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Abstract
个性化对于提高语言技术的有效性和用户满意度至关重要，特
别是在信息搜索任务中，如问答系统。当前通过个性化大型语
言模型（LLMs）的常规方法通常依赖于检索增强生成（RAG），
然后通过具有标量奖励信号的强化学习来教导模型如何使用
检索到的个人化背景。我们认为这些标量奖励有时提供的是
弱且非指导性的反馈，限制了学习效率和个性化质量。我们引
入了 VAC，这是一种新颖的个性化回应生成框架，它用基于
用户档案和问题叙述生成的自然语言反馈（NLF）替代标量奖
励。NLF作为一种丰富且可实施的监督信号，使策略模型能够
迭代地改进其输出并内化有效的个性化策略。训练在优化反
馈模型和在改进后的响应上微调策略模型之间交替进行，最
终形成的策略模型在推理时不再需要反馈。在由三个不同领
域组成的 LaMP-QA基准上的评估显示出相较于最新的结果具
有一致和显著的改进。人工评估进一步确认了生成的响应具
有卓越的质量。这些结果证明了 NLF提供了更为有效的信号
来优化个性化问答。
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1 介绍
个性化已经成为以人为中心的系统中一个关键组成部分，例如
搜索 [4, 5, 15, 34]、推荐 [17, 18, 20]和文本生成 [11, 24, 26, 28]
，因为它提高了用户满意度，增加了互动性，并改善了整体系
统效率 [33]。通过根据个人用户的偏好和情境定制输出，个
性化系统能够提供更相关和更有效的互动 [11, 25]。以前关于
个性化文本生成的工作主要集中在内容生成 [11, 25–27]，而这
与信息获取本质上不同。在内容生成中，目标是模仿用户的写
作风格和偏好，而在信息获取中，主要目标是向用户提供个性
化的相关信息。在信息获取的上下文中，例如问答，个性化特
别有价值，因为它能够生成与用户意图、背景和偏好相一致的
响应，从而产生更准确、相关和具有用户特异性的响应 [28]。
以往关于个性化大规模语言模型（LLMs）的工作主要依赖

于检索增强生成（RAG）[26, 28]，其中个性化信息从用户档案
中检索出来，并附加到提示中以引导模型的输出。为了针对个
性化优化这个 RAG流程，各种方法已被探索。例如，当有用
户的真实输出时，可以训练模型生成这些基于检索到的个性
化上下文的输出 [26]。然而，对于许多用户和任务来说，这样
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的标记数据通常是不可用的。为了解决这个问题，已经采用了
强化学习以进一步增强模型使用个性化信息的能力，通常通
过使用个性化标量奖励——这可以通过个性化奖励模型学习
或从用户提供的解释或标准中得出——来反映生成响应的质
量 [25]。
这些优化方法面临几个限制。首先，用户提供的真实输出仅

代表众多可能可接受的响应之一，因此对单一目标进行监督
训练并不理想，容易陷入局部极小值 [25]。此外，在强化学习
的情况下，标量奖励提供的监督相对较弱——它们表明输出
是好是坏，但缺乏可操作的改进反馈。因此，模型必须在没有
明确指导的情况下推断出有效的调整。此外，使用标量奖励进
行优化往往需要对范围广泛的输出进行探索，导致收敛速度
慢和训练成本增加。
为了解决这些挑战，我们引入了 VAC和 1 ，这是一种框架，

它用生成自然语言反馈（NLF）的反馈模型替换了标量奖励模
型，这些反馈是在训练期间对策略模型的响应生成的。NLF是
基于来自用户档案和用户编写的问题叙述的个性化用户偏好
生成的。此反馈提供了一种更丰富且更易于解释的监督形式，
引导策略模型生成更个性化的输出。如图 1所示，在 VAC中的
训练遵循一个逐轮迭代的过程。在每次迭代中，首先优化反馈
模型生成反馈，当这种反馈用于修订当前策略模型的某个响
应时，根据特定任务的评估指标实现可测量的改进。培训后，
反馈模型为当前策略模型生成的响应生成反馈。然后，这些反
馈用于指导策略模型编辑其初始响应以改善它们以适应用户。
最后，通过监督学习对策略模型进行微调，以直接从输入生成
改进的响应，消除在推理时对反馈的需求。与仅提供粗略和间
接监督信号的标量奖励相比，自然语言反馈提供了明确和可
操作的指导。在当前策略模型生成的输出上训练反馈模型使
其能够适应模型不断变化的行为和能力，产生更具针对性和
有效性的反馈。相反，在精炼反馈的响应上训练策略模型使其
能够内化有效的个性化模式，提高其生成质量而不依赖于测
试时的反馈。
为了评估 VAC ，我们在最新的语言模型个性化问答基准

（LaMP-QA）[28]上进行实验，该基准包含三个不同的领域。我
们的结果表明，VAC始终优于所有基线，相比非个性化基线取
得了 13.6 %的相对提升，相比表现最好的个性化基线提升了
3.6 %，且在推理时间方面提高了 1.9 ×的效率，并且相比带有
标量奖励的强化学习提升了 6.0 %。此外，人工评估显示，VAC
在 44 %的情况下更受青睐，在 33 %的情况下持平，仅在 23 %
的比较中不如最新的方法。此外，我们提供了详细的消融研
究，分析了所提出方法的各个方面，包括不同优化策略的影响
以及反馈模型大小对整体性能的影响。为了促进未来的研究，
我们公开了我们的代码和数据。2

2 相关工作
2.0.1 . 个性化

1在梵语中，Vāc是言语、语言和智慧的拟人化女神。VAC也代表自定义（或个
性化）的言语对齐。
2可在：https://github.com/alirezasalemi7/VAC
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Figure 1: VAC框架中训练循环和推理过程的概述，展示了训练过程中反馈模型和策略模型之间的交互，以及推理时策略模型的使
用。

个性化在搜索、推荐和文本生成中起着核心作用，正如其
已被证明可以提高用户满意度、效率和长期参与度。个性化对
于问答尤其有益，因为它可以使模型生成的回答更符合用户
的偏好、背景和先前知识，从而最终提供更相关和更有效的
答案。在这项工作中，我们专注于个性化问答，据我们所知，
LaMP-QA是唯一公开可用的基准。
为了实现 LLM的个性化，Salemi et al. [26]提出了一种 RAG

框架，该框架从用户资料中检索信息，并将其整合到提供给
LLM的提示中。此外，Salemi et al. [25]通过使用强化学习优
化 LLM，以更好地整合检索到的个人背景，从而扩展了这种方
法。除此之外，现有的个性化方法涵盖了一系列策略，包括使
用个性化相关性反馈训练检索器 [24]、通过用户特定的监督
微调 LLM [9]、以及设计针对个人用户的提示 [12]。参数高效
的微调也已被探索用于个性化生成 [31]，最近的研究将这些
技术集成到 RAG管道中 [27]。此外，推理和自我训练在改善
长篇个性化生成方面表现出潜力 [25]。个性化助手的研究覆
盖了各种领域，包括教育和企业应用 [13, 16, 19, 38]。尽管个
性化生成受到关注，但个性化问答相对较少被探索。

2.0.2 . 从自然语言反馈中学习
由于语言的表达性，自然语言反馈（NLF）已被用于数学推

理和代码生成等任务中的训练信号，在这些任务中，标准答案
是明确定义的 [2, 3]。这些研究表明，人类撰写的自然语言反
馈可以显著提高模型表现，而其他大规模语言模型生成的反
馈往往效果不佳。在推理时，自然语言反馈也被用于协作设置
中，在这种设置中，两个模型通过迭代反馈共同解决一个任务
[14, 21, 32, 35, 36]。另一类研究在推理时利用自然语言反馈优
化提示词而非模型参数 [37]，尽管这些方法通常会在测试时
引入延迟。
本文首次尝试使用 NLF进行个性化。我们的工作在几个关

键方面不同于以往的研究。首先，不同于数学和代码等领域的

答案是非黑即白的正确性判断，个性化要求学习主观的用户偏
好，其中某个回应可能适合一个用户，但不适合另一个用户。
其次，我们根据用户的信息自动生成反馈，消除了训练过程中
的人工监督需求。第三，我们的方法在 RAG框架中运行，其
中检索和生成组件都对策略和反馈模型的表现起作用。最后，
我们提出了一种联合训练过程，交替优化反馈和策略模型，使
它们能够共同适应，从而实现更有效的学习。

3 问题表述
我们考虑一种情境，其中某个用户 𝑢 与一个配置文件 𝑃𝑢 =
{𝑑𝑢𝑖 }|𝑃𝑢 |𝑖=1相关联，该配置文件由他们之前的问题和对应的详细描
述组成。给定一个新查询 𝑥𝑢 ，一个 LLM 𝜋𝜃 通过基于 𝑃𝑢 和 𝑥𝑢
生成一个个性化响应 𝑦𝑥𝑢 = 𝜋𝜃 (𝑃𝑢 , 𝑥𝑢)。为了评估生成响应的质
量，我们假设可以访问一组 𝑛𝑥𝑢 用户特定的方面 𝐸𝑥𝑢 = {𝑒𝑖}𝑛𝑥𝑢𝑖=1
，这些方面从用户提供的个性化问题叙述 𝑟𝑥𝑢 中提取。这些
方面仅用于评估，在生成过程中不向策略模型开放。一个指
标 𝜇(𝑥𝑢 , ̂𝑦𝑢 , 𝐸𝑥𝑢 , 𝑟𝑥𝑢 )通过生成输出中预期方面的解决程度来量
化响应的质量。由于这些方面明确地来源于用户提供的要求，
这种评估框架能够有针对性地评估响应在多大程度上符合用
户的个性化信息需求。最后，我们假设存在一个训练数据集
𝐷 = {(𝑥𝑖, 𝑃𝑖, 𝐸𝑥𝑖 , 𝑟𝑥𝑖 )}

|𝐷|
𝑖=1 ，我们的方法可以从中学习。在测试集

中，结构是相同的，但方面和叙述仅用于评估，从未提供给策
略模型。

4 VAC框架
如同在 1节中讨论的那样，利用标量奖励优化策略模型 𝜋𝜃 在
效果上有限，因为这些奖励只提供了总体输出质量的粗略反
馈，却没有指明输出应如何改进。因此，模型必须自行探索和
推断出适当的调整，这会减缓收敛速度并增加训练成本。
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为了解决这些挑战，我们提出了 VAC框架，它用反馈模型
𝜙𝜔 代替标量奖励模型，该反馈模型对策略模型的输出生成自
然语言反馈（NLF），以在训练过程中指导其朝向更个性化的
响应。该框架遵循一种迭代训练程序，其中反馈模型和策略模
型在多轮优化中交替进行。这使得反馈模型能够提高其生成
有效、以个性化为导向的反馈的能力，以指导策略模型生成更
个性化的响应，而策略模型则逐步学会在推断过程中无需依
赖反馈即可产生更个性化的响应。本节的其余部分详细介绍
了我们提出的方法。

4.0.1 . 训练流程概述：
VAC的迭代训练循环概述如图 1和算法 1所示。经过 𝑇 次迭

代后，每次迭代 𝑡 首先使用离线强化学习优化反馈模型 𝜙𝜔𝑡 ，
以学习一种有效的反馈策略，从而改善策略模型 𝜋𝜃 𝑡−1 的个性
化响应，依据的是 𝜋𝜃 𝑡−1 生成的响应分布。此优化过程可形式
化为：

𝜔𝑡 = argmax
𝜔

1
|𝐷| ∑𝑑∈𝐷

𝑈feedback(𝜙𝜔 ; 𝑑; 𝜋𝜃 𝑡−1 ) (1)

其中 𝐷是训练数据集，𝑈feedback是一个目标函数，用于根据其
如何改善评估指标 𝜇 来衡量反馈模型生成的反馈在策略模型
𝜋𝜃 𝑡−1 中的使用情况，具体将在第 4.2节中描述。
一旦反馈模型训练完成，在同一次迭代中，反馈模型 𝜙𝜔𝑡 被

用于为 𝜋𝜃 𝑡−1 生成的输出产生反馈，策略模型则根据该反馈被
要求修改其响应。然后将更新的响应用于通过监督学习微调
新的策略模型 𝜋𝜃 𝑡 ，使其在后续迭代中无需依赖推理时的反馈
就能更好地个性化其响应。这可以形式化为：

𝜃 𝑡 = argmax
𝜃

1
|𝐷| ∑𝑑∈𝐷

𝑈policy(𝜋𝜃 ;𝑑;𝜙𝜔𝑡 ) (2)

其中 𝐷是训练数据集，𝑈policy是策略模型的目标函数，通过监
督学习在应用反馈模型 𝜙𝜔𝑡 的反馈后生成更新的响应，而在推
理过程中不依赖反馈，这将在第 4.2部分详细描述。
反馈生成和响应优化过程的详细信息在第 4.1节提供，而策

略和反馈模型的优化程序在第 4.2节中描述。

4.0.2 . 推理流程概述：
在推理过程中，如图 1（使用策略模型进行推理）所示，我

们采用与 Salemi and Zamani [28]相同的 RAG流程，其中对于
来自用户 𝑢的问题 𝑥𝑢 ，其资料为 𝑃𝑢 ，一个检索器 𝑅从 𝑃𝑢 中
选择 𝐾 篇相关文档。这些检索到的文档随后附加到问题上以
形成提示，并输入已训练的策略模型 𝜋𝜃𝑇 ，使用图中所示的提
示生成响应 2（上），形式化为 𝑦 = 𝜋𝜃𝑇 (𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾))。

4.1 反馈生成 &输出优化
在迭代 𝑡 中，为用户 𝑢 针对问题 𝑥𝑢 生成的初始个性化响应
𝑦𝑡−1 = 𝜋𝜃 𝑡−1 (𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾))由先前迭代的策略模型 𝜋𝜃 𝑡−1 生成，
本节概述了生成 NLF和相应优化响应的过程。

4.1.1 . 反馈生成
为了在迭代 𝑡 中生成初始个性化回复 𝑦𝑡−1 的反馈，我们首

先使用检索器 𝑅 从用户资料 𝑃𝑢 中检索出 𝐾 个文档，条件是
问题 𝑥𝑢 。然后，给定问题、检索到的文档、初始回复和用户
𝑢 的问题叙述 𝑟𝑥𝑢 ，我们提示反馈模型 𝜙𝜔𝑡 分析该回复，并生
成旨在改善回复个性化的自然语言反馈（NLF），以叙述为
指导。本过程使用的提示如图 3所示。形式上，反馈定义为:
𝑓 = 𝜙𝜔𝑡 (𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾); 𝑟𝑥𝑢 ; 𝑦𝑡−1)。

Thanks for your response. The user has provided the following feedback on your response:
{feedback}
# Your task: Refine your response to the user's question based on the feedback provided by the user.
# Your output: You should generate a refined response to the user's question based on the feedback provided
by the user. Your output should be a valid json object in ```json ``` block that contains the following fields:

- personalized_answer: contains the refined answer to the user's current question by applying the
provided feedback.

output: ``` json

Response Refinementl Prompt

You are a helpful assistant designed to generate personalized responses to user questions. Your task is to
answer a user's question from a post in a personalized way by considering this user's past post questions and
detailed descriptions of these questions.
# Your input:

- The user's current question from a post.
- The user's past post questions and detailed descriptions of these questions.

# Your task: Answer the user's current question in a personalized way by considering this user's past post
questions and detailed descriptions of these questions, to learn about the user's preferences.

# Your output: You should generate personalized answer to the user's current question by considering this
user's past post questions and detailed descriptions of these questions to learn about user's preferences. Your
output should be a valid json object in ```json ``` block that contains the following fields:

- personalized_answer: contains the personalized answer to the user's current question considering the
this user's past post questions and detailed descriptions of these questions to learn about user's
preferences.

# Past post questions and detailed descriptions of these questions:
{profile}
# Current post question:
{question}

output: ``` json

RAG-Personalization Prompt

Figure 2:在 RAG个性化、离线 RL个性化和 VAC（上部）中
用于响应生成的提示，以及在 VAC（底部）中用于响应优化的
提示。

4.1.2 . 输出优化
为了使用反馈 𝑓 优化迭代 𝑡 的初始输出 𝑦𝑡−1 ，我们将用

户档案中最初检索到的文档与迭代 𝑡 中的初始响应 𝑦𝑡−1 和反
馈一同附加，并提示策略模型 𝜋𝜃 𝑡−1 根据这些信息修正其响
应。该过程在图 2（底部）的提示中有所展示，并正式定义为：
𝑦𝑡 = 𝜋𝜃 𝑡−1 (𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾); 𝑦𝑡−1; 𝑓 )。

4.2 反馈 &策略模型优化
本节介绍反馈和策略模型的训练目标，这些目标通过算法 1迭
代优化。

4.2.1 . 优化反馈模型
本节定义了 𝑈feedback 目标函数。反馈模型 𝜙𝜔𝑡 在 𝑡 次迭代的

主要目标是生成反馈，以有效改善之前策略模型 𝜋𝜃 𝑡−1 产生的
个性化响应，使得改进后的响应可以为训练下一个策略模型
𝜋𝜃 𝑡 提供有用的指导。因此，反馈模型的优化目标应设计成鼓
励生成反馈，当策略模型使用这些反馈来修正其初始输出时，
能够在响应的质量和个性化方面带来显著的提升。
为了优化反馈模型 𝜙𝜔𝑡 ，我们按照算法 1（第 2–12行）中

概述的自我训练方法进行。对于数据集中的每个输入示例，我
们首先使用前一轮的策略模型 𝜋𝜃 𝑡−1 生成一个初步的个性化响
应。然后，使用前一轮的反馈模型 𝜙𝜔𝑡−1 以高温（温度 = 1）采
样生成 𝑁 个不同的反馈候选。每个候选反馈独立应用于响应
𝑦𝑡−1 使用 𝜋𝜃 𝑡−1 生成修订后的响应。然后根据数据集中提供的
个性化标准，基于下游任务特定的度量（如在第 5.1节中解释
的），对这些修订后的响应进行评估。导致最高评估分数的反
馈被选择为最有效的反馈（算法 1的第 10行）。然后使用交
叉熵损失 [30]进行监督微调，以训练当前反馈模型 𝜙𝜔𝑡 来生成
选定的反馈（算法 1的第 12行）。模型被训练为根据问题、初
始响应、检索到的文档以及问题叙述来生成这种有效的反馈。
这种优化方法鼓励 𝜙𝜔𝑡 生成的反馈在用于修订策略模型的输出
时，能根据任务特定的评估指标产生可衡量的改进。通过这种
方式，目标函数 𝑈feedback被构建成使得优化它会产生在提高策
略模型输出方面有效的反馈。
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Algorithm 1在 VAC框架中实现训练循环。

Input: policy model 𝜋𝜃0 , feedback model 𝜙𝜔0 , retriever 𝑅 , dataset 𝐷 , metric 𝜇 , number of training iterations 𝑇 , number of retrieved
documents 𝐾 , number of generated feedback 𝑁

Output: trained policy model 𝜋𝜃𝑇 , trained feedback model 𝜙𝜔𝑇
1: for 𝑡 = 1 until 𝑇 do
2: // training the feedback model 𝜙𝜔𝑡 for round 𝑡
3: 𝐷𝜙𝜔𝑡 = {} ▷ This round’s training data for feedback model
4: for (𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐸𝑥𝑢 , 𝑟𝑥𝑢 ) ∈ 𝐷train do ▷ For each input in training dataset
5: 𝑦𝑡−1 = 𝜋𝜃 𝑡−1 (𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾)) ▷ Generate initial output
6: 𝐹 = {} ▷ Set of feedbacks for this specific output
7: for 𝑗 = 1 until 𝑁 do ▷ For 𝑁 times
8: 𝐹 = 𝐹 ∪ {𝜙𝜔𝑡−1 (𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾); 𝑟𝑥𝑢 ; 𝑦𝑡−1)} ▷ Generate a feedback using feedback model with a high temperature for the

generated output
9: end for

10: 𝐷𝜙𝜔𝑡 = 𝐷𝜙𝜔𝑡 ∪ {(𝑥𝑢 , 𝑦𝑡−1, 𝑃𝑢 , 𝑟𝑥𝑢 , 𝑓 )|argmax
𝑓 ∈𝐹

𝜇(𝑥𝑢 , 𝜋𝜃 𝑡−1 (𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾); 𝑦𝑡−1; 𝑓 ), 𝐸𝑥𝑢 , 𝑟𝑥𝑢 )} ▷ Find the feedback that maximizes

the metric when applied to the previous generated output and add it to the training set
11: end for
12: 𝜔𝑡 = argmax

𝜔
∑(𝑥𝑢 ,𝑦𝑡−1 ,𝑟𝑥𝑢 ,𝑓 )∈𝐷𝜙𝜔𝑡

log 𝑝𝜔(𝑓 |𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾); 𝑟𝑥𝑢 ; 𝑦𝑡−1) ▷ Maximize the probability of generating feedback given the

generated output, input, and personalized aspects
13: // training the policy model 𝜋𝜃 𝑡 for round 𝑡
14: 𝐷𝜋𝜃𝑡 = {} ▷ This round’s training data for policy model
15: for (𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐸𝑥𝑢 , 𝑟𝑥𝑢 ) ∈ 𝐷train do ▷ For each input in training dataset
16: 𝑦𝑡−1 = 𝜋𝜃 𝑡−1 (𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾)) ▷ Generate initial output
17: 𝑓 = 𝜙𝜔𝑡 (𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾); 𝑟𝑥𝑢 ; 𝑦𝑡−1) ▷ Generate a feedback using the optimized feedback model
18: 𝑦𝑡 = 𝜋𝜃 𝑡−1 (𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾); 𝑦𝑡−1; 𝑓 ) ▷ Apply the generated feedback to the previous generated output
19: 𝐷𝜋𝜃𝑡 = 𝐷𝜋𝜃𝑡 ∪ {(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝑦𝑡 )} ▷ Add the updated output to the training set
20: end for
21: 𝜃 𝑡 = argmax

𝜃
∑(𝑥𝑢 ,𝑃𝑢 ,𝑦𝑡 )∈𝐷𝜋𝜃𝑡

log 𝑝𝜃 (𝑦𝑡 |𝑥𝑢 ; 𝑅(𝑥𝑢 , 𝑃𝑢 , 𝐾)) ▷ Maximize the probability of generating the updated output given the

inputs and retrieved personal documents
22: end for
23: return 𝜋𝜃𝑇 , 𝜙𝜔𝑇 ▷ Return the fully trained policy and feedback model

4.2.2 . 优化策略模型
本节定义了 𝑈policy 目标函数。如算法 1 （第 13-21 行）所

示，策略模型的优化过程如下：对于训练数据集中的每个输
入，上一次迭代的策略模型 𝜋𝜃 𝑡−1 首先生成对输入查询的初始
响应 𝑦𝑡−1。接下来，在当前迭代中训练的反馈模型 𝜙𝜔𝑡 与策略
模型 𝜋𝜃 𝑡−1 对齐，为每个初始响应生成反馈信号。然后，𝜋𝜃 𝑡−1
使用该反馈修正其初始输出，从而生成改进后的响应（算法 1
的第 18行）。最后，使用交叉熵损失 [30]对更新后的策略模型
𝜋𝜃 𝑡 进行监督微调训练，从输入查询直接学习生成改进后的响
应（算法 1的第 21行）。这种目标函数 𝑈policy的设计假设应用
反馈后的策略模型的更新响应对用户来说是更好的个性化响
应。因此，模型被训练直接重现该响应，而不需要反馈。这种
训练过程帮助策略模型在推理时无需依赖反馈就能学习生成
更高质量、个性化的响应。

5 实验
5.1 实验装置
5.1.1 . 数据集 &评估：
我们在唯一公开可用的个性化问答数据集 LaMP-QA 基准

[28]上进行实验，该数据集包含三个不同的领域：(1)艺术和

You are a helpful assistant designed to generate feedback for the generated response to a user's question,
considering the user's detailed information need and the aspects that the user expects to see in the response
to their question. Your task is to provide actionable feedback on how to improve the generated response based
on the user's detailed information need and the aspects that the user expects to see in the response to their
question.
# Your input:

- The user's current question.
- The user's past post questions and detailed descriptions of these questions.
- The generated response to the user's question.
- The detailed information need that the user provided in the post for this question.

# Your task: Provide actionable feedback on how to improve the generated response based on the user's
detailed information need and the aspects that the user expects to see in the response to their question.
# Your output: Your output should be a valid json object in ```json ``` block that contains the following fields:

- feedback: contains the feedback on how to improve the generated response based on the user's
detailed information need and the aspects that the user expects to see in the response to their question.

# Past post questions and detailed descriptions of these questions:
{profile}
# Current post question:
{question}
# Generated response:
{generated_response}
# Detailed information need:
{question_narrative}

output: ``` json

Feedback Model Prompt

Figure 3:在 VAC框架中使用反馈模型生成初始输出的 NLF的
提示。

娱乐，(2)生活方式和个人发展，(3)社会和文化。每个数据集
中的示例包括一个用户查询，作为用户个人资料的用户问题
历史，反映用户观点和意图的问题叙述，以及规定理想回应应
涉及的方面的一组个性化标准。我们实验中使用的数据集的
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Table 1: LaMP-QA基准中每个数据集的数据集统计。

Method
Arts & Lifestyle & Personal Society &

Entertainment Development Culture
train validation test train validation test train validation test

# Questions (users) 9349 801 767 7370 892 989 7614 810 1074
# Evaluation Aspects 2.7 ± 0.9 4.7 ± 1.2 4.6 ± 1.2 3.1 ± 1.0 5.1 ± 1.1 5.1 ± 1.2 2.9 ± 0.9 4.8 ± 1.1 4.8 ± 1.0
Profile Size 106.7 ± 127.3 129.0 ± 183.7 159.1 ± 203.0 116.6 ± 162.0 98.2 ± 198.6 111.6 ± 220.3 141.3 ± 194.7 110.5 ± 210.6 115.8 ± 203.6

统计数据如表 1所示。为了评估回应，按照 Salemi and Zamani
[28]，我们采用了具有 320亿参数的指令调优 Qwen 2.5模型 3

[22]。对于每个问题，LLM评估回应中是否涵盖了每个个性化
方面，并分配一个在范围 [0, 2]内的分数。然后将分数归一化
到范围 [0, 1]。生成回应的最终得分是所有个性化方面的平均
归一化得分。有关这方面的更多信息，我们请读者参考 Salemi
and Zamani [28]。此外，在一个实验中，我们通过 VAC与最佳
基线的并列人类评估来确认我们的主要实验结果。

5.1.2 . 训练配置：
我们使用参数量为 70亿的指令微调 Qwen 2.5模型 4 [22]作

为策略 LLM。将我们的方法扩展到更大或其他 LLM需要超过
750 GPU小时，这超出了我们的计算预算，因此我们将实验限
制在一个 LLM上，这构成了这项工作的一个局限。除非另有
说明，反馈模型使用相同的主干 LLM（指令微调 Qwen 2.5模
型，具有 70亿参数）。我们进行 𝑇 = 3次迭代的训练。为了训
练反馈提供者，我们为每个输出生成 𝑁 = 16个反馈。每次迭
代使用上一次迭代中表现最好的检查点来初始化模型的权重。
训练使用 Adam优化器 [10]，学习率为 5 × 10−5 ，批量大小
为 32，并通过最大范数为 1的梯度裁剪来保证稳定性。模型
最多训练 5000步，前 10个步骤应该为%作为热身期，其后学
习率线性递减。我们利用 LoRA（低秩适应）[7]对模型进行微
调，使用秩 𝑟 = 16，缩放因子 𝛼 = 16，和 0.05的 dropout率，
且不修改偏差参数。LoRA使用 PEFT库实现。5模型检查点每
250步在验证集上进行评估，选择表现最好的检查点进行评估。
所有实验使用 4个 NVIDIA A100 GPU，具有 80GB的 VRAM和
128GB的 RAM，约 750 GPU小时完成。

5.1.3 . 推理配置：
所有模型均配置为最大输入-输出令牌限制为 8192个令牌。

响应生成使用核采样 [6]，温度为 0.1。为了实现 LLM的高效
推理和部署，我们利用了 VLLM库 6。在检索方面，我们采用
Contriever [8]，这是一种在 MS MARCO数据集 [1]上经过微
调的密集检索器，用于从用户资料中检索 𝑘 = 10相关文档。
5.1.4 . 基线：
我们将 VAC与一组个性化和非个性化的基线进行比较。对

于非个性化基线，我们直接在没有任何用户上下文的情况下
向 LLM提供问题。对于个性化基线，我们包括以下内容：
• RAG个性化 [26, 28]：问题用于从用户配置文件中检索相关
文档，然后 LLM使用查询和检索到的个人上下文生成响应，
提示如图 2（顶部）所示。

• 带有随机用户档案的 RAG [28]：与先前的方法相似，但检
索是在随机抽取的用户档案上执行，而不是实际的用户档
案。该基准评估使用不匹配用户信息的影响。

3可在：https://hf.co/Qwen/Qwen2.5-32B-Instruct
4可用于：https://hf.co/Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct
5可用于：https://github.com/huggingface/peft
6可在：https://github.com/vllm-project/vllm

You are a helpful assistant designed to generate the topics that user might expect to see in a response to their
question. Your task is to extract the important aspects that the user expects to see in a response to their
question considering the previous questions asked by the same user and the detailed information need they
provided in the post.

# Your input:
- The user's current question.
- The user's past post questions and detailed descriptions of these questions.

# Your task: Extract the important aspects that the user expects to see in a response to their question
considering the previous questions asked by the same user and the detailed information need they provided
in the post.

# Your output: You should generate a list of aspects that are important for the user to be included in the
response to their question. 

# Past post questions and detailed descriptions of these questions:
{profile}
# Current post question:
{question}

output:

Planning Prompt

You are a helpful assistant designed to generate personalized responses to user questions. Your task is to
answer a user's question from a post in a personalized way by considering this user's past post questions and
detailed descriptions of these questions. Additionally, you are provided with the aspects that the user expects
to see in the response to their question, which you can use to generate a personalized answer.

# Your input:
- The user's current question from a post.
- The user's past post questions and detailed descriptions of these questions.
- The aspects that the user expects to see in the response to their question.

# Your task: Answer the user's current question in a personalized way by considering this user's past post
questions and detailed descriptions of these questions, to learn about the user's preferences. Additionally, you
should consider the aspects that the user expects to see in the response to their question.

# Your output: You should generate personalized answer to the user's current question by considering this
user's past post questions and detailed descriptions of these questions to learn about user's preferences.
Additionally, you should consider the aspects that the user expects to see in the response to their question.
Your output should be a valid json object in ```json ``` block that contains the following fields: 

- personalized_answer: contains the personalized answer to the user's current question considering the
this user's past post questions and detailed descriptions of these questions to learn about user's
preferences.

# Past post questions and detailed descriptions of these questions:
{profile}
# Current post question:
{question}
# Aspects expected in the response:
{plan}

output: ``` json

Generation with Plan

Figure 4:用于 PlanPers [28]基线的提示。

• PlanPers [28]：该方法首先使用问题从用户资料中检索信息，
然后基于文档和问题生成一个高层次的响应计划。在计划、
检索到的文档和问题的条件下，LLM生成最终的个性化响
应。该方法使用图 4中显示的提示进行计划和响应生成。具
体细节请参阅 Salemi and Zamani [28]。

• 离线强化学习 RAG-个性化：为了对比一种利用标量奖励信
号训练个性化大型语言模型的方法，我们实施期望最大化离
线强化学习 [25, 29]，使用下游评估指标作为标量奖励。由
于该算法的训练循环与我们提出的方法相似，因此被用于训
练，使得从 NLF和标量奖励学习之间的比较具有公平性。与
RAG-个性化基线相似，该方法首先从用户配置文件中检索
一组文档。基于检索到的内容，针对每个问题使用图 2（顶
部）中所示的提示生成一组 16候选回答。然后，将基于问
题叙述和个性化评分标准评分的下游任务指标应用于这些
回答，并选择得分最高的回答监督下一次训练迭代。模型在
与我们的方法相同的配置下接受三次迭代训练，使用所有
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Table 2: LaMP-QA基准测试集上的表现。上标 † 表示最佳表现基线与我们的方法之间通过 t检验（𝑝 < 0.05）具有统计显著性差
异。

Method Runtime Arts & Lifestyle & Personal Society & Average
(second / query) Entertainment Development Culture (macro)

No-Personalization 0.78 0.3129 0.4582 0.4769 0.416
RAG-Personalization (Random 𝑃 ) 1.65 0.2547 0.3829 0.4037 0.3471
RAG-Personalization 1.71 0.3397 0.4481 0.4967 0.4281
PlanPers 3.12 0.3518 0.4818 0.5240 0.4525
Offline RL RAG-Personalization 1.67 0.3579 0.4621 0.5070 0.4423

VAC 1.63 0.3454 0.5288 † 0.5331 † 0.4691 †

Figure 5:训练和未训练反馈模型在不同训练迭代中的 VAC性能。

迭代中的最佳检查点进行评估。此比较使得能够实证评估
基于 NLF的优化与基于标量奖励的优化的效率和效果。

所有基线都在与 VAC相同的设置和条件下进行评估，包括最大
输入和输出长度、训练预算、检索文档数量、检索模型和生成
温度的相同配置。

5.2 实证结果
5.2.1 . 与基线的比较：
我们的方法和基准模型在 LaMP-QA基准数据集上的结果如

表 2所示。如图所示，VAC在整个基准测试中的平均性能方面
统计上显著优于所有基准模型。具体而言，VAC在 3个个性化
问答任务中的 2个任务上相较于所有基准模型取得了统计上
显著的改进。唯一一个 VAC未能超越基准模型的任务是艺术与
娱乐。这些结果强调了从自然语言反馈中学习对于基于用户
偏好的响应生成提高个性化效果的有效性。
表 2报告了每种方法的运行时间。其中，非个性化 LLM的

运行时间最低，主要原因是它处理的输入较短，并且没有检索
开销。相比之下，所有基于 RAG的个性化方法——包括 VAC
——由于需要检索相关用户档案文档的额外成本，运行时间
较长。运行时间最长的是 PlanPers基线 [28]，由于该方法采
用了双步生成方法，它的速度几乎是 VAC的两倍，但表现显著
较差。总体而言，这些结果表明 VAC在个性化性能方面表现优
越，其运行成本与最高效的个性化基线相当。

5.2.2 . 优化反馈模型的效果：
为了检查训练反馈模型对 VAC性能的影响，我们进行了两

组实验：一组是在每次迭代后同时更新策略模型和反馈模型，
另一组是在反馈模型保持冻结状态的情况下仅训练策略模型。
结果在图 5中报告。如图所示，在所有数据集上，联合训练反
馈模型以与不断演进的策略模型对齐始终优于冻结反馈设置。
这些发现强调了在每次迭代中优化反馈模型以匹配策略模型

的更新能力的重要性，从而能够生成更有效和信息丰富的反
馈。

5.2.3 . 训练迭代次数（𝑇 ）的影响：
为了研究训练迭代次数（𝑇 ）对 VAC性能的影响，我们对模

型进行最多三次迭代训练，并在每次迭代后进行评估。图 5中
的结果表明，性能在前两次迭代中有所提高，但在第三次迭代
中趋于平稳。这还表明，当反馈模型未经训练时，这种平稳效
应更加明显，突显了优化反馈模型对性能的重要性。这些观察
结果表明，继续使用 VAC进行训练在几次迭代后收益递减，并
且联合优化策略和反馈模型对于最大化效果至关重要。

5.2.4 . 反馈模型规模的影响：
为了研究反馈模型的规模和能力——它在训练过程中对

策略模型的指导起到关键作用——如何影响其在帮助策略
模型学习用户偏好方面的有效性，我们使用不同参数规模的
instruction-tuned Qwen 2.5进行了实验：分别为 15亿、30亿和
70亿。这些实验在单次训练迭代中进行，结果如图 6所示。如
图所示，较大的反馈模型始终导致策略模型的表现更好，这表
明增加的容量使反馈模型能够生成更具信息性和可操作性的
反馈。这些发现强调了使用强大反馈提供者对更有效地监督
和指导策略模型学习过程的重要性。

5.2.5 . 优化方法对策略模型的影响：
如第 4.2 节所述，一旦使用反馈生成更新后的输出，我们

通过监督式微调（SFT）使用交叉熵损失来训练策略模型以重
现这个更新后的输出。另一种方法是使用比如直接偏好优化
（DPO）[23]的方法来优化模型，该方法在最大化更新后的输
出可能性的同时最小化初始输出的可能性。为了研究这种替
代方法的有效性，我们进行了比较实验，并在图 7中报告了结
果。结果显示，除去在艺术 &娱乐数据集上的第一次迭代外，
SFT的表现与 DPO相当或显著优于 DPO。我们假设这个结果
源于 DPO的一个关键假设：它将初始和更新后的输出视为截
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Figure 6:反馈模型大小对 VAC性能的影响。

Figure 7:不同训练迭代中优化方法对 VAC中策略模型的影响。

然不同的对立对。然而，随着训练的进行，策略模型开始生成
已经接近于更新后的输出的结果。在这种情况下，像 DPO那
样强制区分两者之间的差异可能会不必要地扭曲模型的输出
分布。相比之下，SFT更自然地适应这些细微的改进，使模型
能够调整输出而不会过度修正。

5.2.6 . 人工评估：
我们进行了人工评价，以从人类视角将 VAC与表现最好的

基线 PlanPers [28]进行比较。我们从 LaMP-QA基准中随机抽
取了 100个示例。每个示例都被两位独立的人类标注者单独评
估，他们被要求根据评分标准和问题的叙述比较响应，并确定
哪个响应更好地回答了问题，或者响应是否同样优秀。使用
Cohen’s kappa测量的标注者之间的一致性为 0.7832，这表明
标注者之间有很高的一致性。该评估的结果在图 9中展示。在
44 %的实例中，标注者更倾向于 VAC，因为其更好地满足了评
分标准。在 23 %的实例中，更倾向于 PlanPers基线。剩余的
33 %被判定为平局。这些结果表明，VAC从人类视角产生的响
应更符合用户特定的评分标准，表明其在个性化问题回答中
的有效性。

5.3 案例研究
本节展示了在训练期间的初始响应、反馈和更新案例研究，以
及与顶级基线相比的策略模型的训练后输出。

5.3.1 . 训练期间的初始响应、反馈和更新响应：
如图 8所示（上排），对用户有关确定火鸡汤何时煮熟的问

题的初始回答总体上是信息丰富的，但缺乏结构，并遗漏了用
户叙述中的关键背景细节——特别是对慢火炉灶炖煮的关注
以及不同骨骼类型对烹饪时间的影响。反馈通过建议加入具
体的熟度指示（如味道、稠度、清晰度）、针对炉灶烹饪的具
体建议以及对骨骼差异性的考虑来解决这些不足之处。它还
建议将回答组织成清晰、独立的部分以增强清晰度。更新后的
回答通过列出明确的熟度标志、提供实际的监控策略，以及根

据骨骼类型提供估测的烹饪时间，充分地采纳了这些建议。以
结构良好的格式呈现，修订后的回答更好地反映了用户的背
景，并产生了更具个性化、信息丰富和与用户契合的回答。

5.3.2 . 训练后对比 VAC和表现最佳的基线模型：
如 8图所示（底行），VAC通过直接解决用户的具体背景，并

更紧密地与个性化评估标准相一致，提供了比 PlanPers更针
对性的响应。虽然 PlanPers在重新修整外部饰件方面提供一
般指导，VAC更进一步，加入了反映用户关切的细节——例如
之前关于油漆耐久性的问题、对饰件材料的不确定性、以及对
Sherwin-Williams Emerald油漆适用性的疑问。该响应包含了
关于表面准备、与复合材料的兼容性及环境因素如当地气候
的具体建议。这导致包括材料兼容性、油漆推荐和耐久性/寿
命在内的评估维度得分更高，表明 VAC更有效地捕捉用户意图
并提供具有上下文意识的可行指导。

6 结论与未来工作
我们引入了 VAC，这是一个新的个性化响应生成框架，将标量
奖励替换为自然语言反馈作为主要监督信号。通过利用基于用
户档案和问题叙述的用户特定反馈，VAC为训练个性化大型语
言模型提供了信息丰富且可操作的指导。我们的迭代训练循环
——在反馈生成和策略改进之间交替——使策略模型能够在
不需要推理时反馈的情况下内部化个性化策略。在 LaMP-QA
上的实验结果显示，VAC始终优于现有的个性化和非个性化基
线，并且也更受人类评估者的喜爱。
对于未来的工作，我们计划将这一基于反馈的框架从仅限

于响应级别生成扩展到包含对推理过程的反馈，从而实现更个
性化和透明的多步骤推理。此外，我们还希望将这种方法应用
于更广泛的个性化任务，而不仅仅是问答，并研究其在不同类
别的大型语言模型（包括以推理为重点的模型）上的有效性。
这些方向将有助于评估自然语言反馈作为个性化文本生成监
督机制的通用性和适应性。
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When cooking stock, especially turkey stock, you can
tell it's done when it has a rich, deep flavor and a
gelatinous consistency. The stock should be simmered
slowly for several hours, allowing the flavors to meld
and the bones to release their collagen, which thickens
the stock. For turkey stock, you might simmer it for
about 6 to 8 hours. You can also check for doneness by
tasting a small amount; it should have a savory, umami
flavor without any raw or metallic tastes. Additionally,
you can test the consistency by letting a small amount
of stock cool slightly and then gently stirring it; if it forms
a slight skin on the surface, it's likely done. Enjoy your
homemade stock in various recipes like soups, sauces,
or even as a base for your next batch of couscous!

content_improvement: The response should include specific
indicators for when the stock is done cooking, especially for a slow
simmer on the stovetop. It should also mention the importance of
monitoring the stock's clarity and flavor development, as well as the
potential need to adjust the cooking time based on bone type.
structure_suggestions: The response could be structured into
clear sections: indicators of doneness, monitoring the stock, and
adjusting for different bone types. This will help the user
understand the process better and apply it to their specific
situation.
Additional information: It would be helpful to include a timeline
for different bone types (e.g., chicken, beef, turkey) and how they
might affect the cooking time. This will provide more context and
ensure the user can apply the information accurately.

When cooking turkey stock on the stovetop, there are several indicators to help you
determine when it's done. First, monitor the stock's clarity; it should be clear and free of
any sediment. The flavor should be rich and savory, with no raw or metallic tastes.
Simmer the stock slowly for about 6 to 8 hours, but the exact time can vary depending
on the bone type. For example, turkey bones typically require a longer cooking time
compared to chicken or beef bones. To ensure the stock is done, you can test its
consistency by letting a small amount cool slightly and gently stirring it. If it forms a slight
skin on the surface, it's likely done. Additionally, taste a small amount to check for a
balanced, deep flavor. Here's a breakdown of the process:- **Indicators of Doneness**:
Clear, rich flavor, no raw or metallic tastes, slight skin forms when cooled.- **Monitoring
the Stock**: Regularly check the clarity and taste.- **Adjusting for Different Bone
Types**: Turkey bones generally require 6 to 8 hours, while chicken bones might take 4
to 6 hours, and beef bones could take up to 12 hours.Enjoy your homemade turkey
stock in various recipes like soups, sauces, or as a base for your next batch of
couscous!
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Surface Preparation:
Do I need to sand all of the
previous paint off? Do I
need to prime?

Material Compatibility:
not wood, it might be some
kind of composite material.

Paint
Durability/Longevity:
but by the next season the
paint is chipping and
peeling off.

Paint Recommendation /
Suitability: 
Is the emerald line of
Sherwin Williams exterior
paint good enough to
finish?

Certainly! Refinishing the exterior trim around your front door can enhance both the aesthetic and protective qualities of
your home. Here are some detailed steps and tips to help you achieve the best results:1. **Preparation**:   - **Remove
Old Paint**: Use a scraper or a putty knife to remove any old paint or debris from the trim. This will ensure a smooth
surface for the new paint.   - **Sand the Surface**: Lightly sand the trim with a fine-grit sandpaper (around 220 grit) to
remove any rough spots and create a smooth surface. Wipe down the trim with a damp cloth to remove any dust or
debris.2. **Cleaning**:   - **Wash the Trim**: Clean the trim with a solution of mild soap and water to remove any dirt or
grime. Rinse thoroughly with a hose or a bucket of clean water.3. **Sealing**:   - **Apply a Sealer**: Before painting,
apply a clear sealer to protect the wood and enhance its natural beauty. This step is crucial for maintaining the trim's
longevity. Use a high-quality exterior sealer, such as a water-based or oil-based sealer, depending on your preference
and the type of wood.4. **Painting**:   - **Choose the Right Paint**: Select a high-quality exterior paint that is resistant
to UV rays, moisture, and weather. Consider using a semi-gloss or gloss finish for better durability and easier cleaning. 
 - **Apply the Paint**: Start by applying a primer if necessary, especially if the trim is in poor condition. Then, apply the
paint in thin, even coats. Use a high-quality paintbrush or a roller for the best results. Allow each coat to dry completely
before applying the next.5. **Finishing Touches**:   - **Touch-Ups**: After the paint has dried, check for any touch-ups
needed. This is especially important if the trim has any scratches or imperfections.   - **Protective Coating**: Consider
applying a clear protective coating to the finished trim to enhance its durability and protect it from the elements.6.
**Specific Tips for Your Situation**:   - **Weather Considerations**: Given the high humidity and heat in New Jersey, it's
important to work in the cooler parts of the day to avoid the heat. Apply the sealer and paint when the temperature is
below 80\u00b0F (27\u00b0C) and the humidity is below 70%.   - **Product Recommendations**: For a durable and
long-lasting finish, consider using a high-quality exterior paint like Sherwin-Williams Duration or Benjamin Moore Aura.
These paints are known for their resistance to UV rays and moisture.By following these steps and tips, you can ensure
that your front door trim looks great and lasts for years to come. If you have any specific concerns or questions, feel
free to ask!

For refinishing the exterior trim around your front door, it's
important to consider the type of wood you have. Given that
your deck has been treated with Behr DeckPlus Solid Color
Waterproofing Woodstain, it's likely that the trim is also made
of a similar wood type, such as cedar or redwood. Since the
trim is already in a weathered state, you should start by
cleaning it thoroughly to remove any dirt, grime, and old finish.
Power washing might be necessary to ensure a clean surface.
Once the trim is dry, you can sand it down to remove any
loose or damaged areas. If the wood is in good condition, you
can apply a new coat of exterior paint or stain, depending on
your desired finish. For a more durable and long-lasting finish,
consider using a high-quality exterior paint or a penetrating
sealer. If you're looking for a more natural look, a clear or
semi-transparent stain might be a good choice. Given your
budget, you might want to look for products from reputable
brands like Behr, Sherwin-Williams, or Benjamin Moore. These
brands offer a range of options that can provide both
protection and aesthetic appeal. If you're not comfortable
doing the work yourself, you might consider hiring a
professional painter or trim specialist to ensure the job is done
correctly and lasts for many years.

Rubrics Our Method PlanPers
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I'm making stock from turkey bones and all of the other leftovers hanging around the refrigerator. Since the cooking time varies quite a bit depending on cooking method (I'm doing a slow simmer on the stovetop) and bone type, how
can I know when my stock is done cooking so that I can begin to chill it?

Question Narrative

Figure 8:案例研究展示了初始响应、反馈和更新后的响应（上排），以及 VAC与表现最佳的基准 PlanPers [28]之间的比较（下排）。

Figure 9:在 VAC与表现最佳的基准 PlanPers [28]之间的人类
评估结果。
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