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Abstract
个性化文本生成对于用户中心的信息系统至关重要，但
大多数评价方法忽视了用户的个体差异。我们介绍了
PREF，一种无需参考个性化评价框架（P ersonalised R
eference-free E valuation F ramework），该框架能够联
合评估一般输出质量和用户特定的匹配度，而无需金标
准的个性化参考。PREF在三步管道中运行：（1）覆盖阶
段使用大型语言模型（LLM）生成涵盖普遍标准（如事
实性、一致性和完整性）的详尽、特定查询的指南；（2）
偏好阶段通过重新排序并根据目标用户的档案、陈述或
推测的偏好和背景选择性地增强这些因素，生成个性化
的评估量表；（3）评分阶段应用 LLM 评委根据这一量
表对候选答案进行评分，确保基线的充分性，同时捕捉
主观优先级。这种覆盖与偏好分离的方法提高了鲁棒性、
透明性和可重用性，并允许较小的模型接近较大模型的
个性化质量。在 PrefEval 基准上的实验，包括隐含偏好
跟随任务，显示 PREF 比强基线获得更高的准确性、更
好的校准性和更接近人类判断的匹配度。通过实现可扩
展的、可解释的和与用户对齐的评估，PREF 为个性化
语言生成系统的更可靠评估和开发奠定了基础。

介绍
大型语言模型（LLM），如 GPT-3 (Brown et al. 2020)
和 ChatGPT (Achiam et al. 2023) ，将开放式文本生
成推向了新的高度，实现了大规模高质量对话、代码合
成和数据到文本的叙述。尽管取得了这些成功，但评估
这些模型的输出仍然是一个未解决的问题。传统的基于
参考的指标，包括 BLEU 和 ROUGE (Papineni et al.
2002; Lin 2004) ，通过计算与一个或多个参考文本的 n
元重叠来评估，但在那些允许多种同等有效答案的任务
上（例如，创意写作、推荐和建议），其与人类判断的关联
性较弱。基于嵌入的替代方法，如 BERTScore (Zhang
et al. 2020)，通过在潜在空间中测量语义相似度来减轻
表面不匹配的影响，但它们仍需要高质量的参考文本，
并且最终反映的是通用而非用户特定的需求。
研究中的另一条平行路径完全绕过参考，通过将一

个强大的大型语言模型（LLM）视为自动裁判来进行。
像 MT-Bench (Zheng et al. 2023) 和 AlpacaEval (Li
et al. 2023) 这样的基准测试要求 GPT-4 评估或排序候
选答案，并报告出色地与众包工作人员取得一致。虽然
这种 LLM 作为裁判的范式可以以低成本和可重现的方
式扩展，但其评分标准本质上是普遍的——“一个好的
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答案对每个人来说都是好的”——因此，它对个人的偏
好、限制或可能极大地改变用户对质量感知的先前互动
视而不见。现代应用越来越多地直接将 LLM 暴露给最
终用户，他们期望输出符合他们的品味、目标和语境。
最近的工作表明，LLM 确实可以适应用户档案、反馈
信号和风格规范 (Zhang et al. 2024) 。然而，评估这
种个性化生成尤其棘手，因为质量现在是用户相关的，
即，一个让一个人很满意的答案可能会让另一个人感到
沮丧。通用的参考或以模型为中心的评分标准无法捕捉
这种主观维度。
人工评估仍然是黄金标准，但其过程昂贵、耗时，并

且容易受到注释者的差异和偏见的影响，即使提供了详
细的指导原则 (Van Der Lee et al. 2019) 。因此，为每
个系统更新或用户群体收集用户对齐的评级是不切实
际的，这阻碍了个性化体验的快速迭代。
为了填补这一评估空白，我们提出了 PREF，一个个

性化、无需参考的评估框架，用于对生成的文本进行评
分，而不需要金标准的个性化答案。PREF 分两个阶段
进行评估：

1. 一般质量阶段。一个通用指南列举了需要检查的显
著因素——真实性、一致性、完整性等——明确忽略
用户偏好，以确保基线的充分性。

2. 用户对齐阶段。从用户信息（个人资料属性、过去的
对话、陈述的偏好）中合成个性化的指导原则，用于
对一般因素进行加权或重新排序，从而生成反映用
户关心内容的定制评分标准。

然后，LLM 根据综合评分标准对候选答案进行评估，
生成一个标量分数，而不需要参考真实答案。通过这种
方式，PREF 结合了普适的质量控制与用户中心对齐，
同时保持可扩展性和可重复性。
我们的贡献可以总结为：

• 我们制定了一种无参考的评估协议，用于个性化生
成，同时考虑任务适切性和用户一致性。

• 我们通过自动规则构建和基于 LLM 的评分来具体
化这一协议，消除了对标准参考或反复人工评分的
需求。

• 通过对 PrefEval 基准的广泛实验，我们证明了
PREF 的评分比现有的基准更忠实地追踪人类对
个性化质量的判断。

• 我们展示了在开发过程中整合 PREF 有助于较小的
模型（例如，LLaMA-3 8B）缩小与较大模型之间的
性能差距，从而促进了经济高效的部署。
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综上所述，我们的研究结果将 PREF 定位为评估
——并最终改进——用户对齐语言生成系统的一个实
用且有效的基础。

相关工作
个性化的基础
个性化的理念来自两个相关的研究领域：

显式用户建模。 自适应超媒体系统表明，维持一个细
粒度的学习者或读者模型能够实现内容、排序和导航的
实时适应 (Brusilovsky 2001) 。这些系统依赖于明确编
码的属性——背景知识、目标、学习风格——来决定接
下来显示什么。

隐式偏好推断。 协同过滤技术，如 GroupLens ，表明
可以通过行为信号推断出偏好：大规模聚合的用户-物
品评分使得“过去意见一致的人能够再次达成一致”
(Resnick et al. 1994) 。
现代 LLM 个性化策略仍然可以追溯到这一二分法：

显式的档案条件设置与隐式信号挖掘（例如，点击、停
留时间、编辑）。

个性化文本生成与大语言模型
早期神经人格建模。 Persona-Chat 框架将基于向量的
说话人嵌入添加到序列到序列对话模型中，提高了角色
一致性，并为角色感知生成打开了大门 (Li et al. 2016)
。

属性和风格控制。 Plug-and-Play 语言模型（PPLM）
开创了冻结的 GPT-2 向用户指定属性进行梯度引导的
先河，而无需昂贵的整体微调 (Dathathri et al. 2020)
。后续的参数高效方法如前缀调优、适配器和 LoRA 附
加小型可训练模块，仅需几千个参数即可实现每用户或
每任务的专业化 (Li and Liang 2021) 。
个性化 RLHF 和 PEFT。 来自人类反馈的强化学习
（RLHF）最近已被改编用于异质用户群体：个性化-

RLHF 训练多个奖励头或偏好模型，每个模型与一个用
户集群对齐 (Li et al. 2024) 。同时，轻量级的 PEFT
模块以低廉的成本在数千名用户中分发个性化 (Tan
et al. 2024) 。
基于提示和配置文件的条件设定。 几个工作提出了
可编辑的自然语言描述文件，模型可以引用、证明或
批评这些描述文件，从而提高推荐和对话中的可解释
性 (Ramos et al. 2024) 。像 PeaPOD 这样的软提示方
法将协作和个人信号融合为一个提示，不需要模型更新
就能实现强烈的个性化 (Ramos, Wu, and Lipani 2024)
。

在大规模语言模型中评估个性化
参考指标的局限性。 基于参考的分数（BLEU,
ROUGE）捕捉词汇重叠，即使像 BERTScore 这样的
语义指标也对答案是为谁准备的缺乏敏感性。因此，它
们与用户感知的个性化环境中的质量相关性较差。
像 AuPEL 这样的自动评判系统使用强大的 LLM 来

共同评估个性化、相关性和流利度，消除了对参考的需
求 (Wang et al. 2023) 。PerSE 进一步在评估者上条件
化一个明确的偏好档案，提高了与人类在开放式任务上
的评分相关性 (Wang et al. 2024) 。

为了对模型进行压力测试，几个基准测试针对特定的
方面：

• LaMP 和 LongLaMP 分别评估短篇和长篇的个性化
生成（分类、电子邮件、评论） (Salemi et al. 2023;
Kumar et al. 2024) 。

• PersonaLens 通过成对的大型语言模型代理模拟丰
富的多会话配置文件，并根据任务成功率、个性化程
度和质量进行评分 (Zhao et al. 2025b) 。

• PersonaMem 跟踪用户偏好演变过程中的表现，揭
示出大多数 LLM 在应对漂移的个性时都会遇到困
难 (Jiang et al. 2025) 。

• PersoBench 专注于基于人物设定的闲聊，报告称即
使在提供思维链提示的情况下，模型通常也会忽视
或与提供的人物设定相矛盾 (Afzoon et al. 2024) 。

• PrefEval 探讨对话式问答中对显性和隐性偏好的
遵循情况；随着上下文长度增加，准确性急剧下
降 (Zhao et al. 2025a) 。
尽管取得了快速进展，现有的评估器要么 (i) 需要劳

动密集型的人类注释，要么 (ii) 将所有用户视为完全相
同，或者 (iii)仅衡量质量的狭窄方面。PREF通过以下
方式解决了这些问题：

1. 构建一个融合通用质量检查和用户特定优先级的双
层评分标准，

2. 操作无参考，确保可扩展性和可重复性，并
3. 保持模型无关，从而支持多样的骨干 LLM 和个性化
机制。

在接下来的实验中，我们专注于开放域问答，并采用
PrefEval 基准作为我们的主要测试平台，因为它提供了
与 PREF 设计目标一致的显性和隐性偏好挑战。

从个性化到评估
个性化——“将某物调整以满足特定个人需求的行为”
1 ——在其于底层系统的可提供性中运行时最有价值。
Kirk et al. (2024) 阐明了这一前沿：在技术的一般能力
范围内，个性化占据了用户可以根据自己的价值观、偏
好或信息需求来调整系统的区域。换句话说，一个系统
原则上可能支持许多行为，但只有一个子集将在特定的
上下文中对特定个人有用。

PREF 背后的设计原则。 在此观点的基础上，PREF
基于两个假设，这使得设计空间更加精确：
• 假设 1（无限注意力）。如果用户具有无限的注意力
和耐心，一个完整且全面的答案即可满足任何查询，
使得明确的个性化变得不必要。

• 假设 2（有限的注意力）。在现实中，注意力和耐心
是稀缺的。因此，用户倾向于选择那些突出与他们个
人偏好一致的信息的答案，即使这会忽略一些不太
相关的细节。
图 1 形象化了这些假设。左边的面板对比了详尽的

答案与精简并优先排序的答案；中间的面板对比了一个
通用指南与某个特定用户所关心的子集（或排名）；右
边的面板展示了在实践中，当一般指南忽略了某些显著

1https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/
personalization
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General Complete Answer

Personalized  
Answer

General Guideline

Personalized  
Factors

General Guideline

Personalized  
Factors

Additional 
Factors

Venn of Answers Venn of Guidelines (ideal) Venn of Guidelines (in our practice)

Figure 1: PREF 一览。文氏图展示了（左）一个理想、详尽的答案与对同一查询的个性化答案之间的关系；（中）理
想的通用指导方针与用户特定选择（或排序）的因素之间的关系；（右）PREF 采用的实际方案，其中排序器可能在
通用指南不完整时添加额外因素以制定个性化指导方针。

Algorithm 1: 偏好评分流程
Require: Question set Q = {qn}Nn=1 ,

Preference set P = {pn}Nn=1 ,
Answer set A = {an}Nn=1 ,
Coverage LLM Mcov ,
Preference LLM Mpref ,
Scoring LLM Mscore

Ensure: Personalized scores S = {sn}Nn=1
Phase 1: Generate General Guidelines
for each qn ∈ Q do

gn ← GenerateGuideline(Mcov, qn)
▷ gn lists factors {fn,1, . . . , fn,Kn}

end for
Phase 2: Personalize Guidelines
for each index n from 1 to N do

g∗n ← Personalize(Mpref, qn, pn, gn)
▷ Re-rank / augment factors to obtain personalized

guideline
end for
Phase 3: Score Answers
for each index n from 1 to N do

sn ← ScoreAnswer(Mscore, qn, pn, g
∗
n, an)

end for
return S

因素时，排名者如何可能注入额外因素。这个最后的许
可反映了一种务实的现实：当前的 LLMs在覆盖过程中
可能会遗漏重要的标准；允许增强可防止这些遗漏传播
到最终得分中。

从原则到实践。 PREF 将其转化为一个具有清晰接口
的模块化流水线。我们用 g 表示一个用于查询 q 的通用
指南，该指南列举了显著的评估因素 F = {f1, . . . , fn}
。然后通过使用来自用户档案 p 的信息对 F 重新排序
或重新加权，获得个性化指南 g∗ 。最后，评分组件在
(q, p) 的上下文中对候选答案 a 与 g∗ 进行评估，以产生
一个标量 sa ∈ R 。直观地说，g 确保了覆盖率（我们
知道需要检查什么），而 g∗ 确保了对齐（我们知道首先
检查什么以及它的重要性）。

两阶段评估框架。 PREF 将这个想法分为两个阶段进
行操作，然后进行评分（图 2 ）：
1. 覆盖阶段（q→ g ）。考虑一个查询 q ，覆盖大模型
生成一个全面的指南 g ，列举出显著因素 F 。每个
因素可以选择性地包括简短的评分标准或测试，使 g
可以直接付诸实施。2

2. 偏好阶段（p→π 或 w ）。一个以用户配置文件 p 为
条件的偏好 LLM，会对 F 引发一个排序 π 或一个
权重向量 w ∈ R|F|

≥0 。当覆盖不完整时，排序器可能
会用从 p 或查询上下文中导出的额外因素来扩充 F
，从而产生 g∗ 。

3. 评分阶段（a 7→ sa ）。评分 LLM 在 (q, p) 的背景下
评估 a 对比 g∗ ，产生最终的个性化评分 sa 。我们
写 sa = Score(a | q, p, g∗) 。
将覆盖度与偏好分离带来了三个实际优势：

1. 对遗漏的稳健性。覆盖率是特定于查询的，并且与模
型无关；偏好阶段可以添加丢失但对用户至关重要
的因素。
2图 2 显示了一个 g 的例子。
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Question:

What are some fun 
activities to do this 
weekend?

Preference:

I find virtual reality 
simulations disorienting 
and prefer not to use them.

LLM

Answers:

A: "Going for a hike or visiting a local museum.", 
B: "Trying out the new virtual reality gaming center."

General Guideline:

Relevance: Suggest activities that...
Variety: Include a diverse range of...
Feasibility: Recommend activities that...
Enjoyment: Focus on activities that...
...

Personalised Guideline:

Relevance: 7
Variety: 5
Feasibility: 0
Enjoyment: 8
...

PREF Score:

A: 9
B: 1

Input

1. General-quality Stage 

2. User-alignment 
stage

3. Evaluating 
Personalisation

Figure 2: PREF 评分流程。三步过程——覆盖率、偏好（用户档案）和评分——将查询 q 、用户档案 p 和候选答案
a 映射到一个在 PrefEval 上的真实个案中的最终个性化评分 sa 。

2. 透明性和可控性。g 中的因素（以及它们在 g∗ 中的
用户调整顺序）构成了一个人类可审计的标准，解释
了为什么会被分配一个分数。

3. 可重用性。一个 g 可以支持多个用户（变化的 p ），
而一个 p 可以应用于相关查询（变化的 q ），从而减
少重新计算并实现消融实验。
实际上，评分者平衡了通用的期望（例如，正确性、

完整性、清晰性）与用户特定的期望（例如，饮食限制、
语气、预算）。设计上强制执行两个不变点：（i）用户对
齐绝不能为模型引入的事实错误找借口，且（ii）增强
不能无理由地与覆盖因素相矛盾。这些防护措施有助于
在捕捉个人偏好的同时保持可靠性。
图 2 和算法 1 详细说明了流程。给定 q 、p 和候选答

案 a ：
1. 一个覆盖率 LLM 生成 g 。
2. 一个偏好 LLM 重新排序（并在必要时增加）g ，以
获得 g∗ 。

3. 一个评分 LLM 在 (q, p) 的背景下评估 a 与 g∗ ，生
成个性化得分 sa 。

为简化，我们为这些角色全派一个骨干 LLM。

实验与发现
为了评估 PREF 的表现，我们采用 PrefEval 基准，它
提供了为个性化文本生成量身定制的问题-偏好-答案三
元组 (Zhao et al. 2025a) 。我们专注于 PrefEval 中隐
含的多项选择子集，其中用户偏好与“理想”答案之间

的联系未明确说明。例如，如果用户不喜欢鱼类，询问
推荐日式菜肴的问题就会存在隐含的挑战，因为许多日
式菜肴都含有鱼，但问题并未提到这一点。每个例子提
供四个候选答案，只有一个被人工标注者标记为令人满
意。
按照惯例，我们保留 20 % 的数据作为测试集，并在

此分割上报告所有指标，包括 200 个问题、200 个用户
偏好和 800 个答案。
为了探查 PREF 的灵活性，我们将其与四种不同的

主干语言模型配对：

• Claude 3 俳句: claude-3-haiku-20240307
• GPT-4.1 Mini: gpt-4.1-mini ，
• LLaMA 3 8B：llama3-8b-instruct，以及
• LLaMA 3 70B: llama3-70b-instruct 。
对于每个模型，我们将采样温度设置为 0，以保证生

成的确定性和完全可重复性。

评估个性化
基线和整体准确性。 表 1 在 PrefEval 隐式多项选择
基准上对比了三种评估策略：

1. 零次：主干 LLM 使用其默认提示回答每个问题；
2. 提示：在开头添加一句话，指示模型“考虑用户的陈
述偏好”（如原始的 PrefEval 论文中所述）；

3. PREF ：我们的完整两阶段框架。
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Figure 3: 关于用户偏好的消融实验（UP）。使用 UP：完整的 PREF 流程；不使用 UP：仅根据阶段一的一般指导方
针对答案进行评分。图表报告了在 PrefEval隐式多项选择拆分上的准确率、MSE（越低越好）和 nDCG（越高越好）。

Method LLaMA 3 8B LLaMA 3 70B Claude 3 Haiku
Zero-shot 27 37 34
Reminder 84 91 88
PREF (ours) 92 97 92

Table 1:在 PrefEval隐式多项选择子集上的准确率 ( %
)。加粗的数字表示每个骨干模型的最佳得分。零样本
和提醒器结果取自 PrefEval 论文 (Zhao et al. 2025a) 。

Model Accuracy ↑ MSE ↓ nDCG ↑
Claude 3 Haiku 0.92 5.27 0.9899
GPT-4.1 Mini 0.98 2.19 0.9996
LLaMA 3 8B 0.92 6.62 0.9742
LLaMA 3 70B 0.97 1.87 0.9980

Table 2: PrefEval 基准测试的表现。在准确度和 nDCG
方面，数值越高越好，而 MSE 则是越低越好。粗体标
记每个指标的最佳得分。

在所有的骨干网络中，PREF 达到了最高的准确率，
超越了提醒基线 +3−8 个绝对点（相对提高 ≈ 6−12%
），并且相比简单的零样本设置高出超过 +55 个点。这
种持续的增益强调了两个观察结果：（a）简单地提醒模
型用户的偏好是有帮助的，但不够充分，且（b）明确
地构建和加权个性化指南—这是 PREF 的核心思想—
在无论模型规模或架构的情况下，都可以显著提高评估
质量。

超越准确性：MSE 和 nDCG。 准确性只计算正确答案
是否排名第一；它忽略了得分差距和干扰项的排序。为
了获得更细致的视角，我们将正确答案映射为 10 分，
将干扰项映射为 0 分，跨问题连接分数，并计算：
• 均方误差（MSE）：惩罚与目标 10/0的较大偏差；数
值越小越好。

• 标准化折扣累计增益（nDCG）：奖励将黄金答案置
于前几名的排名；数值越高越好。
表 2 显示了两个趋势。首先，较大的模型—GPT-4.1

Mini 和 LLaMA 3 70B—达到了最佳准确率和最低均方
误差（MSE），这证实了当与 PREF 配对时，增加容
量可以转化为更细致的评分粒度。其次，较小的模型
（Claude 3 Haiku 和 LLaMA 3 8B）尽管具有更高的均
方误差（MSE），但仍接近完美的 nDCG。他们可靠地
将正确答案排在第一位（良好的 nDCG），但有时会过
于慷慨地给予干扰项较高的评分（夸大的 MSE）。
为隔离第二阶段的贡献，我们完全去除了它——仅

根据一般指南来判断答案。图 3 总结了有无用户偏好
（UP）的影响。

• MSE。第二阶段降低了 LLaMA 3 8B 和 GPT-4.1
Mini的 MSE（更好的校准）。对于其他模型（Claude
3 Haiku，LLaMA 3 70B），变化是边缘化的，暗示
它们已经隐式地近似用户权重。

• 准确率和 nDCG。除 LLaMA 3 70B的微小 0.1点下
降外，所有骨干网的准确率都上升；nDCG 全面提
高，确认个性化评价标准将正确答案在排名中放得
更高。

因此，第二阶段对于较小的模型是最有价值的，能够
缩小与较大模型之间的差距。值得注意的是，LLaMA
3 8B 在使用 UP 的情况下可与 Claude 3 Haiku 不使用
UP 的性能相媲美——这是一个对资源有限的部署来说
具有吸引力的权衡。

要点。 PREF 的两级评分标准提供了三个具体的好处：
1. 通过显式偏好整合实现稳健准确性；
2. 通过阻止在不相关答案上出现高分来获得更好的校
准（更低的 MSE）；

3. 能力放大：第二阶段使得廉价的骨干模型接近平板
更大模型的性能，在不牺牲用户对齐的情况下降低
服务成本。

这些结果表明，PREF 是评估个性化语言生成的有
效、可扩展且与模型无关的基础。

可解释性
利用 PrefEval 的答案解释。 与许多个性化基准不同，
PrefEval 不仅提供每个查询的黄金（个性化）答案，还
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GPT-4.1 Mini LLaMA 3 70B
Pearson r 0.6164 0.4693
Spearman ρ 0.5906 0.3811
Kendall τ 0.5612 0.3532

Table 3: 用户偏好诱导的因子排序与从 PrefEval 答案
解释中得出的标准排序之间的等级-等级相关性。较高
的值表示更高的一致性。

提供自然语言解释，说明为什么该答案是合适的。这个
额外的信号使我们能够探讨 PREF 的不同能力：其识
别和优先考虑正确评估因素的能力。
具体来说，我们将解释视为“神谕”偏好并问：PREF

在基于用户偏好的情况下产生的排序是否与我们在基
于解释的情况下获得的排序一致？形式上，让 e 是
PrefEval 提供的附带解释，g(q) = {f1, . . . , fn} 是阶段
1 中产生的一般指导方针。
然后我们执行四个步骤：

1. 基于偏好的排名。将 p 输入到偏好 LLM 中，以在
g(q) 上得出一个顺序 πp （或权重向量 wp ）。

2. 基于解释的排名。用解释 e 替换 p ，并获得第二个
排序 πe （或 we ）。我们将 πe 视为一个神谕，因为
它反映了黄金答案背后的人类推理。

3. 比较排名。用合适的相关性指标（例如，Kendall的 τ
、Spearman 的 ρ 和 pearson 的 p ）测量 πp 和 πe

之间的相关系数。高相关性表明，偏好条件下的评分
标准揭示了人类认为决定性的相同因素。

这个过程隔离了 PREF 的因子排序能力：即使最终
评分不同，我们仍可以验证该框架是否关注对于高质量
个性化答案最重要的标准。
表格 3报告了在用户偏好条件下，PREF生成的因素

排名与从 PrefEval 的人为书写解释中获得的“oracle”
排名之间的相关性。所有三个系数——Pearson 的 r ，
Spearman 的 ρ 和 Kendall 的 τ ——都为正并且在统计
学上具有显著性，证实了这两个主干结构大致识别了人
类认为决定性的相同标准。

GPT-4.1 Mini 表现出更强的对齐性，达到 Pearson r
约为 0.62和 Kendall τ 约为 0.56，而 LLaMA 3 70B则
分别落后于 0.47 和 0.35。从实际角度来看，GPT-4.1
Mini 不仅能将正确的因素放在靠前的位置，还能更准
确地保持它们的相对顺序。差距表明，尽管 LLaMA 3
70B 具有更大的参数量，但仍然从第二阶段中获得好处
（表中的准确性提升 1 ），但需要进一步调整以内部化细
微的偏好线索。
总体而言，中等偏高的相关性表明 PREF 的偏好模

块成功揭示了人类在证明一个好的个性化答案时所参
考的因素，但仍有提升空间——特别是对于开源模型来
说，需要加强这种对齐。

第二阶段的附加因素
在第二阶段，偏好模型可能会补充一般准则。两个简明
的观察：

(1)添加很少。在 GPT-4.1 Mini中，我们观察到 1,986
个一般因素对比 153 个添加的因素 ( ≈ 7.7% )；在
LLaMA 3 70B 中，1,893 对比 241 ( ≈ 12.7% )。每个
问题，这平均是 9.93 个一般因素和 0.765 个额外因素。

因此，覆盖范围已经涵盖了大多数标准；阶段 2 进行有
针对性的修复。

(2)增加项编码排除项。关键词过滤（dislike，avoid）
表明在 GPT-4.1 Mini 上添加因素的 25.49%（对比 0%
一般）以及在 LLaMA 3 70B 上 5.81% （对比 0.01% ）
表达用户特定的“黑名单”。
要点。增强是有选择的，主要用于注入用户依赖的约

束，而这些约束在不考虑偏好的覆盖阶段被忽略。

讨论
我们的实验支持四个主要见解：

1. 细粒度的个性化是值得的。因素级别的准则是必不
可少的。PREF 比零样本回答提升了 ≥ 55% 的准确
率，相比单行提醒提示则提升了 3%−8% （表格 1
）。

2. 两个阶段比一个阶段更好。去掉用户偏好会降低校
准（更高的 MSE）和排序质量（更低的 nDCG），尤
其是对于 8 B 参数模型（图 3 ）。仅仅依靠覆盖是
不够的。

3. 较小的模型可能超越其预期表现。利用 PREF
，LLaMA 38B 的性能接近更大规模的 Claude 3
Haiku，这表明更好的评估——不仅仅是更大的模
型——可以缩小质量差距。

4. 排序因素反映了人类的依据。偏好条件下的排名与
从人类解释中提取的“神谕”排名中度到强烈相关
（表 3 ），这表明该框架展示了人们实际上使用的标
准。

实际收获
在具有严格延迟或预算限制的情况下，组织可以安全地
同时部署较小的主干网络与 PREF ，从而满足个性化
目标并降低推理成本。
由于 PREF 不依赖于参考，它自然地嵌入到 CI/CD

管道中，使得随着提示、奖励模型或用户群体的演变，
可以进行每晚的回归测试。
个性化指南 g∗ 同时也是一个简明的、易于理解的解

释。开发者和用户可以检查是哪些因素导致了低评分，
并调整答案或者偏好权重。

局限性与未来工作
• 评估者的可靠性。评分者本身是一个大型语言模型，
因此会继承潜在的偏见或幻觉。混合设置——将多
个评估者集成或由人进行抽查——是一个有前景的
下一步。

• 概况复杂性。我们假设有结构化或简短自然语言的
偏好。现实世界的信号是噪声的、隐含的和随时间变
化的。扩展第二阶段以摄取此类数据仍未解决。

• 任务的普遍性。我们的研究集中在开放域问答上。将
PREF 应用于长篇总结、代码审查或多模态任务可
能需要更丰富的覆盖因素和新的聚合方案。

• 伦理保障。个性化可能会放大信息过滤泡沫或泄露
敏感特征。未来的工作应整合公平性测试，并赋予用
户审查或修改其个人资料的权限。
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结论
我们介绍了 PREF，这是一种个性化的、无参考的评估
框架，可以将覆盖性与偏好分开。通过首先确保主题的
完整性，然后根据用户优先事项定制评分标准，PREF
在不需要标准参考的情况下提供精确、透明且可扩展的
评估。对 PrefEval 基准的实验表明，PREF (i) 与人类
判断高度一致，(ii) 提升了模型的校准和排名质量，以
及 (iii) 为更小的骨干网络提高了上限。
代码和评估脚本将在发表时发布。我们希望此框架能

够加速真正以用户为中心的语言生成研究——以及与
这一目标相匹配的评估方法。
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