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摘  要: 在基于语言模型即服务的提示词黑盒微调、机器学习模型超参数调节等优化任务中, 由于解空间到性能

指标之间的映射关系复杂多变, 难以显式地构建目标函数, 故常采用无梯度优化方法来实现寻优. 解的准确、稳定

评估是有效实施无梯度优化方法的关键, 完成一次解的质量评估常要求在整个数据集上完整运行一次模型, 且优

化过程有时需要大量评估解的质量. 随着机器学习模型复杂度以及训练样本量的不断增加, 准确、稳定的解的质

量评估时间成本与计算代价越来越高昂, 这与绿色低碳机器学习与优化理念背道而驰. 有鉴于此, 提出了一种基

于动态批量评估的绿色无梯度优化方法框架(green derivative-free optimization with dynamic batch evaluation, 
GRACE), 基于训练子集的相似性, 在优化过程中自适应动态调节评估解时使用的样本量, 使得 GRACE 在保证优

化性能的同时, 降低优化成本与代价, 达到绿色低碳高效的目标. 在语言模型即服务提示词黑盒微调、模型超参数

优化等实际任务上进行了实验验证, 通过与一系列对比方法以及 GRACE 消融退化版算法进行比较分析, 表明了

GRACE 的有效性、高效性、绿色低碳性. 超参数分析结果表明了其具备超参数稳健性. 
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Abstract: Derivative-free optimization is commonly employed in tasks such as black-box tuning of language-model-as-a-service and 
hyper-parameter tuning of machine learning models, where the mapping between the solution space of the optimization task and the 
performance indicator is intricate and complex, making it challenging to explicitly formulate an objective function. Accurate and stable 
evaluation of solutions is crucial for derivative-free optimization methods. The evaluation of the quality of a solution often requires 
running the model on the entire dataset, and the optimization process sometimes requires a large number of evaluations of solution quality. 
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The growing complexity of machine learning models and the expanding size of training datasets result in escalating time and 
computational costs for accurate and stable solution evaluation, contradicting the principle of green and low-carbon machine learning and 
optimization. In view of this, this study proposes a green derivative-free optimization framework with dynamic batch evaluation 
(GRACE). Based on the similarity of training subsets, GRACE adaptively and dynamically adjusts the sample size used for evaluating 
solutions during the optimization process, thereby ensuring optimization performance while reducing optimization costs and 
computational expenses, achieving the goal of green, low-carbon, and efficient optimization. Experiments are conducted on tasks such as 
black-box tuning of language-model-as-a-service and hyper-parameter optimization of models. By comparing with the comparative 
methods and the degraded versions of GRACE, the effectiveness, efficiency, and green and low-carbon merits of GRACE are verified. The 
results also show the hyper-parameter robustness of GRACE. 
Key words: derivative-free optimization; evolutionary learning; green and low-carbon; dynamic batch evaluation 

机器学习模型不断发展, 为智能系统应用开辟了新的可能性[1,2], 这些模型在各个领域均取得了较好的性

能, 包括图像理解[3−5]、语音识别[6,7]、自然语言处理[8−11]、强化学习[12−14]等. 随着机器学习的快速发展, 模型

的参数量正在急剧上升, 训练模型所需的数据集体量越来越大, 资源需求也不断增加. 例如近年来语言大模

型的兴起, 自然语言处理(natural language processing, NLP)领域中的模型规模扩大, 复杂度显著增加[8,9,15]. 
大模型具有成百上千亿参数量, 并且需要大量的计算资源进行训练和评估[15−17]. 虽然这些模型在各种 NLP
任务上取得了令人瞩目的性能, 但其模型训练与优化过程却极具挑战性并且计算成本高昂. 

在此背景下, 语言模型即服务(language-model-as-a-service, LMaaS)等新范式被提出[15,16]. LMaaS 基于提

示词微调(prompt fine-tune)的思想, 提出了一种新颖的解决方案, 即黑盒微调(black-box tuning, BBT)[13]. BBT
将预训练语言模型放在服务端, 并将其视作一种只提供前向推理 API 接口的服务, 通过在客户端调用接口, 
在本地微调表征提示词(prompt)的特定参数 [18,19], 即可在不更改大模型结构以及无需重新训练大模型的情

况下, 绿色、有效地完成下游特定任务上的推理. BBT 以其良好的性能和绿色低能耗的特点, 已被广泛应用

在问答、情感分析和文本分类[20]等 NLP 任务中. 在语言模型即服务[12,13]、模型超参数优化[21]等任务中, 因
解空间到性能目标空间之间的映射关系复杂多变, 难以显式地构建出需要优化的目标函数. 例如, 在语言模

型即服务任务中, 模型被部署在远程的服务端, 模型的评估结果仅可通过调用推理接口获得, 待优化的提示

词参数与模型输出的性能指标之间的关系是难以用数学表达式明确刻画的. 此时, 常采用无梯度优化方法
[22−24]完成优化, 即以采样与试错的方式来搜索参数空间, 进而找到最优的参数配置. 

无梯度优化方法[22−24]通过在解空间(solution space)中采样解并对解的质量(即目标函数值)进行评估来实

现优化, 其优化过程不依赖目标函数的梯度或者海森矩阵等信息. 这类优化方式的优点是具有以一定概率全

局寻优的潜力, 可以处理不可微、不连续、非凸等复杂优化问题, 只要能够对解的质量进行评估即可使用该

类优化方法, 因而具有一定的通用性[23]. 大多数无梯度优化方法具有相似的算法流程, 它们首先在解空间中

随机采样解来初始化解集合, 在对采样到的解进行目标函数值评估后, 通过无梯度优化方法显式或隐式地建

立关于潜在目标函数的代理模型或采样模型, 然后根据某种机制从该模型中采样新解加以评估, 这些已评估

的解则会用来更新模型. 无梯度优化方法迭代采样与更新模型, 以期能够不断提升解的质量. 
通过无梯度优化的过程可以看出, 解的准确、高效评估对无梯度优化算法至关重要. 完成一次解的质量

评估常需在整个数据集上完整运行一次模型, 且优化过程有时要求大量评估解的质量. 在如今模型越来越

复杂、训练数据集体量越来越庞大的背景下, 解的评估速度显著变慢、计算代价不断攀升, 代理模型或采

样模型更新所需能耗迅速增长, 无梯度优化对解空间搜索的时间成本和计算资源需求日益增加. 尽管更大

的训练集可以提升解的评估的准确性与稳定性, 但会导致更高的评估成本[25−27]. 因此, 如何在不损害无梯

度优化算法性能的条件下, 设计算法自适应动态调整评估解所用的样本, 从而减小评估所用的样本量, 降
低评估代价, 保持评估的准确与稳定性, 是当前亟需解决的关键问题. 

为了降低评估代价、使无梯度优化绿色低碳, 一方面, 在解的评估时应该选择尽可能小的训练数据子

集, 以缩短评估时间、降低评估能耗; 另一方面, 为了实现较好的优化性能, 需要使用尽可能大的训练数据

子集进行评估, 并且要让优化算法见到足够多的训练数据, 达到准确且稳定的解的评估. 类似的困难也出
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现在梯度优化方法中, 例如, 梯度下降通常用于学习神经网络的权重和偏置, 当训练集很大时, 由于每步梯

度都需要在整个训练集上计算, 梯度下降的迭代成本高昂. 为此, 随机梯度下降(SGD)[28]和小批量梯度下

降(MBGD)[29]等优化策略被提出. 相较于全量训练样本集上的梯度下降法, 这些优化策略可以在不明显影

响解的质量的同时, 显著减少算法迭代时间与计算成本, 达到绿色高效的目的. 然而, 黑盒目标函数难以直

接照搬梯度方法进行求解[30], 与梯度优化中使用的批量梯度下降算法不同, 无梯度优化方法中自适应动态

调整评估所需训练数据子集大小的策略目前较为匮乏. 尽管已有静态地设定不同大小的训练数据子集作为

不同评估保真度的优化方法[25,31], 以及将小规模训练子集上的评估建模成全量训练集上评估的带噪优化等

方法[32,33], 但设计出能主动、自适应地动态选择训练样本子集以实现绿色有效动态批量评估的无梯度优化

方法仍迫在眉睫. 
鉴于此, 本文提出一种基于动态批量评估的绿色无梯度优化方法框架(green derivative-free optimization 

with dynamic batch evaluation, GRACE). 优化过程中, GRACE 会动态调整训练子集中的样本数, 并根据不同

训练子集下的解的评估情况, 动态决定使用哪批样本构成训练子集用于当前解的评估, 进而在优化过程中只

使用有代表性的少批量样本, 在较低的评估代价下实现较好的优化性能, 达到绿色低碳高效优化的目标. 具
体而言, 为了充分利用解的评估信息, GRACE 构造了动态评估表这一特殊的数据结构, 以实时记录不同样本

子集上解的评估值. 解的评估值既要返回给黑盒优化器, 又要用于评估不同样本子集之间的相似程度. 算法

通过比较不同样本子集对同一个解的评估值之间的差异, 评估样本子集之间的关系, 进而构造批量相似树来

表征不同样本子集之间的相似程度. 在优化过程中, 算法每隔一定的时间会动态更新批量相似树的结构, 每
次优化前通过批量索引选择策略从批量相似树中选择出差异性较大、代表性较强的样本子集, 使得解的评估

过程中使用的样本子集尽可能仅包括高度凝练的、具有代表性的少批量样本, 实现绿色低碳且高效准确的优

化过程. 我们在语言模型即服务提示词黑盒微调(BBT)和模型超参数优化任务上开展了系列实验, 通过与多

种对比方法及 GRACE 算法的消融版本进行比较分析, 实验结果展示了 GRACE 算法在运行效率、优化有效性

以及绿色低碳性等方面的优势. 
本文首先介绍相关工作, 回顾无梯度优化基础知识, 定义问题形式, 然后详细介绍本文提出的基于动态

批量评估的绿色无梯度优化方法, 设计实验并分析结果, 最后总结全文. 

1   相关工作 

目前已有一些以静态方式选择样本子集用于解的评估的优化方法, 相关研究通过将不同大小的训练子集

建模为多保真度评估或带噪评估来处理该问题. 
• 多保真度优化 
当优化过程中存在多个不同准确度和成本的评估器时, 基于不同准确度的评估器的优化问题称为多保真

度优化问题[25−27,34−39], 可采用多保真度优化方法来权衡评估准确性和评估成本之间的矛盾(高保真度评估准

确但费时费力、低保真度评估不准确但省时省力). 例如, BOCA 算法[34]是一种典型的多保真度优化方法, 其
能够有效地共享不同保真度的评估信息, 进而有针对性地选择评估来源以获得更好的优化性能. 其他多保真

度优化方法, 例如使用 Hyperband 调度算法选择保真度评估源的 BOHB 算法[35]、使用 Successive Halving 资源

分配算法确定保真度评估源的 ASHA 算法[36]、基于神经网络[34,37]或熵搜索[38,39]的方法等, 均在超参数优化等

任务上展现出较好的结果. 多保真度优化可将在不同大小的训练子集上的解的评估作为不同保真度的评估

源, 通过对低潜力解使用低保真度评估器、高潜力解使用高保真度评估器来权衡优化的效率与性能, 但现有

方法往往难以在优化过程中动态自适应调整用于当前解的评估的训练子集的大小. 
• 噪声优化 
对于解的评估, 在全量训练集的不同子集上的评估结果往往不同, 此时可将这种评估偏差建模成带噪评

估, 采用噪声优化方法进行处理[32,33,40]. 噪声优化方法通过将不同训练子集评估结果之间的差异建模为带噪

的目标函数来处理训练子集评估不精确的问题. 在无梯度优化中常用的噪声处理方法有: 通过多次采样取平
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均值来降低噪声影响[41]、通过阈值选择来处理噪声[32]、通过值抑制方法(如 SSRACOS 算法[42])控制受噪声影

响的评估值等. 这些方法均可用来处理使用训练子集评估造成的不精确问题, 例如, 可以采用多次评估取平

均值的降噪方法, 即在多个不同的训练子集上评估后, 将其评估的平均值作为评估值, 这样可减少不同训练

子集之间的差异性对优化性能的影响, 降低了评估的不确定性. 但此类方法也面临在优化过程中难以动态自

适应调节用于当前解评估的训练子集大小的问题. 
• 梯度优化中的批量策略 
随着 SGD [28]和MBGD 算法的问世, 诸多高效的基于样本子集的梯度优化算法被提出[29,40,43,44], 这些工作

往往将全量数据集划分为若干个小的批量, 并在批量上进行代价较低的批量梯度优化, 通过设计批量策略实

现高效优化. 例如: 随机平均梯度下降(SAG)算法[40]在训练期间记录每个批量上的梯度信息, 进而估计完整

批量的平均梯度, 实现高效梯度优化; 随机方差缩减梯度下降(SVRG)[43]不需要长期存储每个批量梯度信息, 
而是通过方差缩减技巧提高梯度估计质量以加速收敛, 达到更好的优化性能; SAGA 算法[44]在借鉴了 SAG 算

法中梯度估计方法的同时, 消除了 SVRG 算法的复杂步骤, 兼具了两者的优势. 尽管基于小批量样本子集进

行优化会在一定程度上带来解的收敛性问题, 但随着梯度优化方法的不断发展, 基于批量的梯度优化方法愈

加完善, 目前已经能够准确高效地处理梯度优化问题. 与梯度优化方法形成对比的是, 无梯度优化中聚焦批

量策略的工作匮乏, 当前鲜有针对批量优化的算法. 

2   基础知识 

对于变量θ∈Θ⊆d, 寻找黑盒函数 f(θ)的最优值(最大值或最小值)的问题称为无梯度优化问题. 本文以最 

小化为例, 无梯度优化问题可被抽象为 
* arg min ( ),d f

Θ∈ ⊆
=

θ
θ θ



 

其中, f(θ)是黑盒目标函数, d 维变量θ∈Θ称为解, Θ称为解空间. 
无梯度优化(又称黑盒优化、零阶优化)[22−24]是通过对解空间进行采样并评估解的质量(即目标函数的值)

来完成优化任务的. 大多数无梯度优化方法的算法具有类似的框架, 如图 1 所示. 首先, 随机在解空间中采样

解来初始化解集. 在评估样本解的目标函数值后, 无梯度优化方法显式或隐式地建立关于潜在目标函数的模

型. 然后, 根据特定机制从模型中采样出待评估的新解. 最后, 将这些完成评估的解用于更新模型. 无梯度优

化方法迭代进行采样与模型更新过程, 不断提高解的质量, 直到算法满足终止条件, 以期找到最优解. 

 
图 1  无梯度优化框架图 

无梯度优化的代表性方法包括演化策略 (evolutionary strategy, ES)[45−47] 、贝叶斯优化 (Bayesian 
optimization, BO)[48,49]、基于分支定界法的乐观优化(optimistic optimization)[50−53]、交叉熵方法(cross-entropy 
method)[54]等. 其中, 演化策略隶属于演化算法(evolutionary algorithm, EA), 是一种基于种群的优化方法, 无
需目标函数的梯度信息即可搜索解空间进行寻优[46,55,56]. 在演化策略中, 搜索过程始于由一组候选解组成的

初始种群. 种群中的每个解都沿着特定的轨迹探索解空间, 每次迭代称为种群的一次演化, 由此产生的解集

称为种群的一代, 迭代过程中的种群会权衡探索与利用并趋于最优解. 演化策略具有在解空间中寻找全局最

优解的潜力. 
在演化策略过程中, 构成解集的个体解将经历算子操作, 例如变异、杂交和选择, 这些操作产生新的解进
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而形成新一代的种群. 与自然进化类似, 由于变异和杂交产生的新个体并不总是适应环境的, 自然选择在这

个过程中发挥了关键作用, 即: 一般只允许适应性强的个体(评估值较好的解)存活, 淘汰适应性较差的个体

(评估值较差的解). 幸存的个体形成一个新的种群代(子代), 循环迭代上述过程, 直至收敛到满意的解. 
相较于普通的演化策略 , 协方差矩阵自适应演化策略(covariance matrix adaptation evolution strategy, 

CMA-ES)[45]是一种考虑解空间各维度相关性的高效演化策略, 具有更快的收敛速度和更好的收敛效果. 演化

策略通常使用高斯分布建模采样模型, 从由均值向量和协方差矩阵表示的多元高斯分布中采样, 进而生成新

的候选解种群. 普通的演化策略常通过将随机变异向量与均值向量相加, 并使用固定不变的协方差矩阵来控

制搜索种群的分布. CMA-ES 算法对这一过程进行改进, 使用随迭代自适应变化的协方差矩阵控制搜索分布, 
通过动态的协方差矩阵表示搜索空间中不同变量之间的相关性, 使优化算法能够更快收敛找到优质解. 此外, 
CMA-ES 算法在保留种群高质量候选解的同时, 还会生成特征丰富多样的候选解, 进而有效地权衡对解空间

的探索与对已有解信息的利用. CMA-ES 算法还具有处理高维优化和噪声优化问题的潜力. 因此, 在本文实验

部分, 我们选用 CMA-ES 算法作为 GRACE 框架中无梯度优化的具体实施算法. 

3   问题定义 

3.1   使用全量样本进行解评估的优化 

在介绍本文提出的算法框架之前, 首先对要解决的问题进行形式化描述. 基于语言模型即服务的提示词

黑盒微调[15,16]、模型超参数优化等任务可抽象为如下优化问题: 
* arg min dΘ∈ ⊆
=

θ
θ



((θ),train) arg min dΘ∈ ⊆
=

θ 

f(θ,train), 

其中, (⋅)为模型训练过程中使用的损失函数 , ((θ),train)是解θ配置下的模型(θ)在全量训练集train= 

1{( , )}N
i i iy =x 上的损失. 简便起见, 可以将上述损失写成 f(θ,train)的形式, f(θ,train)即是优化问题的目标函数, 优

化的目标为找到能够在全量训练集train 上表现最好的解θ*. 

为了快速方便地进行评估, 通常将整个训练集划分为若干个相同大小的被称为批量(batch)的训练子集进 
行评估, 即: 首先, 将整个训练数据集train 按照特定批量大小 B(即每个批量的元素数量为 B)分成 K 个批量

{1,2,…,K}, 其中, K 是满足 K×B 小于全量训练集train 元素数量的最大整数; 然后, 依次使用每个批量来评 

估解, 得到 K 个评估值; 最后, 将每个批量评估结果的平均值(通常是指模型训练过程中的损失或准确率)反馈

给优化器, 作为当前参数下模型在整个训练数据集上的评估结果. 使用批量进行模型训练和参数优化的过程

如图 2(a)所示. 

 
(a) 使用全量样本进行解评估的优化 

 

(b) 使用部分批量样本进行解评估的优化 

图 2  全量样本进行解评估的无梯度优化 vs.部分批量样本进行解评估的无梯度优化 
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这种分割数据集的操作没有改变评估结果, 且可以充分利用计算机硬件的并行计算能力以加速参数优化

的过程. 由于其高效和快速的特性, 已经被诸多大模型参数训练任务所采用. 

3.2   使用部分批量样本进行解评估的优化 

尽管将训练集分成几个批量进行评估可以更好地利用并行计算的优势, 但由于每次评估还是需要评估所

有的训练集样本, 评估代价仍然很高. 相反, 若考虑使用训练集中的一小部分数据作为训练数据子集对全量

数据的训练效果进行近似, 则可以大幅降低评估成本. 但使用数据子集的评估值和全量训练集评估值之间存

在误差, 即: 
f(θ,train)=f(θ,t)+Noise, 

其中, f(θ,t)是在第 t 次评估时, 仅在包含部分数据的数据集train 上进行评估的结果. 

在仅使用样本子集进行优化时, 可以考虑基于批量进行样本选择, 即: 在将全量数据集划分成若干大小 
相等的批量后, 每次仅选择少量的批量进行评估. 此时, 只需用这些批量构成数据子集train 进行评估, 而不 

是消耗大量资源来遍历所有批量. 相较于从样本中直接选择出一部分数据, 这种选择批量的方法更加快捷方

便, 且优化效果与前者类似. 这种选择批量作为样本子集的方法可以被描述为 

t 1 2{ , ,..., }tni i i i∈=


i , 

其中, 1 2{ , ,..., }
nt

i i i i∈ 是第 t 次迭代中批量索引的集合, i 是所有批量中的第 i 个批量(即划分批量时, 编号为 i 

的批量). 在这种思想的指导下, 数据子集的构建不需要精确到具体的数据, 而只需要对批量进行选择, 图 
2(b)展示了这种方法的操作过程, 影响其性能的关键在于, 如何选取每次评估使用批量的索引 1 2{ , ,..., }

nt
i i i i∈ . 

4   基于动态批量评估的绿色无梯度优化 

4.1   GRACE框架 

本文提出了一种基于动态批量评估的绿色无梯度优化方法框架(GRACE), 通过在优化过程中动态选择评

估解使用的样本子集, 进而以较低的代价得到较高质量解的评估值, 有效权衡评估代价和优化性能, 实现绿

色低碳且高效准确的优化效果. 具体而言, 算法以批量为单位进行评估, 并在优化过程中评估不同批量之间

的相似程度, 指导算法选择差异性大、代表性强的样本批量进行评估, 实现以较低评估代价得到较高精度的

解的评估的效果. 为了更好地构建批量之间的相似性关系, 本文还采用了一种特殊的线性表数据结构, 即动

态评估表, 通过记录使用不同批量评估解的评估值, 指导批量关系树的构建. GRACE 框架全流程如算法 1 所

示, GRACE 流程示意图如图 3 所示. 
算法 1. 基于动态批量评估的绿色无梯度优化方法框架(GRACE). 
输入: 黑盒优化器(optimizer), 模型训练接口(evaluate), 预算 budget, 更新频率 M; 
1:  初始化训练批量集合{1,2,…,N}和动态评估表 R 
2:  t=0, 0=∅; 

3:  while t<budget do 
4:    if t%M=0 then 
5:      使用算法 2, 根据动态评估表 R 构造批量相似树; 
6:      向树和动态评估表 R 中添加一个新的批量; 

7:    end if 
8:    基于批量相似树, 根据 4.3 节得到批量索引集合 1 2{ , ,..., }

nt
i i i i∈ ; 

9:    θt←优化器给出待评估的参数 Optimizer(t); 
10:   

1 2, { , ,..., }{ }
tnt i i i i iy ∈ ←训练模型得到评估值 Evaluate(

1 2{ , ,..., }{( , )}
tnt i i i i i∈θ ); 
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11:   将
1 2, { , ,..., }{ }

tnt i i i i iy ∈ 记录动态评估表 R 中, 并计算出
1 2 ,{ , ,..., }

1
tn

t t ii i i i
n

y y
t ∈

= ∑ ; 

12:   t+1=t∪{θt,yt}; 

13:   t←t+1; 
14: end while 
15: θ*←Optimizer(t+1); 

输出: 算法找到的最优解θ*. 

 

图 3  基于动态批量评估的绿色无梯度优化方法框架(GRACE) 

从图 3 可以看出, 算法的结构分为两个部分. 在图 3 中, 右侧的红色顺时针循环代表了无梯度优化的通用

框架, 可以带入多种无梯度优化算法(如演化策略、贝叶斯优化等)进行实践. 左侧的蓝色逆时针循环表示算法

评估期间更新批量相似树(通过批量相似树来表示不同批量之间的相似度关系)并确定评估使用的批量的过程. 
黑盒 API(即优化任务的目标函数)评估后得到的解会保存在最右边的动态评估表 R 中, 并将不同批量下评估

结果的均值反馈给无梯度优化算法, 进而完成优化器的一次无梯度优化迭代. 
在图 3 右侧的红色顺时针循环表示的无梯度优化过程中, 由黑盒优化器(即对应的无梯度优化方法)提供

待评估的解, 通过调用黑盒 API 得到解在各个批量下的评估值, 将其记录在动态评估表 R 中并进行相关处理, 
完成黑盒优化过程. 在图 3左侧的蓝色逆时针循环表示的更新批量相似树过程中, 其核心是使用动态评估表R
构建批量之间的相似度关系, 进而指导批量样本的选择与样本子集的构建. 在这个过程中, 算法会定期根据

动态评估表的内容构建一棵名为批量相似树的二叉树, 通过批量相似树来表征各批量之间的相似程度. 具体

而言, 批量相似树的每个叶节点均对应一个批量, 评估值高度相似的批量叶节点会被放置在同一父节点下, 
表示批量内部样本的高度相似, 每一个非叶节点中存储着其子节点的相似度信息. 在每次优化之前, 会基于

当前的批量相似树, 使用批量索引选择策略选择多个批量参与到本次优化的过程(图 3 中蓝色字体确定批量的

过程). 通过图 3 左侧的蓝色循环过程, 动态选择出差异尽可能大的批量进行评估, 以较小成本获得更准确的

评估值, 从而使算法能够绿色高效地完成优化任务. 
算法 1 展示了 GRACE 的完整过程. 算法每消耗 M 预算时更新一次批量相似树的结构, 并添加一个新的

批量进行评估. 在每次优化迭代时, 算法都会基于当前批量相似树的结构选择要使用的批量, 并将其与黑盒

优化器提供的待评估解拼接后调用黑盒评估 API, 以返回每个批量在当前参数组合下的评估值. 随后, 评估值

会被记录在动态评估表 R 中, 并根据动态评估表的记录向优化器返回最终评估值. 通过不断循环上述过程, 
直到消耗完昂贵优化的预算, 由黑盒优化器返回最终的评估值作为优化结果, 完成整个优化过程. 这里黑盒

优化器可以是一般的无梯度优化方法, 在本文实验中, 选择了优化效果较为稳定的 CMA-ES[45]算法. 

4.2   批量相似树构造算法 

在本节中将介绍批量相似树的构造算法, 算法首先评估不同批量之间的相似度, 然后根据相似度信息建

立批量之间相似关系的二叉树结构. 
首先讨论动态评估表 R 的构建与动态更新的过程. 如前文所述, 动态评估表 R 是用来记录解在不同批量
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下评估值的动态数据结构, 其结构如图 4 所示. 动态评估表是一个二维表结构, 可以根据优化迭代次数(即不

同的解的评估)和批量数的变化而改变大小. 在优化过程中, 动态评估表作为存储解在每组批量作为训练集的

评估结果的数据仓库. 如果在某次优化迭代中没有在一个批量上对解进行评估, 则对应的评估值会被记录为

无穷大. 如图 4所示, 动态评估表 R 记录了各种参数在不同批量训练集下的性能, 表格的两个维度表示批量编

号和优化迭代次数. 随着算法的迭代进行, 新的批量被添加到树结构中, 并且新的参数组合被评估, 动态评估

表的大小也随之动态增长. 

 
图 4  动态评估表 R 随优化迭代更新的一个示例 

下面介绍批量相似树的构造算法, 如算法 2 所示, 算法旨在构建能够表示不同批量之间相似度关系的二

叉树. 在计算不同批量之间的相似度时, 根据对于同一个解的评估结果差异越小的批量相似度越大的思想, 
本文通过度量距离来计算相似度. 由于模型训练后期的损失或准确率通常在 10−2~10−4 数量级, 因此在后续的 
实验中, 均采用 l1 范数来评估不同批量之间的相似度, 即: 批量i 和批量j 之间的相似度可由 d(i,j)= 

1|| ( , ) ( , ) ||k i k jk f fθ θ
∈

−∑ 
  计算, 其中, 为批量i 和批量j 距离当前最近 T 次评估的同时评估的迭代次数序

号. 如图 4 所示: 当 T=2 时(即集合的大小为 2), 对于批量1 和批量2, ={t−2,t−1,t}; 对于批量4 和批量5, 
={t−3,t−2,t−1}. 在分别计算批量两两之间的距离后, 便可以根据距离信息构建距离邻接矩阵 D. 随后, 基于 

距离邻接矩阵的数值, 自底而上依次合并距离最近的节点, 直至生成批量相似二叉树. 具体而言, 邻接矩阵中

距离最近的节点合并到同一个父节点, 并在父节点中存储其子节点的距离. 合并节点后, 从邻接矩阵 D 中删

除合并节点的信息, 并在邻接矩阵中添加新节点与剩余节点之间的距离, 更新邻接矩阵 D. 上述过程如算法 2
的第 4−9 行所示, 重复迭代直到得到根节点, 即完成一棵存储不同批量之间相似度关系的二叉树, 即批量相

似树. 
算法 2. 批量相似树构造算法. 
输入: 动态评估表 R, 参数 T; 
1:  R[t−T,t]←从 R 获取最近 T+1 次迭代的结果 
2:  计算距离 d(i,j); 
3:  得到距离邻接矩阵 ( , ){ }

ij i jij d dD d ==   ; 

4:  While D 中的节点数>1 do 
5:    找到 D 中距离最近的两个节点, 并记录其距离; 
6:    合并上述两个节点为一个新节点; 
7:    更新新节点与其他节点之间的距离; 
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8:    更新距离邻接矩阵 D; 
9:  end while 
输出: 批量的二叉树结构. 

图 5 展示了使用 l1 范数度量距离在 T=2 时使用示例数据构建批量相似二叉树的过程. 算法首先从记录动

态评估表 R 中提取最近的若干次评估结果, 以供后续计算距离使用(步骤 1); 然后, 使用 l1 范数计算批量之间

的相似度, 并将结果记录在距离邻接矩阵中(步骤 2); 通过不断合并最近的节点并根据距离矩阵生成新节点, 
直到距离邻接矩阵中只包括一个根节点时, 便完成了批量相似二叉树的初步构建(步骤 3); 最后, 算法返回批

量相似树的数据结构, 树的每个叶节点对应一个批量, 非叶节点存储其子节点之间的距离(步骤 4). 

 

 
图 5  构建批量相似树的一个例子 

一个值得注意的问题是: 在新节点添加到邻接矩阵时, 如何计算新节点与其他节点之间的距离. 在树的

构建过程中, 当两个节点合并形成一个新节点时, 邻接矩阵会删除这两个节点并添加合并后的新节点与其他

节点之间的距离信息, 此时, 通常可以使用合并前的节点的距离信息来评估新节点的距离信息, 比如取合并

前两节点中较大的值、较小的值或均值作为新的距离信息等. 例如: 如果节点 A 和 B 合并形成节点 X, 并且需

要计算 X 与节点 C 之间的距离, 则可以使用现有的 A, B 和 C 之间的距离信息 d(A,C)和 d(B,C)来计算 X 和 C
的距离 d(X,C). 在图 6 及本文的实验部分中, 假设新节点继承合并前节点的最小距离, 即: 

d(X,C)=min{d(A,C),d(B,C)}. 

 
图 6  批量索引选择策略的一个例子 
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4.3   批量索引选择策略 

在构建的批量相似树后, 本节阐述如何根据批量相似树选择优化过程中需要被评估的批量, 即批量索引

选择策略. 上一节中介绍了批量相似树的两种节点: 叶节点表示批量, 非叶节点存储其两个子节点之间的相

似度信息. 显然, 在批量相似树中, 如果处于同一个父节点下的两个子节点距离根节点较远, 则表明它们之间

的相似度很大(如图 5 步骤 4 中的叶节点 1 和叶节点 2). 由于本文所考虑的优化任务的昂贵性, 因此评估时选

取批量的原则应该是: 在实现尽可能高的评估准确性的同时, 用尽可能少的批量样本进行评估. 换句话说, 
应该用尽可能少的批量来代表全体样本, 达到类似于评估全体样本的评估效果. 本文方法的基本想法是: 避
免选择相似度高的批量. 相似度高的批量对解的评估值是高度相似的, 选择它们可能不能为模型提供多样的

样本、探索更大的样本空间, 进而导致优化陷入局部极小值. 
在选择批量时, 批量相似树被分割成多个子树, 并认为同一子树中的叶节点相似度很高, 不同子树中的

叶节点表现较大的差异性. 这是因为批量相似树是根据批量的相似性构建的, 具有更高相似度的节点会较早

地分配给同一个父节点. 随后, 可以从每个子树中随机选择节点, 这样便可以确保选择出具有较大差异的批

量进行评估. 通过上述过程可以发现, 基于批量相似树选择优化过程中使用的批量需要解决两个问题: 首先, 
需要确定如何将批量相似树分割为包含高度相似叶节点的多个子树; 其次, 需要确定从这些子树中选择出需

要评估的批量方法. 这两个问题即是批量索引选择策略的关键. 对于第 1 个问题, 通过引入超参数γ来将二叉

树分割成子树, 即: 如果一个节点是叶节点或其存储的距离小于γ, 而其父节点存储的距离大于γ, 则以该节点

为根的子树将被视为选择的子树. 通过这种方法, 可以将批量相似树分割成多个子树, 且每个子树中的叶节

点相似度很高. 对于第 2个问题, 通过随机游走策略可以从每个子树中找出合适的节点来代表该子树. 随机游

走策略从每个子树的根节点开始, 每次以等概率选择其左右节点之一. 这个过程重复进行, 直到到达一个叶

节点, 则选择该叶节点对应的批量作为代表该子树的批量. 随机游走方法旨在增加选择树的上层节点的概率, 
因为这些节点与子树中的其他节点的差异更大. 因此, 使用该策略会返回更具差异性的批量. 图 6展示了使用

批量索引选择策略的一个示例. 首先, 根据最左侧的批量相似树的结构, 将分离超参数γ应用于树的符合分离

条件的边, 得到由多个子树组成的森林; 然后, 与原始树结构的根节点连接的子树被移除; 最后, 从每个剩余

子树的根节点执行随机游走策略, 选择表示该子树的叶节点, 得到需要评估的批量索引集合. 

5   实验分析 

5.1   实验设置 

实验部分, 本文分别在基于语言模型即服务的黑盒微调(BBT)任务(使用 RoBERTa LARGE 作为基础大模

型, 该模型的参数量为 355 M)[16]和机器学习 LightGBM 模型[21]超参数调优任务上进行了对比实验、消融实验、

超参数分析等实验, 并对算法运行过程和实验结果进行分析. 
模型与任务的选择以及相关的参数设置见表 1. 

表 1  任务、模型、数据集等基本情况 

任务与模型 优化任务的 
维度 

数据集 
名称 

数据集 
大小(K) 

批量 
大小 

评估总量 
预算 数据集特点 

BBT[16] (RoBERTa LARGE) 500 和 50 
SST-2 67 8 (4×2) 6 000 语言情感(二分类) 

AG’s News 120 16 (4×4) 6 000 新闻话题(四分类) 

LightGBM[21] 11 
Digits 1.8 50, 100 300 手写数字识别(多分类) 

Housing 20.6 100 500 房价回归 
CovType 581 100 500 植被类型识别(多分类) 

对于 NLP 大模型 BBT 任务, 本文选择在二分类数据集 SST-2 和四分类数据集 AG’s News 上进行实验. 由
于基于贝叶斯优化的部分对比算法具有高维瓶颈, 为了更好地对各种方法进行对比, 对比实验部分采用了 50 
(低维)和 500(高维)两种模型参数量进行实验(在所有对比方法进行参数量 50 的实验, 在非贝叶斯优化的对比
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方法上进行参数量 500 的实验; 原始任务[16]中的参数量是 500). 对于批量大小的设置, 本文按照 Few-shot 的
有关设定, 设计批量大小与分类任务的类别数成比例(即在 SST-2 上的批量大小为 8, 在 AG’s News 上的批量

大小为 16). 类似地, 在 LightGBM 模型上进行了两个多分类任务和一个回归任务, 数据集大小涉及 3 个不同

的数量级. 
在基于语言模型即服务的黑盒微调(BBT)任务上, 使用预训练的 RoBERTa LARGE 模型[16], 通过优化器

对维度为 500 或 50 的提示词进行微调优化 , 进而完成一系列自然语言处理任务(见表 1). 在机器学习

LightGBM 模型[21]超参数调优任务上, 通过优化如表 2 所示的 11 个模型超参数, 进而使得 LightGBM 模型能

在各任务上得到较好的效果(表中连续类型的超参数, 优化时保留 4 位小数; 对数连续类型的超参数, 在对数

空间上优化, 优化时保留 5 位小数). 

表 2  LightGBM 超参数优化任务的解空间表 

LightGBM 超参数 含义 数值类型 解空间(优化时使用的范围) 
learning_rate 学习率 连续 [0.05,0.55] 
n_estimators boosting 迭代次数 离散 在区间[50,350]内的整数 

min_split_gain 执行节点分裂的最小增益 连续 [0,1] 
min_child_sample 一个叶子上的最小数据量 离散 在区间[5,105]内的整数 
min_child_weight 一个叶子上的最小海森和 对数连续 [1×10−4,1×10−1] 

max_depth 树的最大深度 离散 {3,4,5,6} 
num_leaves 树上的叶子节点个数 离散 在区间[5,30]内的整数 
subsample 随机特征参数, 缓解过拟合 连续 [0.8,1] 

colsample_bytree 随机特征参数, 缓解过拟合 连续 [0.8,1] 
reg_alpha L1 正则化超参数 对数连续 [1×10−2,1×103] 

reg_lambda L2 正则化超参数 对数连续 [1×10−2,1×103] 

在所有对比实验中, 超参数γ的取值均为 5.0. 实验中, 对于基于演化策略的算法, 种群大小分别设置为 20 
(BBT 实验)或 5(LightGBM 实验); 对于 GRACE 算法, 每隔 600 次(BBT 实验)或 25 次(LightBGM 实验)更新一

次批量相似树并向树中添加一个新批量, 在评估距离时, 参数 T 取值为 100(BBT 实验)或 10(LightBGM 实验). 
对于所有的对比实验和超参数实验, 均使用随机种子 21~30 进行 10 次随机实验, 记录随机实验的均值和方差

信息. 算法运行过程中, 我们记录并绘制各算法找到的当前最优解对应的结果. 对于 BBT 任务, 评价指标均

与原文[16]保持一致, 使用默认的损失函数和准确率; 对于 LightGBM 超参数优化任务, 均使用 Sklearn 自带的

评估函数进行评估, 其中, 回归数据集 Housing 采用 R2指标(R2 score)进行评估, 分类数据集 CovType 和 Digits
采用准确率(accuracy)进行评估. 在 BBT 系列实验中, 预算选取为 6 000, 每消耗 600 预算时, 在全量数据集和

测试集上测试一次性能; 在 LightGBM 系列实验中, 预算选取为 500, 每消耗 50 预算时, 在全量数据集上测试

一次性能. 
在对比实验中, 本文将 GRACE 与以下 7 种算法进行了比较. 
(1) BOHB[35]: 一种基于 Hyperband 调度算法[57,58]的多保真度优化算法, 使用基于 TPE 的代理模型有效

地分配采样配置; 
(2) ASHA[36]: 一种基于 Successive Halving 资源分配算法的多保真度优化算法, 利用早停机制将更多资

源分配给有前途的配置; 
(3) Batch-BO[59]: 一种并行的高保真度贝叶斯优化方法; 
(4) Few-shot[16,60]: 在小样本的设定下, 仅使用少量训练数据或固定的批量优化模型. 具体而言, 在分

类任务中, 小样本训练集中包含等量的各类别样本; 在回归任务中, 从全量训练集中随机抽取少量

样本构成小样本训练集; 
(5) Average[41,61]: 一种噪声优化算法, 通过重新采样并取多个样本评估的平均值来减少评估误差的影

响. 在实验中, 重复采样了 3 个批量; 
(6) Threshold[32]: 一种噪声优化方法, 通过指定阈值来控制无梯度优化算法的解的更新. 即: 在优化迭

代过程中, 若当前解比上次迭代解的性能提升超过阈值, 则使用这组解更新无梯度优化器内部的模
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型. 本文的实验结果为阈值取 0.5 时的结果(在复现对比方法时, 尝试过各种阈值选择, 阈值为 0.5
时总体性能最好); 

(7) Stochastic: 无放回的随机选择批量进行评估. 
在所有对比方法中, BOHB、ASHA、Batch-BO 为常见的多保真度背景下的超参数优化算法, Few-shot 为

小样本学习下的常用设定, Average、Threshold 为两种常见的噪声优化方法, Stochastic 为随机使用批量的对比

方法. 
上述对比方法中, Few-shot、Average、Stochastic 可以视作对 GRACE 算法的消融. 对于 Few-shot, 这种方

法是大规模语言模型微调任务的常用设置, 即固定使用 1 个批量进行评估; 对于 Average, 该方法是经典的噪

声优化方法之一, 其每次优化时随机使用多个批量样本(实验中使用 3 个), 取均值作为最终的评估结果; 对于

Stochastic, 这种方法类似于梯度优化算法中的随机梯度下降法, 每次优化随机使用一个批量进行评估. 由于

Few-shot、Average、Stochastic 缺少动态确定待评估的批量数量和动态选择有代表性的批量进行评估的过程, 
可以视为简化的批量处理策略, 因此这几种算法可视为消融了 GRACE 算法关键部件的退化版算法. 此外, 由
于与绿色低碳目标的抵触, 本文没有设计使用全量数据集的优化方法进行实验. 以 CovType 任务为例, 其使

用全量数据集优化一次约需要消耗 5 000次评估预算(如表 1所示, 其数据集大小为 581K, 批量大小为 100, 在
全量数据集上评估即在约 5 810 个批量上评估, 至少需要 5 810 预算); 而在绿色低碳背景下, 该实验的预算只

有 500 次, 无法进行一次完整的优化. 

5.2   结果分析 

下面结合对比实验结果(如图 7、表 3 所示(表中平均评估时间是指完成一次无梯度优化的迭代过程消耗时

间的均值; 在 SST-2 和 AG’s News 上, 高维指优化任务的维度为 500, 其中, 记录为“−”的数据表示在 36 小时

无法得到实验结果; 低维指优化任务的维度为 50, 后同))、超参数实验结果(如图 8(d)−图 8(h)所示)、算法行

为分析图(如图 8(a)−图(c)所示), 对实验结果分别从绿色低碳、准确性与高效性、可理解性、稳健性这 4 个方

面进行分析. 
(1) 绿色低碳. 
本文算法和实验的绿色低碳性能主要体现在 3 个方面——任务背景与实验设定绿色低碳、算法运行时间

短、实验不需要大量显卡. 
• 在任务背景与实验设定方面, 算法基于批量评估, 相较于评估全量数据, 评估能耗约降低 1 000 倍; 

此外, BBT 是大模型提示词微调任务, 大模型内部参数保持不动, 优化时仅微调提示词参数(参数量

小), 符合绿色要求理念; 
• 在资源消耗方面, 所有 BBT 单次实验(预算 6 000)的运行时间均不超过 30 分钟, 所有 LightGBM 单次

实验(预算 500)的运行时间均不超过 5 分钟, 算法能在保证精度的同时降低能耗, 减少资源消耗; 
• 在实验设备方面, 本文在 BBT 上的全部实验仅使用一张 3080 显卡, 在 LightGBM 上的全部实验均未

使用显卡(仅 8 核 CPU 的 Apple M1 Pro 芯片), 上述较低能耗的实验设定, 符合绿色低碳理念. 
(2) 准确性与高效性. 
通过在 BBT 和 LightGBM 上的一系列对比实验, 本文从解的质量、收敛效果、运行时间等多个角度说明

GRACE 算法的准确性和高效性. 
• 在解的质量方面, 本文提出的 GRACE 算法可以在多个任务上搜索到质量最好的解. 如表 3 所示, 表

中统计了在不同任务中, 不同对比算法寻得的最优解以及平均评估时间. 在 LightGBM 的 4 个数据集

上, GRACE算法均能寻得性能最好的解; 在 BBT系列实验中, GRACE算法也都可以找到高质量的解, 
其中, 低维 SST-2 任务虽然只取得第二名的优化性能, 但却取得了最好的泛化性能. 由于为了适应基

于贝叶斯优化的系列算法, 实验中设计了 BBT 的低维实验, 这可能是 AG’s News 低维只取得次优性

能的原因, 但在原始的 AG’s News 任务上(高维), GRACE 仍能取得最好的实验性能; 
• 在收敛效果方面, GRACE算法均展现出较快的收敛速度和较好的收敛效果. 如图 7所示, 图中展示了
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各种对比算法在不同任务上的收敛效果以及 BBT 系列任务的泛化性能(泛化性能只在测试集上测试

当前最优解的性能, 测试集并不会参与到训练过程). 从图 8 中可以看出, GRACE 算法在各任务上均

能够较快地收敛; 从表 3 中展示的各种算法的最终收敛情况, 可以看出 GRACE 可以收敛到高质量解; 
• 在运行时间方面, 从表 3 中的平均评估时间可以看出, GRACE 算法能够很好地权衡优化时间和解的

性能, 在使用远少于多保真度优化方法(BOHA, ASHA)运行时间的情况下, 实现高质量的收敛. 
(3) 稳健性. 
我们设计了针对 GRACE 超参数γ的实验, 通过不同超参数配置下的实验结果说明 GRACE 算法的超参数

稳健性. 超参数γ控制着对批量相似树的分割, 同时间接控制着每次评估使用的批量数. 在算法超参数稳健性

分析部分, 本文通过选取γ的不同取值{1.0,2.0,4.0,5.0,6.0,8.0,10.0,12.0}, 观察 GRACE 的性能变化. 在 SST-2 数

据集和 Housing 数据集上的超参数实验结果分别如图 8(e)、图 8(g)所示. 从图中可以看出: 除了较为极端的(1.0
和 12.0), 其他超参数取值均能取得较好的收敛效果, 这体现了 GRACE 算法的稳健性. 同时可以发现: 尽管在

一定范围的超参数配置下, GRACE 算法在各任务上均能取得较好的收敛效果, 但对于不同的任务, 超参数γ的
最优取值可能有所不同, 这也是未来工作可进一步探索的问题, 即自适应调节γ. 

(4) 可理解性. 
通过展示 GRACE 算法在优化过程中使用批量数目的动态变化, 我们可以加强对算法行为的理解, 进而

分析算法的行为特征. 同时, 针对不同的批量大小进行实验, 观察算法的性能变化. 
通过动态展示优化过程中评估使用的批量数, 进而对算法的内部运行过程进行深入的分析. 在这部分实

验中, 选取了分类任务 SST-2、AG’s News 和回归任务 Housing 进行进一步的分析, 实验结果如图 8(a)~图(c)
所示. 同时, 在超参数实验中, 本文也绘制了 GRACE 在超参数γ不同取值下的评估批量数动态变化图, 如图

8(f)和图 8(h)所示. 

 
(a) SST-2 低维                (b) SST-2 高维            (c) AG’s News 低维         (d) AG’s News 高维 

 
(e) SST-2 低维(泛化)           (f) SST-2 高维(泛化)         (g) AG’s News 低维(泛化)   (h) AG’s News 高维(泛化) 

 
(i) Housing                 (j) CovType                (k) Digits (50)               (l) Digits (100) 

图 7  对比实验结果图 
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表 3  对比实验结果表 
数据集 算法 全量训练集上的损失 测试集上的准确率 平均评估时间(s) 

SST-2(低维) 

BOHA 1.2355±0.0013 0.8392±0.0000 10.1394 
ASHA 1.2379±0.0024 0.8390±0.0000 8.9035 

BatchBO − − − 
Fewshot 1.1329±0.0073 0.8544±0.0001 0.1360 
Average 1.0809±0.0096 0.8553±0.0002 0.4095 

Threshold 1.0748±0.0034 0.8532±0.0002 0.5516 
Stochastic 1.0622±0.0034 0.8593±0.0001 0.1403 

GRACE (ours) 1.0874±0.0118 0.8622±0.0000 0.3114 

SST-2(高维) 

BOHA − − − 
ASHA − − − 

BatchBO − − − 
Fewshot 0.9847±0.0163 0.8506±0.0002 0.1472 
Average 1.0067±0.0049 0.8565±0.0000 0.4162 

Threshold 0.9839±0.0125 0.8630±0.0002 0.6302 
Stochastic 0.9541±0.0075 0.8631±0.0001 0.1451 

GRACE (ours) 0.9102±0.0351 0.8647±0.0004 0.3016 

AG’s News(低维) 

BOHA 1.7687±0.0161 0.7801±0.0002 16.5034 
ASHA 1.7843±0.0134 0.7794±0.0002 14.2637 

BatchBO − − − 
Fewshot 1.6048±0.0236 0.7960±0.0002 0.6175 
Average 1.5213±0.0135 0.8061±0.0002 1.8549 

Threshold 1.5368±0.0239 0.8054±0.0003 1.5093 
Stochastic 1.4852±0.0240 0.8066±0.0002 0.6597 

GRACE (ours) 1.5132±0.0166 0.8068±0.0002 1.6364 

AG’s News(高维) 

BOHA − − − 
ASHA − − − 

BatchBO − − − 
Fewshot 1.4641±0.0362 0.8098±0.0003 0.4268 
Average 1.5299±0.0148 0.8025±0.0001 1.2690 

Threshold 1.4877±0.0242 0.8073±0.0003 1.5411 
Stochastic 1.5146±0.0168 0.8033±0.0002 0.4588 

GRACE (ours) 1.4478±0.0246 0.8102±0.0002 1.0812 

表 3  对比实验结果表(续 1) 

数据集 算法 验证集上的 R2 指标或准确率 平均评估时间(s) 

Housing 

BOHA 0.8347±0.0000 40.9581 
ASHA 0.8323±0.0001 77.8718 

BatchBO 0.8288±0.0001 16.4311 
Fewshot 0.8267±0.0001 1.2787 
Average 0.8317±0.0000 2.7311 

Threshold 0.8354±0.0001 0.9612 
Stochastic 0.8314±0.0000 0.8966 

GRACE (ours) 0.8446±0.0001 3.6170 

CovType 

BOHA 0.8690±0.0001 64.6879 
ASHA 0.8478±0.0019 73.1404 

BatchBO 0.8472±0.0007 43.9048 
Fewshot 0.8247±0.0010 0.3832 
Average 0.8475±0.0011 19.5978 

Threshold 0.8170±0.0006 6.2001 
Stochastic 0.8714±0.0011 1.5143 

GRACE (ours) 0.8910±0.0006 8.2153 

Digits(批量大小=50) 

BOHA 0.9658±0.0000 12.3648 
ASHA 0.9667±0.0000 13.3524 

BatchBO 0.9533±0.0001 6.9905 
Fewshot 0.9717±0.0001 0.4019 
Average 0.9683±0.0001 1.0083 

Threshold 0.9706±0.0000 0.8316 
Stochastic 0.9700±0.0001 0.3711 

GRACE (ours) 0.9725±0.0000 1.0268 
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表 3  对比实验结果表(续 2) 

数据集 算法 验证集上的 R2 指标或准确率 平均评估时间(s) 

Digits(批量大小=100) 

BOHA 0.9669±0.0001 21.4368 
ASHA 0.9650±0.0000 20.1456 

BatchBO 0.9656±0.0001 11.1024 
Fewshot 0.6978±0.0001 0.4851 
Average 0.9712±0.0000 1.4598 

Threshold 0.9703±0.0000 1.7442 
Stochastic 0.9703±0.0001 0.4407 

GRACE (ours) 0.9713±0.0001 1.1679 

    
(a) SST-2 上算法分析       (b) AG’s News 上算法分析        (c) Housing 上算法分析        (d) SST-2 上超参数γ分析 

    
(e) SST-2 上超参数γ泛化分析     (f) SST-2 上超参数γ分析    (g) Housing 上超参数γ泛化分析   (h) Housing 上超参数γ分析 

图 8  算法行为分析与超参数分析实验结果图 

从图 8(a)−(c)中可以看出: GRACE 算法能够动态控制评估中使用的批量数目, 具体体现在优化前期批量

数的迅速增加以及优化后期的逐渐稳定; 同时, 随着优化后期逐渐出现新的更有代表性的批量, 批量数会缓

慢增加. 这个过程符合算法设计时对批量评估的预期, 即: 既不浪费预算、评估过多重复的区别较小的批量, 
又能尽可能多的评估区别较大的批量. 同时, 从图 8(f)、图 8(h)可以看出: 当 GRACE 算法的γ取较为极端的情

况时, 批量数的变化与理想的变化方式稍有出入, 这也是超参数实验中γ取 1.0 或 12.0 时算法的性能会出现轻

微下降的一种解释. 
此外, 图 9 展示了不同批量大小的各任务实验结果, 并展示了不同批量大小设置下的批量数动态变化示

意图. 在 SST-2 数据集中, 我们选取了 Few-shot 为{2,4,8,16,32}(对应批量大小为{4,8,16,32,64})的设定; 在
Housing 数据集中, 我们选取了批量大小为{20,50,100,200,500}的设定. 超参数γ均设定为 5.0. 通过实验结果

可以看出: 在大多情况下, 随着批量大小的增大, 算法的性能越来越好. 但实验中也有一些小批量效果好于

大批量的现象, 造成这种现象的原因如下. 
• 首先, 不同曲线的优化次数与预算消耗之间的关系并不相同(因此, 实验结果图的横轴并不是“预算消

耗”而是“迭代轮数”). 例如: 假设批量大小为 100 时优化一次的预算消耗为 1, 则批量大小为 200 时优

化一次的预算消耗应该为 2, 这意味着完成一次优化迭代时, 不同的批量大小的预算消耗是不同的; 
• 其次, 批量的构造过程是完全随机的, 由于训练数据的数量是有限的, 因此, 不同批量的数据质量是

无法保证的. 而上述实验结果为重复实验 10 次的平均结果, 因此实验结果具有一定的随机性; 
• 同时, 出于绿色低碳的考虑, 在前文的对比实验中, 本文并未选取性能较好的大批量, 而是使用了小

批量(批量大小如表 1所示)完成优化算法, 并针对小批量给出了超参数γ的推荐值, 既能实现较高的准

确率, 又降低了能耗, 以尽可能小的代价最大程度地完成优化目标. 
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(a) Housing                (b) Housing (分析)              (c) SST-2 低维             (d) SST-2 低维(泛化) 

    
(e) SST-2 低维(分析)              (f) SST-2 高维              (g) SST-2 高维(泛化)         (h) SST-2 高维(分析) 

图 9  不同批量大小在各任务上的实验结果图 

6   总  结 

本文提出了基于动态批量评估的绿色无梯度优化方法框架 GRACE, 基于训练子集的相似性, 通过自适应

动态调整解的评估使用的训练数据子集大小, 在保证评估准确性与稳定性的同时, 有效地降低了评估代价, 
实现了绿色低碳且高效准确的优化. 在实际任务中, 如语言模型即服务提示词黑盒微调和模型超参数优化, 
通过实施对比实验、消融实验等, 展示了 GRACE 算法在时间效率、优化性能、资源效益等方面的优越性. 通
过在超参数的不同取值下实验, 并分析算法运行过程中批量数的动态变化情况, 说明了算法的稳健性和可靠

性. 未来, 我们将进一步设计超参数γ的自适应调节解决方案, 以实现更佳的性能. 此外, 我们将探索 GRACE
在体量更大的数据集以及模型上的应用, 并提出针对无梯度优化任务的绿色评价新指标. 
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