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摘　要: 随着大语言模型 (large language model, LLM)技术的迅速发展, 涌现了众多代码大模型 (Code LLM), 以支

持代码生成、代码补全、代码测试和代码重构等任务. 不同模型在处理相同任务时可能表现出显著的性能差异,
且推理阶段的解码参数也会对模型性能产生重要影响. 研究如何为特定代码开发任务高效地选择最佳模型及其最

优解码参数. 现有方法通常将模型选择和参数调优分为两个独立阶段, 由于不同阶段的采样策略差异导致无法共

享样本数据, 采样与评估计算成本较高. 考虑到不同代码大模型解码参数空间相同, 提出利用倾向评分匹配 (propen-
sity score matching, PSM)算法加权调整和对齐不同分布的样本数据, 以提高样本数据复用效率、降低计算成本. 由
此提出了一个基于样本重用的代码大模型选择与解码参数调优框架 CodeLLMTuner. 该框架包含 3个阶段: (1)独
立采样阶段, 对多个代码大模型并行执行解码参数调优 (如贝叶斯优化) 并进行数据采样与评估以收集样本数据;
(2) 模型选择阶段, 利用 PSM 技术对齐不同模型的样本数据, 从中选出性能期望最优的模型; (3) 获选模型的解码

参数调优阶段, 复用获选模型的样本数据, 并在其基础上继续进行解码参数调优, 以全面探索性能空间并显著降低

采样成本. 实验结果表明, 在代码生成、代码摘要和测试用例生成这 3项任务上, CodeLLMTuner相比于基线方法

在相同成本下性能提升 10%–15%, 或在达到相同性能下成本降低超过 20%.
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  large  language  model  (LLM)  technology,  many  Code  LLMs  have  emerged  to  support  tasks  such
as  code  generation,  code  completion,  code  testing,  and  code  refactoring.  Different  models  may  show  significant  performance  differences
when  processing  the  same  task,  and  the  decoding  parameters  at  the  inference  stage  will  also  have  an  important  influence  on  model
performance.  This  study  investigates  how  to  efficiently  select  the  best  model  and  its  optimal  decoding  parameters  for  a  specific  code
development  task.  Existing  methods  generally  divide  model  selection  and  parameter  tuning  into  two  independent  stages.  Due  to  the
differences  in  sampling  strategies  at  different  stages,  sample  data  cannot  be  shared,  and  the  computational  cost  of  sampling  and  evaluation
is  high.  Considering  that  the  decoding  parameter  space  of  different  Code  LLMs  is  the  same,  this  study  proposes  the  utilization  of  the
propensity  score  matching  (PSM)  algorithm  for  conducting  weighted  adjustment  and  aligning  sample  data  of  different  distributions  to
improve  the  reuse  efficiency  of  sample  data  and  reduce  computational  costs.  Therefore,  this  study  proposes  a  framework  CodeLLMTuner
for  Code  LLM  selection  and  decoding  parameter  tuning  based  on  sample  reuse.  The  framework  includes  three  stages,  including  the
independent  sampling  stage,  which  performs  decoding  parameter  tuning  (such  as  Bayesian  optimization)  on  multiple  Code  LLMs  in
parallel  and  conducts  data  sampling  and  evaluation  to  collect  sample  data.  Additionally,  the  model  selection  stage  adopts  PSM  technology
to  align  the  sample  data  of  different  models  and  selects  the  model  with  the  optimal  performance  expectations.  The  decoding  parameter
tuning  stage  of  the  selected  model  reuses  the  sample  data  of  the  selected  model  and  continues  decoding  parameter  tuning  based  on  it  to
fully  explore  the  performance  space  and  significantly  reduce  sampling  costs.  Experimental  results  show  that  in  the  three  tasks  of  code
generation,  code  summarization  and  test  case  generation,  CodeLLMTuner  improves  performance  by  10%  to  15%  at  the  same  cost
compared to the baseline methods, or reduces the cost by more than 20% under the same performance.
Key words:  Code LLM; automatic code generation; model selection; decoding parameter tuning; propensity score matching (PSM)

大语言模型技术的快速发展推动了 Codex[1]、StarCoder[2]、Code Llama[3]等代码大模型和 GitHub Copilot[4]等
智能开发助手的兴起 [5]. 这些专门针对编程语言和软件开发任务训练的代码大模型被广泛应用于自动代码生成 [6–9]、

代码修复 [10,11]、代码测试 [12]和代码摘要 [13]等任务. 当前代码大模型提供了多种可调的解码参数, 如温度和惩罚参数,
这些参数可以影响代码大模型输出的结果, 从而影响代码开发任务的性能. 本文中“性能”指代码大模型完成特定软

件开发任务时的质量, 如代码生成任务中代码的正确性和测试用例生成任务的代码覆盖率. 而不同的训练数据集和

模型结构导致不同的代码大模型在完成软件开发任务时的性能有明显差异. 这种模型与参数差异导致的性能差异直

接影响软件开发工作的效率与质量, 如表 1所示, 同一模型的不同解码参数以及不同模型的同一解码参数所对应的

代码生成任务正确率可能存在极大差距, 因此用户需要针对特定软件开发需求选择合适的代码大模型与解码参数.
  

表 1　不同代码大模型在 HumanEval上采用不同温度解码参数时的性能 (%)
 

代码大模型 评价指标 temperature=0.2 temperature=0.4 temperature=0.6 temperature=0.8 temperature=1.0

Code Llama 34B
pass@1 48.18 45.65 44.90 43.31 36.59
pass@4 60.42 62.82 67.35 68.83 63.32
pass@10 66.34 70.10 77.92 81.02 77.66

WizardCoder 34B
pass@1 27.95 28.96 26.79 26.92 25.10
pass@4 39.52 48.42 48.39 55.82 53.85
pass@10 44.71 58.05 60.01 72.47 69.82

PhindCoder 34B
pass@1 49.84 54.77 52.89 52.40 52.34
pass@4 61.69 71.02 74.19 74.13 78.07
pass@10 66.71 77.43 81.74 81.77 87.17

 

15×164×40×400 = 39360000

通常来讲, 为充分探索解码参数性能空间, 代码大模型的解码参数调优需要对多组解码参数进行采样和评估,
即从解码参数空间选择某组配置, 并在测试基准 Benchmark上评价所选择的配置对应的性能. 然而对于代码开发

任务, 这一过程通常会消耗大量时间和资源, 而庞大的参数空间与候选代码大模型的数量也使得采样与评估成本

成倍增加. 以表 1为例, 该表仅包括 3个候选模型与 1维解码参数共计 15个采样点, 但对于每个采样点均需要为

HumanEval共 164项任务中的每项任务重复生成 40条以上目标代码并进行评估, 以计算生成代码通过率的期望

值, 若设最大长度为 400, 则该表需要消耗   个 token, 以 Together AI平台的报价为例约

为 31美元. 而代码大模型选择与参数调优通常需要对数十个模型与上百个采样点进行采样与评估. 因此, 代码大

模型选择与解码参数调优的主要挑战在于如何在有限的成本下高效地选择更优的模型和参数 [14].
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目前解决此类问题的常用方法是分为模型选择与参数调优两个阶段, 如图 1所示. 为了计算模型在整个参数

配置空间中的性能期望以表征模型性能, 模型选择策略通常使用梯度采样或随机采样的方式在不同模型上收集分

布相同的样本数据; 为尽可能快地确定最优参数, 参数调优策略通常采用如贝叶斯优化的非随机采样策略收集样

本数据, 这些样本数据在不同模型上的分布不同. 不同采样策略得到的样本数据概率空间分布不同, 导致模型选择

与参数调优两阶段无法实现数据共享, 均需要大量样本并进行模型的性能评估.
 
 

LLM1

LLM1

参数调优算法
(如贝叶斯优化)

参数调优算法
(如贝叶斯优化)

梯度采样或
随机采样策略

样本数据

样本数据

样本数据

基于倾向评分
对齐采样数据

性能预测器 性能期望 获选模型

数据
重用

获选模型
样本数据

性能期望

无法
重用

获选参数

获选模型

获选参数

(a) 组合方法流程示意图

(b) CodeLLMTuner流程示意图

图 1　组合方法与 CodeLLMTuner方法的流程示意图
 

当前代码大模型都采用 Transformer类架构, 因此不同的代码大模型有着基本相同的解码参数空间; 而倾向评

分匹配 (propensity score matching, PSM)算法对有相同参数空间的样本, 可以通过加权调整的方式来对齐不同分

布的样本数据. 因此, 本文引入 PSM算法, 将参数调优策略所收集的跨模型异分布样本数据转化为模型选择策略

所需要的跨模型同分布样本数据, 以实现不同阶段之间的样本重用并降低计算成本. 基于此, 本文提出了基于倾向

评分匹配 (PSM)方法的代码大模型选择与参数调优框架 CodeLLMTuner, 该框架将代码大模型选择与参数调优过

程分为 3个阶段: (1)独立采样阶段, CodeLLMTuner在每个代码大模型上并行执行解码参数调优 (如贝叶斯优化)
以收集样本数据; (2)在模型选择阶段, 利用 PSM技术对齐不同模型的样本数据, 通过多任务学习训练性能预测器

以计算每个模型的性能期望, 从中选出性能期望最优的候选模型; (3)获选模型的解码参数调优阶段, CodeLLMTuner
重用获选模型在第 1阶段的样本数据, 并在其基础上继续进行调优, 不仅充分探索性能空间, 还能显著降低采样成

本. CodeLLMTuner作为一个可扩展的框架, 能够集成多种参数调优策略和模型选择方法, 包括贝叶斯优化和拉丁

超立方采样方法.
综上所述, 本文的贡献如下.
● 设计了一个可扩展的代码大模型选择与参数调优框架 CodeLLMTuner, 包括独立采样、模型选择与获选模

型解码参数调优这 3个阶段, 有效复用第 1阶段样本评估数据, 在有限成本下为性能空间探索分配更多资源, 并支

持集成多种参数调优策略和模型选择方法.
● 提出了一种基于倾向评分算法的不同代码大模型不同分布的样本评估数据的对齐方法, 采用多任务学习方

法分别对倾向评分预测与性能预测两任务进行训练, 以此构建代码大模型的性能期望预测器, 从而复用第 1阶段

样本评估数据选出候选模型.
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● 针对代码生成、代码摘要、测试用例生成等关键任务的 Benchmark对 CodeLLMTuner与其他基线方法进

行了详尽的实验比较评估. 结果表明, 相较于基线方法所选择的候选模型与参数, CodeLLMTuner在相同成本下可

提高 10%–15%的性能, 或达到相同性能效果节省 20%以上的成本.

 1   相关工作

本节分别介绍大语言模型参数调优方法与多模型选择及参数调优方法.

 1.1   大语言模型参数调优方法

在机器学习与深度学习领域已有大量超参数调优的工作, 在大语言模型领域这方面的研究刚刚起步, 相关研

究工作可分为推理过程参数调优与训练过程参数调优.
在大语言模型推理阶段, 解码参数会极大影响大语言模型输出结果, 这种对推理时输出的直接控制是确保语

言模型在实际应用中实用性的有力工具, 相关工作对如何选择解码参数进行了探索. EcoOptiGen[15]通过高斯过程

建立大语言模型性能与其解码配置之间的关系, 并使用贝叶斯优化解决配置调优问题; 文献 [16]自主确定输入样

本的最佳解码策略和配置, 实现大语言模型的自我调优; 文献 [17] 将超参数调整表述为在线多臂老虎机 (multi-
armed bandit, MAB)问题, 并引入两级分层方法以有效探索配置空间. 除此之外, 若将提示词作为参数考虑, 大语言

模型推理结果的质量与提供的提示词的信息数量和完善度有关, 因此相关工作对如何选择提示词进行了探索:
EvoPrompt[18]借鉴进化算法思想, 通过为提示种群迭代生成新提示以改进种群, 从而实现大语言模型提示调优;
MPT[19]从多个源提示中提炼知识并使用迁移学习方法更新可迁移提示以使其适应每个下游目标任务.

大语言模型参数调优还包括训练阶段参数调优, 在大语言模型进行训练或微调时, 超参数会对模型最终性能

有重要影响, 因此相关工作对如何选择微调超参数进行了探索: PandaLM[20]提供了一个用于大语言模型微调超参

数调优的自动、稳健且可靠的评估 Benchmark; 而文献 [21]使用MADS与 NOMAD两个黑盒调优算法对低秩自

适应 (LoRA) 微调方法进行超参数调优.
然而, 上述方法仅针对特定的单一大语言模型进行配置调优, 而实际应用中常需在多个大语言模型间进行选

择, 并同时进行解码配置调优.

 1.2   多模型选择及参数调优方法

如图 2所示, 目前关于多模型选择及参数调优的相关工作可分为 4类: 联合算法选择和超参数优化 (combined
algorithm selection and hyperparameters optimization, CASH)、模型序列化方法、迁移学习方法与多阶段组合方法.
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参数空间

参数空间

(b) 序列化方法 (仅支持如梯度采样等少数参数调优方法) (d) CodeLLMTuner (支持绝大多数参数调优方法, 如贝叶斯优化)

(a) CASH方法 (支持绝大多数参数调优方法, 如贝叶斯优化) (c) 组合方法 (支持绝大多数参数调优方法, 如贝叶斯优化)

模型选择:

模型选择:
独立
采样:

配置调优:
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opt_Conf

opt_LLM
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Sampled points
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Sampled points
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参数调优:

图 2　多模型选择及参数调优方法概述
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CASH 方法已成为 AutoML[22]中的关键研究问题, 针对该领域目前已经开展了大量工作. 此类研究假设每个

候选算法的参数空间不同, 由此将不同算法的参数空间重新组织成一个大型联合参数空间, 并在该联合参数空间

上进行参数调优. 例如, Auto-WEKA 2.0[23]采用贝叶斯优化自动搜索最佳联合参数以最大化性能. Rising Bandits[24]

将贝叶斯优化与多臂老虎机相结合, 在联合参数空间内分阶段对不同的模型进行调优. DivBO[25]引入了算法间多

样性的概念 (即其最优配置的相似性), 并使用该指标作为加权函数来指导基于贝叶斯优化的搜索过程. Auto-
Model[26]利用现有研究构建信息网络, 为给定任务选择最合适的机器学习算法, 将贝叶斯优化与遗传算法相结合

进行参数调优. 尽管目前研究人员在 CASH问题上进行了广泛的研究, 但在大模型选择和解码参数调优的组合问

题中, 由于每个模型都有着相同的参数空间, 因此直接应用上述算法所构建的联合参数空间所需成本过高.
序列化方法仅支持模型参数空间相同的场景, 该方法将模型序列号作为一维新参数加入参数空间, 以此将多

模型的参数调优问题转化为单模型的参数调优问题. 例如, OtterTune[14]提出将多模型作为一个新的特征加入参数

空间的特征集; ResTune[27]提出使用 lasso模型来简化该特征集; 而 Ant[28]使用贝叶斯优化方法实现模型与参数的

调优. 由于此类方法为模型序列号分配的参数可能并不恰当, 这类方法在使用贝叶斯优化等复杂方法进行探索时

可能困于局部最优, 而在使用网格搜索等简单策略时探索效率低下.
迁移学习方法认为不同模型对应的参数空间上的性能分布是相似的, 以此将模型划分为源环境和目标环境.

该方法在源环境上通过采样与评估收集样本数据以训练性能模型, 然后将源环境上的性能模型经过微调后迁移至

目标环境中, 以此预测不同环境的性能并选择最优模型与参数. 例如, Bodin等人 [29]基于随机森林实现性能模型迁

移; L2S[30]根据源环境的信息在目标中简化特征集以选择更好的数据点进行采样, 该方法通过缩减性能空间的方

式减少成本; 而 Tighineanu等人 [31]使用高斯过程拟合性能模型并使用贝叶斯优化为后续采样提供决策. 然而, 此
类方法通常缺少可解释性, 因此难以保证性能预测的准确性; 而且此类算法预测精度受源环境下性能预测模型的

准确度影响大, 当源环境与最优环境性能分布不一致时会加大性能预测的误差.
多阶段组合方法将多模型参数调优问题分为模型选择问题和参数调优问题加以解决, 前者需要模型选择方法

来选择最优模型, 而后者需要参数调优方法选择最优参数. 对于参数调优方法, 当前通常采用“采样-评估-再采样”的
迭代方法收集样本数据并以此选择最优点, 如贝叶斯优化、演化算法等; 对于模型选择方法, 目前已有大量关于如

何选择用于定量描述未来观测的最优模型的研究, 如: 赤池信息量准则 (Akaike information criterion, AIC)[32]将样

本外预测损失近似为样本内损失和校正项之和; 贝叶斯信息准则 (Bayesian information criterion, BIC)[33]用样本大

小的对数代替了 AIC惩罚项中的常数; 桥接准则 (bridge criterion, BC)[34]还能在渐近状态下结合 AIC和 BIC的优

势, 有着较好的效果. 然而, 上述方法仅适用于机器学习模型, 而并不适用于大语言模型这一类生成式模型, 这导致

大语言模型所能采用的模型选择方法受限, 造成难以承受的调优成本.
考虑到 CASH方法、序列化方法与迁移学习方法存在的问题, 本文采用组合方法, 将模型选择与参数调优相

结合以解决代码大模型选择与参数调优问题. 由于现有的模型选择方法不适用于代码大模型, 考虑到性能期望更

高的代码大模型所选择的解码参数在参数调优成本相同的情况下性能最优的概率更高, 本文以模型性能期望作为

选择最优模型的指标以减少误差.

 2   CodeLLMTuner

本节介绍 CodeLLMTuner框架, 由图 3中的 3个阶段组成. 其中, 绿色三角形表示执行参数调优过程, 橙色长

方形表示暂停参数调优过程, 红色正方形表示终止参数调优过程.
独立采样阶段: CodeLLMTuner对每个候选模型并行独立采用解码参数调优策略 (如贝叶斯优化等方法)迭代

采样和评估以收集样本数据, 在 K 次迭代后暂停上述参数调优过程.
模型选择阶段: 基于 PSM方法, CodeLLMTuner使用样本数据构建多任务学习倾向评分与性能预测器, 该预

测器输入解码参数并预测每个候选模型上该解码参数的倾向评分和性能, 由此可计算每个模型的性能期望并选择

最优模型.
获选模型的解码参数调优阶段: CodeLLMTuner在获选模型上重用样本数据以继续执行第 1阶段中暂停的参

数调优过程, 在 N 次迭代后停止参数调优过程并选择最优解码参数.
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独立采样: 每个模型使用
所选择的参数调优算法迭
代采样K次并收集数据

模型选择: 使用样本数据训练倾向评分与
性能预测器并以此计算各模型性能期望,

由此选择最优模型

获选模型参数调优: 重启获选
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图 3　CodeLLMTuner架构示意图
 

 2.1   独立采样阶段

如前文所述, 现有的 CASH 方法与序列化方法由于参数空间维度过高或支持调优方法有限等问题均难以满

足代码大模型选择与参数调优的需求, 因此本文基于多阶段组合方法, 通过独立采样阶段、模型选择阶段与获选

模型的解码参数调优这 3阶段解决该问题, 其中采样阶段用于收集可供模型选择与参数调优两阶段使用的样本数

据. 而由于代码大模型采样成本过高, 分别为两阶段单独采样会导致成本难以接受, 因此本文期望引入数据重用策

略, 以提高数据利用率.
然而, 模型选择阶段所需的样本数据分布与参数调优方法所采样的样本数据分布不同, 使得难以直接将参数

调优样本数据重用于模型选择. 代码大模型选择通常采用随机采样或梯度采样的方式收集模型间同分布数据以计

算代码大模型性能期望; 而参数调优方法由于不同代码大模型间性能分布差异, 通常收集模型间不同分布样本数

据. 样本数据分布的差异使得直接重用样本数据会导致性能估计失准. 如图 4所示, 其中实线表示性能模型, 点表

示样本数据, 虚线表示各模型的性能期望. 如图 4(a) 所示, 即使对于单个模型, 由于参数调优阶段所收集的样本数

据具有一定的倾斜, 直接使用该样本数据计算出的性能期望与使用梯度采样或随机采样所收集的样本数据计算出

的真实值会存在较大差异. 而且, 在多个代码大模型场景中, 如图 4(b) 所示, 模型间样本数据分布的差异增加了预

测不同模型性能期望的误差. 而对于参数调优阶段, 现有工作指出, 目前常用的参数调优方法通常在采样之后根据

评估结果调整后续采样策略, 而不同分布的样本数据之间不存在逻辑关联, 难以实现数据重用.
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图 4　使用模型间不同分布样本数据估计的性能期望概览
 

因此本文期望对模型间不同分布样本数据进行处理, 使用匹配方法对齐不同分布的样本数据, 以使用参数调

优采样策略收集的样本数据计算模型性能期望并选择最优模型. 具体来说, CodeLLMTuner在每个模型上使用如

贝叶斯优化等方法同时进行解码参数调优, 在该过程中迭代采样和评估以收集样本数据, 在 K 次迭代后暂停参数
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调优, 所收集的数据在对齐后被用于计算模型性能期望并选择最优模型.

 2.2   模型选择阶段

由于倾向评分匹配算法可以通过加权对齐操作将不同分布数据转化为相同分布的数据, 本文使用该方法对齐

独立采样阶段收集的不同分布的数据, 并以此构建倾向评分与性能预测器, 用于预测各模型性能期望以选择最优

模型. 其流程如图 5所示. 对于图 5中的变量, 数字为下角标表示第几条数据, 数字为上角标表示数据的第几个维

度. (1)为样本数据中的每条数据项计算所属向量; (2)冻结性能私有层, 同时训练共享层和倾向评分私有层, 构建

倾向评分预测器; (3)然后为样本数据中的每条数据项使用训练好的模型预测倾向评分; (4)基于倾向评分计算权

重值; (5)冻结共享层, 同时训练性能私有层, 构建加权性能预测器; (6)使用梯度采样或随机采样为各个模型收集

大量解码参数配置并基于性能预测器预测其性能, 以每个模型性能的平均值作为该模型的性能期望, 以此选择最

优模型.
 
 

样本数据

x1
→

x1
→ g1

→
→

x1
→

→

mv1y1

y1

mod1

mod1

...

...

...

Conf Perf

Conf Perf

Conf MVModelID

ModelID

x1

x1

mv1

mv2

mv3

y

性能私有层

x2

x3

mod

→ w1
→y1 mod1

...

Conf Perf ModelID WeightPS

1. 基于样本数据模型编号

标注所属向量

2. 训练倾向

评分预测器

3. 预测倾向评分G

4. 使用倾向评

分G计算权重

5. 训练性能

预测器

倾向评分与性能预测器
共享层

倾向评分
私有层 倾向评分预测器

加权性能预测器

6. 计算性能期望
以选择最优模型

获选模型

图 5　多任务学习构建模型性能期望预测模型
 

(1) 基于样本数据被采样时的模型编号标注所属向量

S = {0,1}
T⊥(Y(0),Y(1))|X

g(X) T⊥(Y(0),Y(1))|X
T⊥(Y(0),Y(1))|g(X) T = 1

T = 0

对于如何处理不同分布的样本数据, 以计算平均因果效应 (ATE) 为例: 本文假设因变量为 T, 果变量为 Y, 其
他能观察到的变量集合为 X, 而因变量取值范围为  . 解决此类问题的直观方法是通过收集尽量多的数据,
以满足条件独立性假设  , 即 Exact matching方法, 如图 6(a)所示 (绿点表示匹配需要的样本点, 绿
线表示样本点之间的匹配关系). 然而考虑到统计开销与可实现性后该方法并不可行, 因此倾向评分匹配方法

(propensity score matching, PSM)[35]被用于解决该问题. 如图 6(b)所示 (绿点、绿线表征内容同图 6(a)), 在 PSM方

法中, 首先对每一个个体计算一个倾向评分   (propensity score), 此时将条件独立性假设   放松

为  , 接着根据倾向性得分对于个体进行匹配. 此时该方法要求对于每一个   的个体, 都能从

 的分组里找一个或多个倾向评分相同的个体而非 X 变量一模一样的个体以进行匹配.
 
 

Configuration space

(a) Exact matching算法为每条样木收集
对应数据点, 以绿点表示

Configuration space

P
er

fo
rm

an
ce

P
er

fo
rm

an
ce

Model1

Model1

Model2
Model2

G(X)=0.67

G(X)=0.33

(b) PSM方法按照倾向评分切分参数空间,

并匹配各个子空间内的样本数据

图 6　Exact matching与 PSM方法示意图
 

−−−→
G(x) = (G1(x),G2(x), . . . ,G|M|(x)) X = x

考虑到当前倾向评分估计方法假设模型总数为 2, 而实际使用中通常无法满足这一要求, CodeLLMTuner使用

倾向评分向量   而非单个值来表示解码参数配置   在每个模型上的倾向评分, 其
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|M| −−−→
G(x)

−−−−→
m(xi) = (m1(xi),

m2(xi), . . . ,m|M|(xi)) xi

T = t

中   表示模型总数. 为对倾向评分向量   建模, 本文为样本数据集中的每条数据计算所属向量 

, 用以表征该条数据是被哪个模型采样, 其中   表示数据集中的第 i 项数据的解码参数配置, 假
设该项数据是由模型   采样的, 则有: 

m j (xi) =

 1, j = t

0, j , t
.

(2) 训练倾向评分预测器

使用倾向评分匹配方法对齐不同分布样本数据需要对倾向评分进行建模, 因此本文使用神经网络模型构建倾

向评分预测器以估计样本数据倾向评分; 而由于倾向评分方法仅将不同分布的样本数据对齐至相同分布, 而不保

证对齐后的分布与随机采样分布相同, 因此 CodeLLMTuner构建性能预测器以计算各模型性能期望. 考虑到性能

和倾向评分建模任务之间的相似性, CodeLLMTuner采用多任务学习方法 (如图 5所示), 以节省计算资源并提高

准确性. 该模型包括 4 层共享层、1 层倾向评分私有层与 2 层性能私有层, 其中共享层用于提取输入参数在不同

模型上与最优解的相似度特征, 倾向评分私有层将该特征转化为在不同模型上被参数调优方法采样的概率, 而性

能私有层将其转化为该参数在不同模型上的性能估计.

xi

在构建所属向量后, 以解码参数配置为输入, 所属向量为输出, CodeLLMTuner训练共享层与倾向评分私有层.
设 n 表示样本数据集大小,   表示数据集中的第 i 条样本数据, 损失函数如下: 

θ̂ = argmin
θ

Ê (θ; X) , where Ê (θ; X) =
1
n

n∑
i=1

|M|∑
t=1

CrossEntropy
(
Gt (xi;θ) ,mt (xi)

)
(1)

−→
G(3) 预测倾向评分 

g(x) = P(T = 1|X = x)

T = 1

PSM方法的关键在于如何构建适当的倾向评分函数 g, 以保证条件独立性假设成立. 本文采用 TARNET所提出

的方法, 该方法要求模型总数为 2, 将倾向评分定义为各解码参数配置被不同模型采样的概率, 即  ,
此时   的数据集期望为: 

E [Y |do (T = 1)] =
∫ 1

0
E
[
Y |g (X) = g,T = 1

]
P (g (X) = g)dg

=

∫ 1

0
E
[

Y
g (X)

|g (X) = g,T = 1
]
P (T = 1,g (X) = g)dg = E

[
Y

g (X)
|T = 1

]
.

1/g(x)

−→
G

若将   视作权重, 该方法实质上是通过对样本数据加权以对齐不同分布的样本数据, 因此也被称为逆概

率加权法. 为计算样本数据中各数据项的权重以对齐数据, CodeLLMTuner将样本数据输入倾向评分预测器, 预测

各数据项的倾向评分  .

(4) 使用倾向评分计算样本数据权重

(Gi+G j)/Gi (Gi+G j)/G j

在模型总数大于 2时, 考虑到归一化处理, 在对 i、j 两模型的样本数据进行对齐时, i、j 上的数据项权重分别

为   和  . 为对齐各个模型样本数据的分布, 本文计算该权重的平均值作为统一分布后的数据

项权重, 即: 

W (x, t) = 1+

∑|M|

t′,t
Gt′ (x)

(|M| −1)×Gt (x)
=

(|M| −2)×Gt (x)+1
(|M| −1)×Gt (x)

(2)

(5) 训练性能预测器

ti yi

其后, 本文对样本数据集中的每项数据均使用倾向评分进行加权处理, 对齐模型之间的配置分布以避免样本

数据分布的倾斜对性能期望估计结果的影响. 以共享层输出与模型 id 为输入, 以对应模型的性能作为输出, 采用

以下损失函数进行训练, 其中   表示数据集中的第 i 项的所属模型 id,   表示数据集中的第 i 项的性能评分. 

θ̂ = argmin
θ

R̂ (θ; X) , where R̂ (θ; X) =
1
n

n∑
i=1

W (xi, ti)×(Q (xi, ti;θ)− yi)2 (3)
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(6) 计算模型性能期望以选择最优模型

最后, CodeLLMTuner使用梯度采样为各个候选模型收集大量参数配置, 并基于加权性能预测器预测其性能,
然后为每个模型计算该性能的平均值作为该模型的性能期望, 以此选择最优模型.

 2.3   获选模型的解码参数调优阶段

由于独立采样阶段采用了参数调优方法的采样策略, 因此 CodeLLMTuner可直接利用该样本数据完成解码参

数的选择. 然而为进一步探索性能空间以选择更优的解码参数, 本文在选择最优模型后继续进行参数调优. 参数调

优方法通常采用“采样-评估-再采样”的迭代流程, 因此虽然此类算法难以重用其他分布的样本数据, 但是可以重用

相同采样算法收集的样本数据, 即 CodeLLMTuner可通过重用第 1阶段的样本数据与采样策略继续探索获选模型

的性能空间.
从模型的角度来看, CodeLLMTuner实际上是将完整的参数调优过程切分为两个阶段: 在第 1阶段为每个模

型执行参数调优, 然后终止非最优模型上的参数调优过程; 在第 2阶段, CodeLLMTuner在获选模型上继续进行参

数调优. 具体而言, CodeLLMTuner首先在参数调优第 1阶段采用例如贝叶斯优化的采样策略, 以迭代方式为每个

模型采样和评估 K 个配置点. 随后, 使用这些模型间不同分布样本数据来估计每个模型的性能期望, 从而选择最

优模型. 最后, CodeLLMTuner在参数调优第 2阶段重用第 1步中的采样策略与样本数据继续迭代采样和评估配

置 N 次, 以确定最优配置. 由于该方法仅要求参数调优策略采用“采样-评估-再采样”的迭代流程, 因此有较强的适

用性.
经实验验证 (见第 3.4节), 当总成本固定时, 不同的 K、N 比值会导致一定的性能差异. 而考虑到模型选择仅

需要对性能期望进行排序, 对性能预测精度的要求不高, 导致模型选择成本增加带来的性能收益不如参数调优. 因
此在实际使用中, 用户可以先在第 1阶段为不同代码大模型并行分配采样成本进行模型选择以收集样本数据, 以
此预测不同成本下的获选模型, 当该变量收敛, 即模型选择成本的增加不会改变模型选择的结果时, 停止非获选模

型上的参数调优过程, 并将剩余的成本用于探索获选模型上的最优配置.

 3   实验分析

 3.1   实验数据

为全面评估 CodeLLMTuner的效果, 本文构建代码大模型选择与解码参数空间.
本文选择WizardCoder[7]、PhindCoder[36]和 Code Llama[3]作为候选大语言模型, 参数规模覆盖 7B、13B、34B.

如此选择的原因在于: 首先, 这些模型是当前代码生成领域中最具代表性和广泛使用的模型, 能够覆盖不同的技术

路线和优化策略; 其次, 这些模型的开源代码和预训练权重易于获取, 便于复现实验和进行比较; 最后, 这些模型在

公开基准测试中表现优异, 能够为本文的研究提供可靠的基线.
对于解码参数空间的构建, 本文选择对代码任务完成质量有明显影响的解码参数进行实验: temperature会影

响各 token的候选概率; top-p、top-k 会直接决定 token的采样范围; repeatition_penalty和 length_penalty在代码摘

要中可以有效提高生成结果的可读性, 但在代码生成与测试用例生成时却可能反向影响大模型生成正确的代码.
因此本文选择 temperature、top-p[37]、top-k[38]、repeatition_penalty和 length_penalty参与实验, 这些参数是生成任

务中最常用的解码参数, 能够全面控制生成文本的质量、多样性、流畅性和长度. 具体参数取值范围如表 2所示.
 
 

表 2　解码参数空间中各参数取值范围
 

解码参数 取值范围 描述

temperature uniform(0, 1) 通过调整候选概率影响解码策略的随机性

top-p uniform(0, 1) 通过影响token list影响生成结果

top-k lograndint(2, 1 024) 通过影响token list影响生成结果

repeatition_penalty uniform(0, 1) 通过调整候选概率以避免重复生成多个token
length_penalty uniform(0, 1) 通过对句子进行归一化处理鼓励模型生成更长的句子

曲慕子 等: CodeLLMTuner: 基于样本重用的代码大模型选择与解码参数调优框架 2139



由此构建实验的参数空间, 该空间包含 1 875 个候选模型与解码参数的组合. 大语言模型公共推理云平台

Together AI Platform[39]支持用户对多种大语言模型调用推理服务, 同时提供了包括 temperature等一系列的解码参

数供用户选择, 本文选择该平台进行代码任务的推理. 为探讨 CodeLLMTuner对不同种类代码任务进行代码大模

型选择与解码参数调优的能力, 本文选择代码生成、代码摘要与测试用例生成这 3项代码任务作为目标任务并为

其构建性能空间, 此 3项任务覆盖了代码任务的不同类型.
代码生成任务: 该任务属于“文本-代码”类型的代码任务, 要求代码大模型基于用户所提出的代码需求描述生

成满足需求的代码. 本文选择 HumanEval[1]作为 Benchmark, 该数据集中的各项问题均由人工编写, 是代码生成任

务性能评估最为常用的数据集, 有一定的权威性. 为验证输出代码是否正确, 当前通常使用 pass@k 表征模型性能,
该方法要求代码大模型为 Benchmark中的每个任务生成 n 段代码, 计数通过单元测试的代码数量 c, 最终通过公

式 (1)计算每个任务的分数, 其平均值即为代码大模型在 Benchmark上的性能. 

pass@k = 1− Ck
n−c

Ck
n

.

对于 k 的取值, 考虑到模型选择与参数调优目标是在有限的成本下为特定类型的数据集高效地选择更优的模

型和参数, 应侧重于代码生成次数较少时的任务场景. 因此本文选择 pass@1 以衡量模型在首次代码生成时的性

能表现, 选择 pass@4以衡量模型在生成次数较紧凑时的性能表现, 以及选择 pass@10以衡量代码生成更多次时

模型的性能表现. 而更大的 k 值通常代表了成本极为充裕情境下的表现, 对研究问题的指导意义较为有限且计算

成本极高. 因此, 本文省略了更大的 k 值场景下的实验, 而将精力集中在更具现实应用价值的代码生成次数较少的

情境下, 即选择 pass@k (k=1、4、10)作为性能评价指标, 以体现模型在不同代码生成次数下的泛化能力.
代码摘要任务: 该任务属于“代码-文本”类型的代码任务, 要求代码大模型基于提供的代码片段输出该片段的

注释或解释. 为验证输出摘要是否准确, 目前通常使用 BLEU 分数判断代码大模型输出结果与标准结果的相似程

度, 用以表征代码摘要任务的执行质量. CodeXGLUE[40]提供了一个包括 23 007个代码摘要任务的 Benchmark, 该
数据集收集自 GitHub并经过了规则筛选与调整, 本文从中随机选择 1 000项作为本实验的 Benchmark. 虽然部分

代码摘要的工作采用人工审查以更准确地验证自动生成的摘要是否准确反映了代码的功能与逻辑, 然而模型选择

与参数调优场景通常需要数十乃至上百个采样点以充分刻画性能分布, 人工审查成本过高, 且参数调优方法大多

采用迭代方法进行采样, 人工审查可能引入人为干扰影响算法实现进而影响实验可靠性, 因此本文选择 BLEU_1
与 BLEU_2作为性能评价指标以自动化评估推理结果.

测试用例生成任务: 该任务属于“代码-代码”类型的代码任务, 要求代码大模型基于提供的代码片段输出该片

段对应的测试用例, 该任务通常使用生成测试用例的分支覆盖率和行覆盖率评价代码任务完成质量. 不同程序语

言的覆盖率测试方法有所不同, 如对于 Python语言的测试用例, 当前通常使用 pytest和 slipcover库进行测试; 对
于 JavaScript语言, 可采用Mocha和 Istanbul工具进行覆盖率测试. CodaMosa[41]经过对多个第三方 Python库的扫

描与MOSA测试提供了一个用于生成测试用例的 Benchmark, 本文选择针对 Flask库的 Benchmark进行实验.
本文选择并使用了现有的数据集进行性能评估, 虽然大模型可能已经学习过这些数据集中的部分数据, 实验

结果可能会高估模型的性能. 然而, 即使存在数据泄露, CodeLLMTuner与基线方法的对比仍然具有意义, 因为所

有基线方法都是在相同的候选模型上进行参数调优. 此外, 数据泄露是领域内的普遍问题, 相关文献也表明通过使

用权威评测集可以在一定程度上减轻其影响.

 3.2   基线方法

|M|

考虑到模型选择与参数调优过程需要同时用到 CPU与 GPU资源, 难以使用单独一种资源概括该过程的总成

本, 而迭代次数是参数调优算法中衡量成本的常用指标. 因此为便于衡量模型选择与参数调优过程总成本, 本文使

用该过程中进行“采样-评估”的迭代次数作为成本的衡量标准. 具体来说, 各基线方法在选择最优模型与参数时,
对多少模型与参数组合进行了代码任务推理与性能评测. 这种定义能够反映模型选择与参数调优的计算开销, 同
时确保实验的公平性和可复现性. 本节假设代码大模型选择与解码参数调优的总成本为 I, 模型数量为  .

DivBO[25]: 作为 CASH方法, 该方法将多个代码大模型的解码参数空间重组为一个组合参数空间, 并在其中采
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|M| I/|M|用贝叶斯优化选择最优模型与解码参数. 该方法在每次迭代中为   个模型分别采样一组样本数据. 在完成 

次迭代后, 选择最佳模型和解码参数.
EcoOptiGen[15]: 该方法将模型 id序列化为一维参数, 将代码大模型选择与解码参数调优转换为单模型参数调

优问题. 该方法在新的参数空间上使用贝叶斯优化迭代 I 次以选择最佳模型和解码参数.

(I−K×|M|)/(|M| −1)

Transfer learning[31]: 该方法随机选择某模型作为源环境, 其他模型作为目标环境. 该方法在源环境上通过贝叶

斯优化方法迭代采样 K 次并由此构建性能模型, 然后在每个目标环境上采样   次以迁移性能模

型. 之后, 该方法基于各个性能模型选择最优模型与解码参数.

I− |M|×K

AutoRAG-HP[17]: 该方法首先为每个模型随机采样 K 次, 计算它们的期望值以确定最佳模型. 然后在获选模型

上使用贝叶斯优化迭代采样   次, 以选择最优解码参数.

 3.3   实验结果

为了评估 CodeLLMTuner与其他基线方法的性能差异, 本文提出了以下研究问题 (RQ).
● RQ1: 成本相同的情况下, CodeLLMTuner与基线方法在不同种类的代码任务上的性能差异有多大?
● RQ2: 成本相同的情况下, CodeLLMTuner与基线方法在组合代码任务上的性能差异有多大?
● RQ3: 为达到相同的性能, CodeLLMTuner相较于基线方法可以节省多少成本?
RQ1: 成本相同的情况下, CodeLLMTuner与基线方法在不同种类的代码任务上的性能差异有多大?
代码大模型选择与解码参数调优的首要目标是在成本一定的情况下找到性能更好的代码大模型和解码参数.

以代码生成、代码摘要与测试用例生成为目标任务, 本文比较了 CodeLLMTuner和基线方法在成本相同的情况下

所选择的模型和解码参数所对应性能的差距.
● 代码生成任务

本实验选择 HumanEval作为 Benchmark, 为测试 CodeLLMTuner所选择的模型与参数在未经调优任务上的

泛化能力, 本实验从 HumanEval 中随机选择 70% 的待测任务组成 HumanEval-70%, 其余 30% 组成 HumanEval-
30%. 本文在 HumanEval-70%上在一定成本下使用各基线方法进行代码大模型选择与解码参数调优并记录所选

择的最优模型与参数. 然后比较各基线方法所选择的模型与参数在 HumanEval-70%上的性能, 用以衡量各基线方

法进行代码大模型选择与解码参数调优时的能力; 同时比较上述模型与参数在 HumanEval-30%上的性能, 用以衡

量各基线方法在特定 Benchmark上选择的模型与参数对其他任务的泛化能力. 考虑到即使总成本相同, 部分基线

方法的性能与成本分配策略有一定关系, 如迁移学习中源环境的不同选择会影响该方法的性能, 本文为此类基线

方法遍历不同的成本分配策略并计算其性能期望以全面表征此类方法的性能. 同时, 为全面比较 CodeLLMTuner
和基线方法在不同总成本下的性能差距, 本文在不同总成本场景下进行上述实验. 实验结果如图 7所示, 其中横轴

表示总成本大小, 以采样次数进行衡量, 纵轴表示所选择的模型与参数在 Benchmark上的 pass@k (k=1、4、10).
由于参数调优结果均有随机性, 在不同的运行过程中可能会产生不同的结果, 本实验重复 3次并记录平均性能以

避免实验中的随机性误差.
随着 k 的增加, 各方法生成代码的成功率也有所增加; 随着成本的增加, 各基线方法在 HumanEval-70% 与

HumanEval-30%上所确定的模型与解码参数对应的性能均有提升, 这表示 HumanEval-70%与 HumanEval-30%的

性能模型有一定相似度, 因此在 HumanEval-70%上性能更高的模型与参数在 HumanEval-30%上同样有较好的性

能; 不管是在 HumanEval-70% 还是在 HumanEval-30%, CodeLLMTuner 均能达到最高的性能, 这不仅表示

CodeLLMTuner相较于其他基线方法在代码大模型选择与参数调优问题上更有可能选择性能更优的模型与参数,
也表示 CodeLLMTuner相较于其他基线方法在泛化能力上的优势: 在特定 Benchmark上选择的模型与参数在处

理其他相似任务时同样有着更好的性能.
除此以外, 为评估 3次实验间性能波动情况, 本文还以 pass@1作为性能指标, 比较各基线方法在 3次实验中

性能的方差, 如图 8所示.
首先, DivBO和 CodeLLMTuner的方差最低, 其原因在于前者简单地将参数空间进行扩展, 后者能准确选择

最优模型, 因此其性能均未根据实验次数的不同而改变. 其次, transfer learning随着成本的增加, 方差明显降低, 其

曲慕子 等: CodeLLMTuner: 基于样本重用的代码大模型选择与解码参数调优框架 2141



原因在于该算法在成本较低时有可能选择次优模型导致性能波动, 而成本充足时能够稳定选择最优解, 致使方差

降低. 最后, AutoRAG-HP与 EcoOptiGen由于即使成本充足依然有概率选择次优解, 因此性能波动较为明显.
 
 

(d) pass@1 (HumanEval-30%)

(b) pass@4 (HumanEval-70%)

(e) pass@4 (HumanEval-30%)

(a) pass@1 (HumanEval-70%) (c) pass@10 (HumanEval-70%)

(f) pass@10 (HumanEval-30%)
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图 7　各基线方法在 HumanEval-70%和 HumanEval-30%上所选择的最优模型与参数性能
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图 8　各基线方法在 HumanEval-70%上以 pass@1为指标时的方差
 

● 代码摘要任务

CodeXGLUE提供了一个包括 23 007个代码摘要任务的 Benchmark, 本文从中随机选择 1 000项作为本实验

的 Benchmark、并将其以相同方法拆分为 CodeXGLUE-70%与 CodeXGLUE-30%, 同时采用相同方法进行测试.
其结果如图 9所示. 其中横轴表示总成本大小, 以采样次数进行衡量, 纵轴表示所选择的模型与参数在 Benchmark
上的代码任务性能, 以 BLEU_i (i = 1, 2)进行衡量.

随着成本增加, 各基线方法性能在 CodeXGLUE-70%上大多有所提升; 在 CodeXGLUE-30%上, 随着成本增

加, 各方法性能均会出现波动的情况, 其原因在于 CodeXGLUE-30% 与 CodeXGLUE-70% 的性能分布有所差异,
在 CodeXGLUE-70%上性能更优的模型与参数在 CodeXGLUE-30%上性能可能有所下降; 不管是在 CodeXGLUE-
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70%还是在 CodeXGLUE-30%, CodeLLMTuner均能达到最高的性能, 表示 CodeLLMTuner相较于其他基线方法

在进行代码大模型选择与参数调优时有着更高的性能与更好的泛化能力.
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图 9　各基线方法在 CodeXGLUE-70%和 CodeXGLUE-30%上所选择的最优模型与参数性能
 

● 测试用例生成任务

本文选择 CodaMosa所提出的针对 Flask库的 Benchmark上进行测试, 考虑到测试用例生成 Benchmark中的

不同代码任务之间并非独立, 需要整合所有任务的生成结果以评估整体性能, 因此本实验并未对其进行拆分. 本实

验在测试用例生成 Benchmark上使用各基线方法在一定成本下进行代码大模型选择与解码参数调优, 记录各基线

方法所选择的最优模型与参数在性能空间上的性能. 本实验同样重复 3次且遍历不同成本分配策略并计算性能期

望, 实验结果如图 10 所示. 其中横轴表示总成本大小, 以采样次数进行衡量, 纵轴表示所选择的模型与参数在

Benchmark上的代码任务性能, 以行覆盖率和分支覆盖率衡量.
随着成本增加, 各方法均会出现性能波动的情况, 其原因在于测试用例生成任务的性能受随机性影响极大, 即

使使用的模型与参数相同, 代码大模型也可能会输出完全不同的结果; 然而, 不管是在行覆盖率还是分支覆盖率,
CodeLLMTuner均能达到最高的性能.

RQ2: 成本相同的情况下, CodeLLMTuner与基线方法在组合代码任务上的性能差异有多大?
由于代码大模型选择与解码参数调优成本过高, 为每个代码任务都单独进行调优可能是不经济乃至不可行

的, 因此用户会将多个代码任务整合为一个代码任务进行调优以节约成本. 本节探索 CodeLLMTuner相较于其他

基线方法在组合代码任务上进行代码大模型选择与解码参数调优的性能差距.
本文使用代码生成, 代码摘要与测试用例生成任务构建组合代码任务, 同时分别使用 pass@10、BLEU_1 与

行覆盖率评估对应代码任务. 由于上述不同任务的性能指标值域范围不同, 在计算加权和之前对 pass@10、
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α、β、

(1−α−β)
BLEU_1与行覆盖率进行正则化处理. 之后使用此 3项的加权和作为组合任务的评价指标, 其公式如下, 其中 

 分别表示代码生成, 代码摘要与测试用例生成任务性能指标的权重. 

Scoremulti = α×pass@10+β×BLEU_1+ (1−α−β)×Coverageline (α > 0, β > 0, α+β < 1) .
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图 10　各基线方法针对测试用例生成任务在 Benchmark上的最优模型与参数性能对比
 

α、β

α = β = 1/3 α = 0.6, β = 0.2 α = 0.2, β = 0.2

α、β

本实验将 HumanEval-70%、CodeXGLUE-70%与 CodaMosa这 3个 Benchmark组合成MultiTask-70%, 同时

将 HumanEval-30%、CodeXGLUE-30%与 CodaMosa组合成MultiTask-30%. 本实验设定以下场景以确定   组

合的值: 平均组合 ( )、关注代码生成任务 ( ) 或关注测试用例生成 ( ). 对
于不同的   组合, 本实验在MultiTask-70%上使用各基线方法进行代码大模型选择与解码参数调优, 然后比较

各基线方法所选择的模型与参数在MultiTask-70%上的性能, 用以衡量各基线方法进行代码大模型选择与解码参

数调优时的能力; 同时比较上述模型与参数在MultiTask-30%上的性能, 用以衡量各基线方法在特定 Benchmark
上选择的模型与参数对其他任务的泛化能力. 本实验同样重复 3次且遍历不同成本分配策略并计算性能期望, 实
验结果如图 11所示.

对于模型选择与参数调优性能的比较, 随着成本的增加, 大多数基线方法在MultiTask-70%上的性能都有所

增加, 然而该增加过程存在一定波动, 其原因在于不同代码任务的性能模型分布不同, 导致组合任务的性能模型存

在较多的局部最优点; 组合权重的变化会影响整个组合任务性能模型的分布, 导致各基线方法的模型选择与参数

调优结果出现变化, 而 CodeLLMTuner在各个场景下均能达到最高的参数调优性能.
对于泛化能力的比较, CodeLLMTuner在平均组合场景下的泛化能力不强, 而在关注特定任务 (代码生成或测

试用例生成) 时的泛化能力较强. 其原因在于不同任务的最优模型不同, 平均组合场景下 MultiTask-70% 与

MultiTask-30%上的最优模型不一致, 导致 CodeLLMTuner在MultiTask-70%上选择的最优模型在MultiTask-30%
上性能表现不佳; 而在关注特定任务时, MultiTask-70%与MultiTask-30%上的最优模型都是所关注任务的最优模

型, 因此 CodeLLMTuner对其的泛化能力较强.
RQ3: 为达到相同的性能, CodeLLMTuner相较于基线方法可以节省多少成本?
代码大模型选择与解码参数调优的第 2个目标是以尽可能低的成本为代码任务找到满足性能需求的模型和

解码参数. 为了比较 CodeLLMTuner相较于基线方法为达到相同的性能要求所消耗的成本, 本实验选择代码生成

任务作为目标任务, HumanEval 作为 Benchmark, pass@10 作为性能指标以构建性能空间, 并使用相对性能 (RP)
来衡量代码大模型选择与解码参数调优过程是否满足性能要求, 其公式为: 

RP =
Ymax−Ypred

Ymax
.

Ypred该指标表征调优选择的模型与参数所对应的性能相较于真实最优性能的差距, 其中   为代码大模型选择与
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Ymax解码参数调优过程中所选择的模型与解码参数对应的性能,   为各候选模型参数空间中的真实最优性能, 本文

通过为各候选模型的参数空间遍历采样并评估 1 875 个参数配置以从中选择最优解的方式确定该数据. RP 值越

低, 调优过程所选择的模型与解码参数性能越接近理想性能. 本文选择目标相对性能 (0.24、0.20、0.16、0.12、
0.08、0.04)作为性能要求, 比较达到目标 RP 值的最少采样次数作为各基线方法成本的衡量标准. 本实验为各个

基线方法自低向高地分配成本以进行代码大模型选择与解码参数调优, 并基于上述公式计算各基线方法在不同成

本下的相对性能, 由此记录各基线方法满足不同性能要求的最小成本, 即实验相对性能小于目标相对性能的最少

的采样次数, 其结果如表 3所示. 其中, N/A表示在可控成本范围内该方法无法达到性能要求.
  

(f) 关注测试用例生成场景
(MultiTask-30%)

(d) 平均组合场景
(MultiTask-30%)

(b) 关注代码生成任务场景
(MultiTask-70%)

(c) 关注测试用例生成场景
(MultiTask-70%)

(a) 平均组合场景
(MultiTask-70%)

(e) 关注代码生成任务场景
(MultiTask-30%)
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图 11　各基线方法在MultiTask-70%和MultiTask-30%上所选择的最优模型与参数性能
  

表 3　各基线方法为达到相同性能要求所需要的最小成本
 

Baseline method
Relative performance

0.24 0.20 0.16 0.12 0.08 0.04
CodeLLMTuner 20 20 20 25 30 55

DivBO 20 20 20 30 135 N/A
EcoOptiGen 20 195 245 N/A N/A N/A
AutoRAG-HP 20 20 20 240 N/A N/A

Transfer learning 25 30 45 50 100 N/A
 

在不同的性能要求下, CodeLLMTuner所消耗的成本更少, 而 EcoOptiGen所消耗的成本最多, 其原因在于序

列化方法容易陷入局部最优点导致难以实现全局最优; 在可接受的成本范围内, CodeLLMTuner可以达到更高的

性能要求, 而 DivBO和 transfer learning效果次之, 其原因在于 CASH方法与迁移学习方法虽然会避免陷入局部最

优, 但这两种方法会消耗更多成本.

 3.4   消融实验

考虑到 CodeLLMTuner可以与不同的成本分配方式、参数调优方法与模型选择方法相结合, 本节探讨上述因
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素对 CodeLLMTuner的性能影响.
● 不同的成本分配方式对 CodeLLMTuner性能的影响

如前文所述, CodeLLMTuner将采样过程分为两个阶段: 在第 1阶段 CodeLLMTuner迭代地在每个模型上采

样 K 次以选择最优模型; 在第 2阶段 CodeLLMTuner在获选模型上采样 N 次以确定最优解码参数. 在总成本一定

时, 无法保证两阶段均能获得足够多的成本, 即 K 与 N 呈负相关, 此时成本分配策略, 即 K 和 N 的比率, 会对 Code-
LLMTuner的性能造成重大影响, 因此本节探索 CodeLLMTuner性能与成本分配策略之间的关系. 为全面探索成

本分配策略对 CodeLLMTuner性能的影响, 本文使用了不同的总成本进行上述实验, 其公式如下所示: 

TotalCost = K× |M|+N,

其中, |M|表示候选模型的数量, 该公式使用总样本数据量表征总成本. 本文选择代码生成作为目标任务, HumanEval
作为 Benchmark, pass@10 作为性能评价标准, 在不同的总成本下, 采用具有不同 K 和 N 比率的 CodeLLMTuner
在训练 Benchmark中进行代码大模型选择与解码参数调优.

log(K/N)

K/N

其结果如图 12所示, 其中横轴表示  , 纵轴表示 pass@10. 首先, 当总成本一定时, K 和 N 比率过大或

过小均会降低 CodeLLMTuner性能, 其原因在于: 比率过大时, 用于性能空间探索的成本过少, 导致性能空间探索

不充分; 而比率过小时, 用于模型选择的成本过少会导致选择次优解. 其次, 随着总成本的增加, 最优性能有所提

升, 而性能最优的   比值有所降低, 其原因在于: 模型选择仅需要对性能期望进行排序, 对性能预测精度的要求

不高, 因此模型选择成本增加带来的性能收益不如解码参数调优. 而在进一步实验后, 本文发现不同总成本下性能

最优点的 K 值相接近, 即在不同总成本下实现性能最优的分配策略用于模型选择的成本接近, 这为 CodeLLMTuner
的成本分配策略提供了指导: 在保证模型选择准确的同时, 尽可能地分配更多成本用于解码参数调优.
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图 12　代码生成任务中不同总成本下的成本分配方式对 CodeLLMTuner性能的影响
 

● 参数调优方法对 CodeLLMTuner性能的影响

考虑到 CodeLLMTuner 可以整合不同的参数调优方法, 本节探索 CodeLLMTuner 性能与不同参数调优方法

之间的关系. 以代码生成作为目标任务, HumanEval-70%作为 Benchmark, pass@10作为性能评价标准, 随机选择、

线性回归和贝叶斯优化作为对比方法, 本实验使用结合了不同参数调优方法的 CodeLLMTuner在训练性能空间中

选择最佳的模型和解码参数, 并记录该模型与解码参数在 HumanEval-30%中的性能结果, 如图 13所示, 其中横轴

表示总成本, 纵轴表示 pass@10.
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图 13　代码生成任务中参数调优方法对 CodeLLMTuner性能的影响
 

由于 HumanEval-70%与 HumanEval-30%性能分布的差别, 随着成本的增加, 各对比方法均出现一定的性能

波动; 与贝叶斯优化相结合的性能明显优于以随机选择与线性回归作为参数调优方法的性能, 其原因在于贝叶斯

优化能更高效地探索配置空间.
● 模型选择方法对 CodeLLMTuner性能的影响

考虑到 CodeLLMTuner通过倾向评分估计方法使用模型间不同分布样本数据计算各模型性能期望来进行模

型选择, 本节对 CodeLLMTuner进行性能期望预测的准确性进行测试. 本实验以代码生成作为目标任务, HumanEval
作为 Benchmark, pass@10作为性能评价标准, 以 simple average、without PSM和 with PSM这 3种方法作为对比

方法: 其中 simple average直接计算样本数据性能平均值作为性能期望; without PSM使用样本数据直接训练神经

网络, 并由此预测模型性能期望; 而 with PSM 在神经网络训练之前使用倾向评分估计对样本数据进行重加权处

理. 为比较不同方法在预测各代码大模型性能期望上的准确率, 本实验从模型的参数空间中遍历采样并评估

1 875个参数配置以此计算各模型的真实性能期望, 然后使用性能期望预测准确率 (performance expectation accuracy,
PEA)与性能期望差值预测准确率 (performance expectation difference accuracy, PEDA)作为衡量模型选择方法准确

率的指标, 其公式如下所示: 

PEA =
1
|M|
∑|M|

i=1

(
Y true

i −Ypred
i

)2
,

 

PEDA =
1
|M|!
∑|M|

i, j

(
Dtrue

i j −Dpred
i j

)2
,

Ypred
i Dpred

i j

Y true
i Dtrue

i j

其中, |M|为模型总数;   表示模型 i 的预测性能期望,   表示模型 i、j 之间的预测性能期望差值, 由各基线算

法计算得出;   表示模型 i 的真实性能期望,   表示模型 i、j 之间的真实性能期望差值, 由遍历采样样本数据

计算得出. 性能期望预测准确率 (PEA)表征各基线方法在预测各代码大模型性能期望上的相对误差, 该指标越小

表示预测准确率越高; 而由于模型选择实际上是通过比较模型间性能差距实现的, 本实验还使用性能期望差值预

测准确率 (PEDA)表征各基线方法在预测不同代码大模型之间性能期望差值上的相对误差, 指标越小表示预测准

确率越高. 本实验在多个模型中使用贝叶斯优化收集不同数量的样本数据, 然后使用各基线方法预测每个模型的

性能期望以计算比较预测准确率, 其结果如图 14所示, X轴表示总成本大小, Y轴表示 PEA 和 PEDA 大小.
首先, 随着样本数据量的增加, 各个方法的性能期望预测准确率和性能期望差值预测准确率都有提升; 其次,

在预测性能期望时, simple average的效果最差, 而 without PSM与 with PSM在部分情况下效果相近, 其原因在于,
CodeLLMTuner 仅是将不同分布的样本数据进行对齐, 但是并不保证对齐后的数据点满足随机分布或均匀分布,
因此在计算单一模型性能期望时难以体现性能优势. 但是在预测性能期望差值时, with PSM相较其他方法有着明

显的性能优势, 其原因在于 with PSM通过倾向评分算法对不同模型的样本数据进行了对齐, 此时引入的其他模型

的信息会提高预测的准确率, 即 CodeLLMTuner相较其他方法更有可能预测出最佳模型.
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图 14　代码生成任务中模型选择方法对模型性能期望预测准确率的影响

 3.5   有效性威胁

本实验可能存在的有效性威胁包括以下几种.
1)本文仅在单纯的大模型上进行了实验, CodeLLMTuner的泛化能力在与 RAG、思维链等技术结合后的模

型上可能有限. 对于会影响参数空间的优化方法, CodeLLMTuner效果有限, 但该方法可以与任意不会影响参数空

间的优化方法相结合.
2) 本文所使用的性能评价指标仅限于自动化评估指标 (如 BLEU), 当使用人工审查作为性能评估方法时, 参

数调优效果可能因人工干扰而受限.
3)尽管本文使用的数据集是广泛使用的基准评测集, 但仍可能存在数据泄露的风险, 即大模型在预训练阶段

已经接触过部分数据. 这可能导致实验结果高估模型性能. 然而, 即使存在数据泄露的可能性, CodeLLMTuner与
基线模型的对比仍然具有意义, 因为所有基线方法都是在相同的候选模型上进行参数调优.

4)实验结果的复现可能受到实验环境 (如硬件配置、软件版本等)的影响, 导致不同环境下的性能差异.

 3.6   局限性

然而, CodeLLMTuner依然存在部分局限性, 主要包括以下几点.
1) CodeLLMTuner采用倾向评分匹配算法筛选最优模型, 该算法的应用前提是候选模型的参数空间必须完全

一致. 鉴于当前主流代码大模型 (如 DeepSeekCoder等)的解码参数空间具有一致性, CodeLLMTuner的模型选择

机制具备良好的泛化能力. 然而, 随着代码大模型的发展, 许多任务的 SOTA效果往往是通过将基础大模型与 RAG、
Agent等优化技术相结合实现的, 这种结合可能导致模型参数空间发生变化. 在此情况下, CodeLLMTuner的适用

性将受到限制. 因此, 本文的研究范围主要聚焦于基础大模型选择, 暂不涉及结合上述大模型优化技术的复合场

景, 未来工作中会考虑在上述结合不同大模型优化方法的场景下进行更全面的对比实验.
2)模型选择基于期望性能, 无法保证找到最优解. CodeLLMTuner选择性能期望最优的模型作为最终候选, 但

并不能确保该模型的最优参数在所有情况下都优于其他模型. 尽管本文在多个代码任务和数据集上进行了实验,
并取得了良好的效果, 但在某些性能分布特殊的任务中, 最高期望性能的模型可能无法达到其他模型的最优性能,
导致选择出的模型未必是全局最优的.

3)采用机器学习方法训练的性能模型存在误差. 本文使用倾向评分匹配方法对齐不同分布的样本数据, 并以

此构建性能预测器, 用于预测各模型性能期望以选择最优模型, 然而性能模型可能难以准确预测模型性能, 导致选

择次优解.
4)未来强大的通用代码大模型有可能不需要进行模型选择. 目前的实验结果表明, 没有任何单一代码大模型

能够在所有代码任务上全面胜出, 因此基于任务特性的模型选择是必要的. 然而, 如果未来出现一个在所有代码任

务上均表现卓越的通用代码大模型, CodeLLMTuner的模型选择策略可能会失去其实际价值.
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 4   总　结

针对代码大模型选择与解码参数调优问题, 现有组合方法在模型选择与参数调优两个阶段所采样的数据无法

重用, 导致两个阶段无法共享样本数据, 计算成本过大. 因此, 本文提出了一个基于样本重用的代码大模型选择与

解码参数调优框架 CodeLLMTuner, 该框架利用性能期望选择最优模型, 同时采用倾向评分匹配方法实现样本重

用以降低采样成本. 本文在不同类型代码任务上对参与实验的大模型本身的性能表现都进行了实验, 作为本文的

基线方法效果. 实验结果表明, 针对代码生成、代码摘要和测试用例生成这 3项任务, CodeLLMTuner相比基线方

法能够在相同成本下提高 10%–15%的性能, 或在相同性能下节省超过 20%的成本, 证明了本文所提出方法的有效性.
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