法通过数值奖励 [16, 7]，以及无需训练的方法
利用自然语言在不更新权重的情况下优化提示输出 [19, 14]。TRPrompt通过直接从文本奖
励中实现基于梯度的训练，桥接了这两种模式。

提示优化。离散提示有一个重要特征：可解释性。关于零样本提示的研究表明，LLMs仅通
过使用提示“让我们逐步思考”(CoT) [6]，就能成为出色的零样本推理器。虽然大多数提示
工程研究的努力集中在寻找任务级别（对整个数据集有效的提示）的最佳提示，但这种方法
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Algorithm 1查询依赖的提示优化
Require: Question dataset Q , number of iterations K , a language model as textual reward model
Rtextual , a Target LLM Mtarget , SFT( · ) denotes the supervised fine-tuning process, Textgrad( ·
) denotes applying Textgrad for optimal reward search, an initial optimal textual reward t∗0 , the
number of questions to analyze the textual reward N , a Prompt Mode Πquery that generates query-
dependent prompts.

1: for k = 1 to K do
2: Dtrain ← ∅
3: for qi in Q do
4: Prompt Generation: pi ← Πk−1

query(qi, t
∗
k−1)

5: Question Answering: yi = Mtarget(qi, pi)
6: Textual Reward ti ← Rtextual(pi, (qi, yi, y

∗
i )

7: Dtrain ← Dtrain ∪ {(pi, qi, ti)}
8: end for
9: Fine-tuning: Πk

query ← SFT (Πk−1
query, Dtrain)

10: Optimal Reward Update : t∗k = Textgrad(Πk
query, t

∗
k−1)

11: end for
12: return Prompt Model ΠK

query and optimal reward t∗K which can generate optimal prompts for a
specific task.

可能在每个实例级别导致次优结果。一种通常有效的提示，虽然平均表现良好，可能会引导
LLM得到错误的结果 [16]。这就是为什么现在越来越关注查询依赖的方法 [16, 21, 10, 7]。
Prompt-OIRL [16]使用逆向强化学习训练奖励模型，以在 n个候选提示中为查询选择最佳一
个。QPO [7]使用以自定义数值奖励为指导的强化学习，对一个小型预训练语言模型进行微
调，生成与输入查询定制的查询依赖最佳提示。上述所有方法都独特地依赖数值奖励来指
导训练过程。

基于奖励的微调。在监督学习过程中，生成时根据奖励信号进行条件化的研究已在之前的
工作中得到探索 [20, 15]，并在代码优化等领域取得了成功 [15]。然而，这些方法仅依赖于
数值奖励标签，并未利用文本奖励所提供的更丰富的监督信息。

使用自然语言反馈进行优化。最近的研究方向调查了使用自然语言反馈来提高 LLM整体性
能的方法。一种研究方向通过润色模型输出，使其变得更好，利用文本反馈进行自我改进。
这些应用将 LLM作为一个黑箱优化器，以无训练方法部署，其中文本反馈用于获得模型输
出中的迭代改进 [14, 19]。Textgrad [19]以梯度下降为灵感，提供了一种可定制框架，可以
应用“文本梯度”（文本反馈）来改进 LLM在各种任务上的生成，包括提示优化。TPO [9]
将奖励模型生成的数值奖励信号转化为文本批评，利用这些文字批评作为文本奖励来迭代
地改进模型的最终输出。文本奖励用于帮助策略模型提出建议，指导下一次迭代的生成。另
一种研究方向探讨使用批评来训练奖励模型 [18]，从而将合成批评的丰富信号转换为数值
表示。然而，据我们所知，目前没有方法在训练期间直接使用文本奖励作为信号。

5 实验

在本节中，我们提供实证证据，展示了我们的方法在使用文本奖励引导最佳查询相关提示
模型训练中的效果。我们首先概述一般的实验设置，然后对结果进行深入分析。

任务。我们在三个具有不同复杂度的数学推理数据集上进行实验：GSM8K [2]，GSMHard
[4]（这是 GSM8K的一个更难版本）和MATH [5]。这些算术推理任务在零样本提示域中被
广泛研究。

模型。我们的框架由三种不同的模型组成：1. 目标 LLM，用于搜索最佳提示。2. 用于生成
文本奖励的文本奖励模型。3. 会生成目标 LLM的最佳提示的提示模型，该模型正在进行微
调。我们将所有这些模型设定为Meta-Llama-3-8B-Instruct [1]。我们的方法是与模型无关的，
因此可以为不同的组件更换不同的模型实例。然而，我们选择探索相同模型的方法，因为我
们希望研究该模型的自我改进能力。对于 Textgrad [19]，我们使用 GPT-4o-mini进行最佳文
本奖励更新。关于实验的技术细节可以在技术附录中找到。

表格 3对 TRPrompt生成的查询依赖优化提示与几种 SOTA方法进行了全面比较：包括 CoT
“让我们一步一步思考”提示，QPO在两种不同初始化配置下生成的查询依赖提示（初始数
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Table 2: TRPrompt与现有研究的不同之处在于：(1)不需要一组人工定义的提示，(2)完全独
立于起始提示，因为我们的方法通过合成方式构建整个训练数据集，避免了初始提示的需
求，(3)提供一种与查询相关的方法来解决提示优化问题，(4)依靠文本奖励作为训练过程中
的主要信号 (5)。

Method (1) Avoids
Static/Manual

Prompts

(2)
Independent

of Initial
Prompts

(3) Query
Dependent

Prompt

(4) Textual
Rewards

(5) Textual
Rewards For

Training

CoT[6] 7 7 7 7 7
Prompt-OIRL [16] 7 7 3 7 7
QPO [7] 3 7 3 7 7
Textgrad [19] 3 7 7 3 7
TPO [9] 7 7 7 3 7

TRPrompt (ours) 3 3 3 3 3

Table 3: 对比当前最先进的方法和 TRPrompt在 GSM8K、GSMHard和MATH数据集上的表
现。

Name GSM8K (Acc.) GSMHard (Acc.) MATH (Acc.)

CoT [6] 85.59 % 27.98 % 39.35 %
Prompt-OIRL (6 prompts) [16] 84.53 % 28.61 % 21.31 %
QPO (1 starting prompt) [7] 84.76 % 27.98 % 28.37 %
QPO (500 starting prompts) [7] 86.05 % 30.80 % 37.31 %

TRPrompt Query-Dependent (Ours) 84.53 % 31.76 % 41.37 %

据集包含 1个专家提示与 500个专家提示），基于 6个专家提示学习奖励的 Prompt-OIRL，
以及通过应用 Textgrad获得的任务级提示。

从结果中，我们可以得出结论：（1）在具有挑战性的数学基准测试中，例如 GSMHard 和
MATH，目标模型在生成正确答案方面表现出困难，TRPrompt在 GSMHard上比所有其他最
先进的方法高出 1 %，在MATH上高出 2 %。在 GSM8K的情况下，模型默认情况下回答大
多数问题正确，相比之下，文本奖励在更具挑战性的数据集如 GSMHard和MATH上的效果
更强。（2）尽管 QPO和 Prompt-OIRL表现出对初始专家提供提示的强烈依赖，TRPrompt完
全避免了这种限制，因为它不需要手工起始提示，从而避免了初始化偏差。Prompt-OIRL选
择预定义提示之一，而 QPO生成的新提示则受到初始提示集的结构和内容的严重影响。准
确性随着初始提示数量的增加而提高。TRPrompt更加自由地探索提示空间，从而产生更高
质量的查询相关提示。

5.1 分析

迭代优化的提示。在我们的流程中，迭代的特性对于确保提示模型从自身的局限中学习至
关重要。对于每次迭代，都会使用最新版本的提示模型生成的提示来构建一个新的合成训
练数据集，这些提示受当前最佳文本奖励的影响。这个设置保证了文本奖励针对模型的最
新表现，使其能够接收到精准的批评。结果是，提示模型通过学习过去的错误逐步提高其生
成能力，从而实现有针对性的改进。图 4展示了随着迭代次数的增加，提示质量的不断提
升，经过微调的提示模型在训练过程中表现得更好（+7.5 %）比基础模型更优，尤其是在较
难的数据集 GSMHard和MATH上。每次迭代通过文本奖励利用新学习的模式，逐步提高生
成提示的质量。图 5展示了对于 GSMHard问题，提示在每次迭代中的进展。提示模型从包
含显式计算开始，逐渐发展到生成通用且偶尔不相关的建议，最终收敛到有效的、与任务对
齐的指令上。

对于难度较大的数据集（如 MATH和 GSMHard），目标模型难以生成正确答案，这使得文
本奖励能够提供高度针对性和建设性的反馈。因此，提示模型在每次迭代中都有显著的改
进，能有效地从错误中学习。相比之下，对于像 GSM8K这样较简单的数据集——在没有任
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Figure 4: 与基准模型相比，在
各个迭代中的准确性提升（以
百分点差异表示）。每次迭代都
提高了提示模型生成提示的能
力，从而引导目标模型得到正
确答案。

Figure 5: 针对 GSMHard问题中查询相关提示的迭代改进。
随着迭代次数的增加，提示模型生成的提示变得越来越结
构化和通用，从而减少对部分解和不相关细节的依赖。在
最后的迭代中，改进后的提示引导目标模型得出正确答
案。

何提示的情况下目标模型已经表现良好——文本奖励的纠正能力减弱，导致获得的提升更
为有限。我们假设在 GSM8K上表现提升有限的部分原因是由于训练集不平衡，主要由正反
馈主导。当大多数提示已经得出正确答案时，文本奖励会极大地增强成功，提供的对比有效
和无效提示的内容很少。缺乏负面监督削弱了训练质量，因为提示模型得不到足够的信号
来优化其行为。

消融见解：为何 SFT +最优奖励搜索至关重要。我们研究了每个步骤对我们方法效率的影
响。我们在流程中的每个中间步骤后计算准确率，并报告每个数据集的结果。图 6展示了随
着使用监督微调（SFT）对提示模型进行微调，并随后应用最优奖励搜索后，每个步骤对迭
代中准确率持续增长的影响。性能的提升是这两个步骤结合效果的结果，共同使得对提示
空间的有效探索成为可能。相比之下，图 7展示了在我们框架中移除最优奖励搜索步骤并仅
应用 SFT的消融实验。在这种情况下，性能在所有数据集的每次迭代中逐渐下降，这表明
如果不更新最优文本奖励，提示模型开始对次优反馈过拟合。这些结果突出了最优奖励搜
索在引导提示模型对提示空间进行有意义的探索并在时间上保持性能改进方面的关键作用。

Figure 6: 在我们的流程中，每一步之后由提
示模型获得的中间性能。SFT和最优奖励搜
索步骤都对增强提示模型生成高效提示的能
力有贡献。

Figure 7: 移除我们流程中的最佳奖励搜索步
骤的影响：准确率在每次迭代中持续下降。

评估跨数据集迁移：提示模型在未见任务上的准确性。我们通过测试一个在一个基准上训
练的提示模型是否能为未见数据集生成有效提示来评估 TRPrompt和查询相关的基线的泛化
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能力。在此实验中，提示模型在单个数据集上训练，并在其余数据集上进行评估。如表 4所
示，所有方法在应用于分布外数据时性能都有所下降，这证实了提示优化对训练分布的敏
感性。然而，当提示模型在 GSM8K或 GSMHard上训练时，TRPrompt在 MATH数据集上
达到最高准确性，并且一致地优于 Prompt-OIRL和 QPO。虽然 TRPrompt在 GSM8K上训练
时没有超过在 GSMHard上训练时的基线性能，但这一观察结果与之前的研究一致，表明在
较简单的数据集上性能提升通常不太明显。这些结果总体上突显了 TRPrompt的优越泛化能
力，特别是在更具挑战的领域中。

Table 4: 跨数据集泛化：在一个数据集上训练的模型在另一个数据集上评估时的准确性。

Trained on Method Tested on GSM8K GSMHard MATH
Accuracy Accuracy Accuracy

GSM8K Prompt-OIRL - 29.55 % 22.14 %
QPO - 28.61 % 36.36 %
TRPrompt (Ours) - 27.67 % 37.20 %

GSMHard Prompt-OIRL 84.15 % - 26.53 %
QPO 82.94 % - 26.35 %
TRPrompt (Ours) 83.09 % - 39.41 %

6 局限性 &未来工作

在较简单的数据集上的增益减少。TRPrompt在 GSM8K上显示出相对较低的性能增益，无
论是在分布内还是分布外设置。正确答案和积极文本奖励的主导地位削弱了学习信号。解
决此问题可能需要重新平衡训练数据或引入更加细致的文本反馈，以更好地反映提示质量
的微妙变化。

计算成本高。涉及 Textgrad的最优奖励搜索步骤计算代价昂贵且难以并行化，是流水线中的
主要瓶颈。这限制了可扩展性并减缓训练速度，特别是在较大的数据集上。未来的工作可以
集中于更高效的最优奖励搜索方法。

进一步利用文本奖励。我们的框架可以扩展到一些无法或不自然定义数值奖励的任务，例
如创意写作或诗歌。在这些领域中，定量指标往往无法捕捉质量、连贯性或风格，而文本反
馈则可以提供更丰富、更易于解释的信号。TRPrompt为该领域的未来研究提供了一个有前
景的基础。

我们引入了 TRPrompt，这是一种新颖的与查询相关的提示优化框架，利用文本上的奖励来
直接引导提示模型的微调。与之前的工作不同，TRPrompt消除了对初始专家提供的提示的
强依赖，从而可以通过在文本反馈指导下的迭代过程从零开始学习提示。在算术推理任务
的实验中，TRPrompt在像MATH和 GSMHard这样的具有挑战性的数据集上表现出色，其
中丰富的文本反馈提供了有意义的指导。这些结果突显了 TRPrompt在数值奖励有限或定义
不明确的环境中对齐大型语言模型的潜力，并将文本监督定位为提示优化的强大工具。
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A 技术附录和补充材料

我们流程的核心组件是构建合成训练数据集。在每次迭代中，我们使用当前版本的提示模
型和奖励模型生成一个新的数据集，然后用其来微调下一个版本的提示模型。这个过程使
模型能够通过学习自己的输出和相应的反馈逐步改进。

合成数据集创建包括两个关键步骤：（1）提示生成，其中提示模型为给定问题生成特定查询
的提示；（2）文本奖励生成，其中奖励模型为生成的提示产生文本奖励。

鉴于两个模型都依赖于 LLMs，明确和精确的指令对于确保每个模型在此过程中表现正确至
关重要。为此，精心设计了元指令以使每个模型与其各自目标保持一致。

为了生成基于最佳文本奖励的提示，我们使用结构化输入格式来指导提示模型。元指令同
时指定任务和相应的最佳奖励，作为指导反馈。如图 8所示，提示模型被要求明确其输入和
输出期望，并被明确指示生成与提供的文本奖励一致的查询相关提示。

Figure 8: 元指令模板和示例用于生成基于最佳奖励的查询相关提示。

为了对特定的提示生成文本奖励，我们为奖励模型提供生成的提示、目标模型对相关问题
的输出以及相应的真实答案。奖励模型由一个元指令引导，该指令旨在生成自然语言批评，
根据生成答案的准确性和相关性来评估提示的质量。这个批评就是与查询相关的提示的文
本奖励。这个元指令模板的一个例子以及一个具体实例如图 9所示。

训练样本 每个合成的训练样本由一个与查询相关的提示和其对应的文本奖励组成。为了
融入这种监督，我们进行监督微调（SFT），训练提示模型根据文本奖励生成原始提示。通
过最小化生成提示与最初用于计算文本奖励的参考提示之间的损失来优化模型。一个由文
本奖励及其关联提示组成的训练对例子如图 10所示。

A.1 训练细节

在每个数据集中，我们在专门的测试集上计算测试分数，其中 GSM8K 有 1,319 个样本，
GSMHard有 319个样本，而 MATH有 3,369个样本。训练集包括 GSM8K的 7,473个问题，
GSMHard的 1,000个问题，以及 MATH的 5,136个问题。我们对每个训练集应用 90 % –10
%的训练验证比例划分。
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Figure 9: 指导奖励模型生成文本奖励的指令模板和示例。输入包括任务、查询相关提示、真
实答案以及目标模型在使用查询相关提示时对问题的回答。

合成数据集。 在每次迭代中，创建一个包含 800长度的合成数据集，其中包含提示及其对
应的文本奖励。为了创建该数据集，我们在每次迭代中随机从训练集中抽取 800个问题。我
们在论文中报告的所有最终结果都是基于每个数据集的专用测试集。我们使用验证集来选
择最佳检查点。

世代。 在评估提示的性能时，我们配置目标 LLM的推理温度为 0.001，以便在生成针对
问题的响应时，使用我们希望评估的查询相关提示。我们还将文本奖励生成的温度设置为
0.001。在通过提示模型生成新的查询相关最优提示以鼓励多样化和创造性生成新提示用于
训练时，我们将默认温度设置为 0.9。我们使用 64的批量大小进行生成。

训练细节。 我们训练提示模型进行 4次迭代。

时域傅里叶变换。 我们通过监督微调 (SFT)在包含提示及其奖励对的合成数据集上训练提
示模型。由于内存和成本限制，我们选择使用低秩适应 (LoRA)，这是一种旨在加速微调同
时保持低内存消耗的方法。LoRA将权重更新矩阵分解为两个较低维度的矩阵，这些矩阵更
容易计算并存储在内存中。由于其优点，LoRA是优化微调 LLM的合适选择，同时保持计
算效率和模型性能。对于 LoRA参数，我们利用 r = 256和 α = 256。提示模型在每次迭代
中以 2个 epoch训练，学习率为 2× 10−5。我们使用 Adam优化器，并采用线性学习率衰减。

Textgrad 对于 Textgrad，我们使用 GPT-4o-mini来修改提示。Textgrad运行 10次迭代，并
使用验证集来比较最佳奖励的质量。
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Figure 10: 受监督微调中使用的训练对示例。提示模型被训练以根据提供的文本奖励再现与
查询相关的提示。

硬件要求。 训练是在具有 80 GB RAM的 NVIDIA A100 GPU上进行的。训练使用了 GPU
内存。根据数据集不同，训练时间为 48小时至 72小时。训练的瓶颈是 Textgrad步骤，该步
骤无法并行化。确定每次迭代的最佳奖励大约占总训练时间的 70 %，主要是由于 Textgrad
中不可并行化的评估步骤显著减慢了训练过程。
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