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摘要 语言模型和指令提示的同时优化为部署高效且有效的AI系统带来了
重大挑战，尤其是在平衡性能与计算成本（如令牌使用）时。本文介绍并
评估了一种双目标进化搜索引擎的设计，旨在导航这一复杂空间，特别关
注小型语言模型 (SLMs)。我们采用 NSGA-II算法和提示语法同时对一些
推理任务的准确性及令牌效率进行优化。我们的结果成功识别出多种表现
优秀的模型-提示组合，并定量揭示了这两个目标之间的关键权衡关系。本
研究突出了特定 SLMs与提示结构（例如，指令、上下文、思维链）之间
针对具体任务的亲和力。生成的实际帕累托前沿为决策者提供了一套可适
应其特定约束条件的优化解决方案组合。这一自动化方法超越了传统的手
动调整方式，提供了发现有效的人机交互模式的基础框架。

Keywords: 语言模型· 进化算法· 评估过程· 多目标优化

1 介绍

近年来，大型语言模型（LLMs）和小型语言模型（SLMs）在众多应用
中获得了越来越多的关注。这些模型明显具备解决需要复杂语言理解任务的
能力，推动了它们的广泛采用。然而，LLMs/SLMs生成的回答质量深受查
询方式的影响 [18]，这一过程被称为提示工程。
手动提示工程通常是繁琐的，并需要相当大的人力和专业知识 [23] 。此

外，最佳提示并不适用于所有不同的模型或任务，这需要反复的设计努力。
这个挑战对于小型语言模型（SLMs）尤其明显 [25] ，由于其性质，它们比
大型模型更敏感于提示工程的细微差别，使得提示优化更加关键以实现可接
受的表现。寻找有效的提示本质上是困难的，因为这涉及到模型复杂的内部
运作和可能的自然语言表述的巨大搜索空间 [17,26] 。
质量指标或度量评估有助于指导搜索空间中的导航过程。然而，考虑到

语言模型的生成性质，对于给定输入往往没有单一的“正确”输出，特别是
在诸如文本摘要或创意写作这类开放性任务中 [2]。评估生成文本的质量需
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要检查流畅性、连贯性、相关性和创造性等方面，这些方面本质上难以量化。
为应对这些复杂性，该领域显然正在从基于单一指标的评估转向更加多维度
的方法 [14]，这种方法明确提倡多重指标评估，在准确性、鲁棒性、公平性、
偏见 [11]、毒性以及效率等多个维度上验证模型。
鉴于这些困难，提示设计过程的自动化浮现为一种可能的解决方案。寻

找有效解决方案可以被定义为一个优化问题 [19,4]：找到一个与模型结合的
提示，即 SLM，以最大化/最小化某些评估指标，从而获得用户输入所需的
响应。
本文解决了选择语言模型和设计最优提示的联合挑战。我们提出了一种

使用多目标进化优化算法 NSGA-II [5]的自动化方法来缓解这些困难。给定
一个任务，NSGA-II搜索解决方案，其中每个解决方案是一个个体，由使用
语法生成的提示 [18,15]) 和一个 SLM的组合表示。搜索以一组帕累托解结
束，这些解在多个评估指标上实现了最佳折衷。
利用我们的进化搜索，我们在超越模仿游戏基准（BIG-bench）的多种

推理任务中成功识别了多样化且高性能的提示-模型组合 [20]。这些发现为
从业人员和决策者提供了有关有效 SLM部署的知情决策的实际依据。
论文结构如下。第 2节提供了关于具有 SLM、提示和度量评估的优化问

题的一些背景信息。介绍了多目标和多目标进化算法，并详细说明了问题的
公式。第 3节描述了我们使用 NSGA-II算法自动搜索最优 SLM和提示组合
的新方法，基于评价标准。第 4节详细说明了实证设置，包括 BIG-bench数
据集和实验程序。第 5节分析并解释了我们的实验结果。最后，第 6节总结
了我们的发现，并提出了未来研究的方向。

2 背景

2.1 语言模型和提示作为优化问题

从提示优化开始，它涵盖了多种策略，从人类专家的手动设计到完全自
动化的程序。历史上，与 LMs的交互严重依赖于手动提示工程。这包括人
类专家迭代设计、测试和改进输入短语或指令以引导模型的行为。一些常
见的手动技术包括：零样本 [13]，少样本，在上下文学习（ICL），链式思考
（CoT），指令调优提示，以及自洽性（详情见 [10]）。这些技术的手动性质使
得实现最佳性能成为一项重大任务。
自动化提示优化（APO）试图减轻手动工程的限制。这些技术旨在通过

算法发现或改进提示，减少人力并可能找到非直观的解决方案。APO 方法
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可以大致分为：基于梯度的方法，如在 [17]中所述，离散搜索/优化方法，如
在 [3]中所述，以及将大语言模型作为评判者 [23]
进化算法技术被分类为搜索和优化方法。诸如粒子群优化和遗传算法等

算法被用于进化提示种群以提升性能。值得注意的例子包括 Evoprompt [18]
和 InstOptima [24]。

Evoprompt通过采用基于语法的进化方法来优化大型语言模型（LLMs）
的提示。本研究介绍了一种能够自动进化提示结构以提高特定任务上 LLM
表现的技术。该研究表明，经过进化的优化提示在某些模型和任务上可以取
得优于传统提示方法的结果。此外，还调查了不同提示元素对特定模型-任
务组合的有效性。然而，并没有包括针对各种模型的自动搜索。

InstOptima 通过将指令生成明确表述为一个多目标优化问题而区别于
其他方法，同时针对性能、长度和困惑度进行优化。然而，一个显著的限制
是它在优化过程中排除了模型选择。此外，其依赖大型语言模型（LLMs）作
为进化算子的功能引入了一个重大缺点，这与相关的令牌成本以及管理进化
动态的潜在复杂性有关。

我们的方法采用了一种基于语法的方法，类似于 Evoprompt，它避开了
将大型语言模型用作进化算子所带来的成本。此外，与 InstOptima相比，我
们提出将语言模型作为进化过程的一部分纳入其中。事实上，我们将证明，
在进化过程中，语言模型构成了个体不可或缺的一部分。

2.2 多目标和多目标进化算法

许多现实世界中的优化问题由多个相互冲突的目标组成。虽然传统方法
可以将目标合并为一个单一的解决方案并解决问题，但几种多目标和多目标
优化方法已被证明是处理此类问题真正多目标特性的有效技术。

一般而言，一个多目标或多个目标优化问题（MOP、MaOP）包括N 个
决策变量 x ，来自一个可行的决策空间 Ω ⊆ RN，以及一组M 个目标函数。
不失一般性，MOP的最小化可以简单定义为：

Minimize F (x) = [f1(x), . . . , fM (x)]
T
, x ∈ Ω. (1)

F : Ω → Θ ⊆ RM 是从可行决策空间 Ω到M 维目标空间 Θ中的向量的
映射。当M ≥ 4时，该问题通常被称为多目标问题。
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处理多目标和多目标优化问题有多种方法。进化优化是可用于处理多目
标和多目标问题的方法之一（分别称为 EMO和 EMaO）。它们在找到具有
良好收敛性和良好多样性的非支配解方面显示出一定的成功 [7]。
进化或基于群体的优化方法会在解空间中的多个点收集目标函数的信

息；每个点称为一个个体。这些个体通过收集到的信息，利用模拟自然界中
进化概念（如选择、变异和交叉）的进化程序向下一代演化。
一些使用这种启发式进化方法的成功算法包括，例如非支配排序遗传算

法：NSGA-II [5]和 NSGA-III [6]；以及处理难题的一些高级进化框架 [8]；
以及其他许多。

2.3 问题表述

考虑一组不同的 NLLM 或 SLM 模型M = {M1, ...,MN}。每个模型
Mi : Q × P → A可以被抽象为一个函数，该函数将一个查询 q ∈ Q和一个
提示 p ∈ P 映射到一个答案 a ∈ A。
现在考虑每个答案都必须通过一个质量指标或评估度量 I : Q × P ×

M → R进行评估，它接受一个查询 q ∈ Q、一个提示 p ∈ P 以及m ∈ M，
并对生成的答案进行评估以产生一个实数值；

Definition 1. 质量指标：一个 I 是一个函数 I : Q × P × M → R，它
将每个元组向量 [(q1, p1,m1), (q2, p2,m2), . . . , (qK , pK ,mK)]分配一个实数值
I([(q1, p1,m1), (q2, p2,m2), . . . , (qK , pK ,mK)])。

请注意，文献中使用了多种质量指标来评估模型。因此，我们可能会
遇到 L 种不同的质量指标，所以对于一个元组 (q, p,m)，可能存在一个如
Θ = [I1, I2, . . . , IL]的质量指标向量。
我们的目标是找到提示符 p和模型 m的最优组合，该组合在查询集 Q

上评估时同时最小化所有 L质量指标。
我们的优化问题的决策变量是配对 x = (p,m)，表示从提示空间 P 中选

择一个特定的提示 p和模型集合M中的一个特定模型m。
可行的决策空间 Ω是提示空间和模型集的笛卡尔积：

Ω = P ×M

对于给定的决策变量 x = (p,m)，我们将用于评估的查询-提示-模型元
组向量定义为：

T (p,m,Q) = [(q1, p,m), (q2, p,m), . . . , (qK , p,m)]
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请注意，提示 p和模型m对于此评估向量中的所有查询 qk 都是固定的。
L目标函数，f1, . . . , fL，直接对应于使用选定的提示 p和模型 m为查

询集 Q生成的结果评估的质量指标 L。因此，第 l个目标函数是：

fl(x) = fl(p,m) = Il(T (p,m,Q)),

其中 l = 1, . . . , L。
多目标优化问题被公式化为这些质量指标向量的最小化问题：

Minimize F (p,m) =[f1(p,m), . . . , fL(p,m)]
T (2)

=[I1(T (p,m,Q)), . . . , IL(T (p,m,Q))]
T
, (3)

subject to (p,m) ∈ P ×M. (4)

该公式旨在找到提示-模型对 (p,m) 的非支配解集（帕累托前沿），其
中每个解代表了正在最小化的 L个不同质量指标之间的权衡。进化算法如
NSGA-II 很适合寻找这一帕累托前沿的近似值。

3 提出的方法

3.1 一般解法

为了自动发现与不同语言模型交互的有效提示，我们采用了进化优化方
法。图 1说明了这一过程，该过程使用了例如 NSGA-II算法。
中心概念是将不同的语言模型和提示结构的组合视为“个体”在种群中。

每个个体代表了一种独特的指导语言模型执行特定任务的方法。一个提示本
身由两个组成部分正式定义：一个语法规则，该规则规定了指令、示例或上
下文等元素的包含和排序方式，以及用于这些定义部分的具体文本内容。
我们使用了在 [18]和 [15]中提出的语法。一种巴科斯-诺尔形式（BNF）

语法被设计用来有效地导航语言模型的提示空间中的样本。认识到搜索所有
潜在英语句子的空间是计算上不切实际的，该语法提供了一种结构化的方法
来引导进化过程中的提示搜索。它作为上下文无关语法（CFG）[15]发挥作
用，定义了如何将提示构建成各种部分的组合，借鉴了现有的提示工程文献。
语法包括表示各种提示结构的非终端符号，如基本提示（零）、包含示

例的提示（< Cot >）或建议逐步推理的提示（<零阶 cot>）。此外，它还使
用特定文本元素的非终端符号。这些包括通用组件如请提供待翻译的文字内
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容。和<sbs>（“分步思考”），这些在任务中保持一致，以及数据集特定组
件如基本请求（<req>）和示例（<示例>）。这些非终端符号与一组终结符
相关联，即实际的文本字符串。除示例外的所有非终端语法元素都与之前由
LLM生成的最多 100个语义相似的变化版本相关联，而示例则直接从数据
集中抽取。

该过程开始时创建一个初始多样化的种群（P0）这些提示-模型个体随
机生成。然后，这个种群进入迭代的进化循环。在每个循环（代）中，当前的
一组个体（父代群体 Pt）通过模拟交叉和变异来创造新的潜在解决方案（子
代群体 Qt）。交叉可能会混合两个成功父代提示中的元素，而变异则可能稍
微改变一个提示的语法成分，甚至改变正在使用的语言模型。

新生成的后代与父母结合。然后使用每个提示-模型组合评估该合并组
中的所有个体，以生成一组代表性任务示例（数据集样本）的答案。接着我
们计算了质量指标，如准确性以及处理的令牌数量。我们的目标是找到既高
度准确又高效的提示。例如。

根据此评估，NSGA-II选择过程挑选最适合的个体来构成下一代的父代
种群 (Pt+1)。此选择偏向于在准确性和效率上表现良好的个体，特别是那
些代表最佳折衷方案的个体。

这个生成后代、评估和选择的循环会重复进行一定数量的代次，然后回
到起点。当过程结束时，最终输出的是“非支配”解集——找到的最佳权衡
点，称为帕累托前沿。

该集合提供了一系列高性能的提示，允许决策者选择最符合其对精度和
计算成本之间平衡的具体需求的那个。

3.2 进化方面

我们采用两种标准的遗传算子，即变异和交叉，来探索不同提示结构、
内容变化以及语言模型的搜索空间。

变异算子对个体引入随机变化，这代表一个特定的提示-模型配对。每
个配对都有一个变异概率。模型变异概率与语言模型相关联。当发生模型变
异时，会从预定义的可用模型池中随机选择不同的模型。这使得搜索能够探
索相同的提示结构在不同底层语言模型下的有效性。提示变异概率与其内容
中的某个语法组件（如请提供待翻译的文字内容。,<req>,请提供需要翻译
的文字内容。,<示例>或< Cot >）相关联。假设某个特定组件发生提示变
异。在这种情况下，现有文本将被替换为相同类型的不同、随机选择的文本
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 Evolutionary search engine using NSGA-II

Initialize Population P0

(Prompt and model 

sampling)

Parent Population Pt

t=0

Genetic Operators

Combine Populations

Rt = Pt U Qt
Offspring Population Qt

Crossover (prob_cx_model,prob_cx_attr_swap)

Mutation (prob_mut_model, prob_mut_attr)

Evaluate Individuals

Minimize F(p, m)

NSGA-II Selection

(Rank & Crowding)

Next Parent Population Pt+1
Final Non-dominated Set

(Pareto Front)

Termination

 t = t + 1

Prompt Individual (x)

Model (m): [Model ID]

Prompt (p): Grammar Rule + Content

  - Content Components: [context, req, instr, examples, cot]

图 1. 多目标进化提示优化过程概述，使用 NSGA-II。(1) 通过采样生成初始种群（P0）
为提示 个体，每个个体结合一个语言模型 ID和一个提示结构（由语法规则和内容如上下
文、请求、指令等定义）。(2)父代种群（Pt）进入进化循环。(3)根据概率应用遗传算子（交
叉和变异）。这些算子使用特定的内部概率（pcx_model,pcx_attr,pmut_model,pmut_param）
修改模型选择和/或提示组件。(4) 组合种群（Rt = Pt ∪Qt）通过将提示应用于数据集样
本以获得客观值 F (p,m)进行评估，例如最小化 1−Accuracy和平均标记。(5) NSGA-II
选择个体进入下一代父代种群（Pt+1）。(6) 循环重复进行预定义数量的世代（t = t+1）。
(7) 终止时，输出最终的非支配集，代表找到的最佳折衷解（Pareto前沿）。

选项，这些选项来自生成的选项池。这使得进化可以测试给定提示结构内的
不同措辞和内容。

交叉算子结合两个亲代个体的遗传物质以创建两个新的后代个体。该算
子应用于选定的一对亲代，有两个不同的概率。以模型交叉概率，与两个亲
代个体关联的语言模型可能在产生的后代之间交换：后代 1获得亲代 2的模
型，后代 2获得亲代 1的模型。否则，每个后代继承其主要亲代的模型。

提示组件交叉概率在后代之间交换提示组件的文本内容，但有一个关键
条件：仅当两个父母都具有特定组件的非空内容时才会发生该组件的交换。
这尊重了父母可能不同的语法结构。例如，如果两个父母都有<上下文>部
分，则会在后代之间交换上下文文本。如果一个父母的规则包含<上下文>
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而另一个不包含，则不会交换上下文组件。这种条件下的均匀交叉允许有益
的文本元素在个体间共享，即使它们的整体提示结构略有不同，也将交换集
中在共同存在的组件上。提示结构组件和用户输入在交叉过程中永远不会被
交换。

这些操作符在 NSGA-II框架内协同工作，能够对语言模型和多样化的
提示内容进行动态探索，寻找产生高质量指标的组合。

4 实验

4.1 数据集

根据 [18]中提出的实验，我们使用了来自 BIG-bench Lite [20]的六个具
体推理任务。这些选定任务的一个关键特征是它们都需要二元分类输出（例
如，“是”/“否”，“真”/“假”，“(a)”/“(b)”，“正确”/“错误”）。这种
二元性质允许直接计算准确性，并建立了一个 0.50准确性的随机基线性能。
具体任务及其描述和各自测试集中的实例数量如下所示：

– 因果判断：需要识别因果关系而非仅仅是相关性。包含 180个实例；
– 异位语：通过在两个涉及形容词顺序的选项中选择更标准的句子来测试
对自然英语单词顺序的理解。包含大约 50,000个实例；

– 隐含意义：侧重于语用理解，预测响应是否隐含“是”或“否”。包含 483
个实例；

– 逻辑谬误检测：需要识别一个论点是否包含形式或非形式的逻辑谬误。
包含 2790个实例；

– 导航：通过判断遵循一套导航指令是否能将代理返回起点来评估空间推
理能力。包含 990个实例；

– Winowhy：评估模型解决涉及代词消歧的Winograd模式背后的推理。包
含 2855个实例；

4.2 方法论

我们解决一个具有两个相互冲突目标的多目标优化问题，这两个目标需
要同时最小化：I）逆向准确性，计算公式为（1 - 准确性），其中准确性是通
过将模型生成的答案（例如，“yes”，“no”，“(a)”，“(b)”）与数据集中每个
任务实例的真实值进行比较来确定的；II）平均总标记数，代表在评估过程
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中每个任务实例处理的标记数量的平均值。这包括输入提示中的标记和模型
生成的输出中的标记。

为了展示即使使用性能较弱的模型，进化搜索的有效性，我们专门专
注于参数数量通常在 20 亿以下的小型语言模型（SLMs）。进化搜索空间
中包含的具体模型有：DeepSeek-R1-Distill-Qwen-1.5B [9]，Qwen2.5-1.5B-
Instruct [22]，Llama-3.2-1B-Instruct [12]，Nvidia OpenMath-Nemotron-
1.5B [16]，以及 Google gemma-3-1b-it [21]

提示的搜索空间由预先定义的 BNF语法定义，特定于每种任务类型。
如前所述，在这些语法中像请提供需要翻译的文字内容。、<req>、请提供待
翻译的文字内容。等组件的文本选项最初是使用辅助 LLM生成的，以提供
多样且相关的可能性内容。进化算法探索语法规则和这些内容选项的组合。

我们采用了 NSGA-II算法，具体使用了 pymoo Python库提供的实现
[1]。种群经过了 10代的进化，每一代保持了 30个不同的提示-模型个体。在
两个父个体之间的交叉操作中，交换它们相关语言模型的概率为 0.9。类似
的概率 0.9被应用于交换后代之间每个共享且非空的提示组件（如上下文或
指令）的内容。对于变异操作，将模型更改或单个提示参数内容修改的概率
设定为 0.2。

每个个体的适应度（准确性和标记数量）是基于其在该任务完整数据集
中随机选取的 100个实例样本上的表现进行估算的。在同一独立运行中使
用相同的随机种子进行采样，以确保该次运行中的各个个体之间能够公平
比较。

整个进化过程（10代，30个个体）对于每个任务独立重复了 11次，从
不同的随机初始种群开始，并在各次运行中为进化算子和评估采样使用不同
的随机种子。这有助于确保结果的鲁棒性和一致性。

在完成给定任务的所有 11次独立运行后，收集了每次运行结束时找到
的非支配解。然后将这些解合并并去重，移除了模型和提示结构相同（忽略
输入占位符）的个体。最后，对这个唯一的聚合集应用了非支配排序过程，
以识别最终全局帕累托前沿，代表在所有运行中发现的准确性和令牌效率之
间的最佳权衡。

实验在一个配备 48GB GDDR6内存的 Nvidia L40上进行。每个数据集
每次实验的平均时长为 489.79秒。代码可以访问这里。

https://drive.google.com/file/d/13OFpcbfMSt9_Awj1pCoPLWcl8Kt_Prnh/view?usp=drive_link
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5 结果与讨论

在汇总所有运行的结果并进行最终的非支配排序后，我们得到了代表最
大化准确性和最小化平均标记数量之间最佳权衡的帕累托前沿。图 2以一个
3x2网格的形式展示了每个任务的这些最终帕累托前沿，不同的模型用不同
的颜色表示。
图 2一致确认了在所有六个推理任务中预期的准确性和代币效率之间的

权衡。追求更高准确性的解决方案（每个图表左上角区域）不可避免地需要
更高的平均代币数量，通常涉及更复杂的提示结构或特定模型。相反，优化
最小代币使用量的解决方案（右下角区域）往往牺牲了显著的准确性（逻辑
谬误、导航、Winowhy）。此可视化强调几乎没有单一的最佳模型和提示；相
反，进化搜索识别出一组最优折衷方案。例如，在 Hyperbaton中，最高准
确度解决方案（0.77）使用 56个代币，而一个成本低得多的仅使用 29个代
币的解决方案仍能达到 0.51的准确性。在这些之间进行选择取决于用户的
特定需求。
表 1通过总结这些前沿的关键特征来补充这一点，包括主导模型和提示

组件，并突出每项任务中实现最高准确率、最低标记成本以及平衡的“膝点”
的特定解决方案。
可视化模型在帕累托前沿上的分布（图 2，用颜色编码的点）并在表 1中

总结它们的数量揭示了特定任务模型的优势：Qwen1.5B表现突出，在因果判
断和导航方面完全主导了帕累托前沿，并且在隐含义和Winowhy中构成了
大多数解决方案。它在这类任务上始终实现了最高的准确率。Nemotron1.5B
在 Hyperbaton前沿上有很强的存在感，尤其是在低令牌、中等精度范围内，
包括最低令牌和膝点解决方案。Gemma1B在逻辑谬误检测方面表现出显著
效果。Llama1B出现较少，而 deepseek-ai模型没有出现在这些任务的最终
聚合帕累托前沿上，这表明它在此情境下通常表现不佳。
分析提示组件结构，如表 1的“主要组件”部分所述，我们观察到请求和

指令请提供需要翻译的文字内容。在大多数任务中占主导地位（因果判断、
隐含意义、逻辑谬误、导航、Winowhy）。它们经常产生高精度解决方案和
平衡的折衷点。这强烈表明，提供明确的任务规范和输出格式说明对于有效
地引导 SLM在这些二元分类推理任务上至关重要。
上下文组件请提供需要翻译的文字内容。对实现超句法和逻辑谬误中的

最低标记数量至关重要。它还对因果判断方面有所贡献。虽然有效，但仅依
赖上下文通常会导致与基于指令的提示相比准确率较低。
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图 2. 最终从六个不同的 BIG-bench Lite推理任务中获得的帕累托前沿。每个子图展示
了在聚合 11次独立运行后找到的非支配解。Y轴代表实现的平均准确率，而X轴代表每
实例（输入+输出）的平均总标记数量。点的颜色编码根据使用的语言模型，在共享图例
中标明。此可视化突出了准确性与标记成本之间的权衡以及不同模型在每个任务上的表
现。每个点的标签是提示的开头和结尾部分。
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表 1. 各 BIG-bench Lite任务最终帕累托前沿特征总结。‘主导组件’列出了在前端最频
繁出现的提示语法中的组件，计数反映了它们的频率。解决方案类型标题下提供了最高
精度、最低代币成本以及平衡的“肘点”（一种权衡）的详细信息。最佳精度和最低代币
值以粗体突出显示。

数据集
Dominant
Models
(Count)

Dominant
Components
(Count)

解类型

最佳精度 最低代币数量 膝盖

模型 准确率 令牌 模型 准确率 令牌 模型 准确率 令牌

Causal Judgm. Qwen1.5B (8)

req (4)
instr (4)
context (3)
cot (2)
examples (1)

Qwen1.5B 0.60 369 Qwen1.5B 0.21 204 Qwen1.5B 0.56 227

Hyperbaton
Nemotron1.5B (4)
Qwen1.5B (1)

context (4)
examples (2)
cot (2)
req (1)
instr (1)

Qwen1.5B 0.77 56 Nemotron1.5B 0.51 29 Nemotron1.5B 0.54 30

Implicatures
Qwen1.5B (4)
Nemotron1.5B (1)

req (5)
instr (5)

Qwen1.5B 0.81 61 Qwen1.5B 0.12 45 Qwen1.5B 0.68 46

Logical Fallacy
Gemma3-1B (3)
Qwen1.5B (3)

req (5)
instr (5)
context (1)

Gemma3-1B 0.46 62 Qwen1.5B 0.01 53 Gemma3-1B 0.30 54

Navigate Qwen1.5B (7)
req (7)
instr (7)

Qwen1.5B 0.60 57 Qwen1.5B 0.03 50 Qwen1.5B 0.44 54

Winowhy
Qwen1.5B (7)
Llama1B (1)

req (8)
instr (8)

Qwen1.5B 0.62 71 Qwen1.5B 0.03 61 Llama1B 0.44 62

示例组件<示例>对于在 Hyperbaton 和因果判断中实现顶级性能是必
要的，这表明少量样本学习对于特定任务的价值，尽管它可能会导致更高的
标记数量。

链式思维< Cot >指示存在于因果判断和高效变格法解决方案的最高准
确度方案中。这表明，虽然对于这些使用语言模型的二元任务来说并非总是
必要，但提示逐步推理对更复杂的因果或语法判断是有益的。

6 结论与未来工作

我们成功应用了我们的模型和提示语法规则引导的进化搜索方法（使用
NSGA-II），并为某些推理任务识别出了一系列高性能的提示-模型组合。结
果定量展示了准确性和令牌效率之间的关键权衡，并揭示了特定任务对某些
小型语言模型和提示结构的独特亲和力。尽管清晰的指令（req, instr）被证
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明普遍有效，但上下文、示例和 CoT等组件为特定任务或效率目标提供了
优势。
生成的帕累托前沿提供了一个实用工具，为实践者和决策者提供了多种

优化解决方案。这有助于他们根据具体性能要求和成本限制进行选择，超越
手动提示调整，迈向有效的人工智能互动模式的自动化发现。
在此基础上，未来研究出现了一些有前景的想法。首先，将调查范围从

SLMs扩展到包括大型语言模型（LLMs）对于理解这些技术如何适应更强大
但通常资源消耗更高的模型至关重要。其次，探索其他多目标进化算法，如
MOEA/D或 NSGA-III，可能会产生不同的权衡特性。
认识到，选择最优提示和模型本质上是一个多方面的挑战，未来的工作

还应扩大优化目标的范围。纳入公平性、偏见、正确性、系统延迟以及准确
性和效率等关键指标将朝着在现实世界场景中实现更加全面和负责任的人
工智能系统优化迈进。
这一自动化方法因此消除了手动提示优化的需要，朝着自动提示发现迈

进，并使从业者能够系统地探索最优提示配置，而不是通过试错法。这是推
进 AI部署高效和有效的关键领域。这里介绍的工作提供了一个初步的基础，
追求所概述的未来方向对于创建更加灵活、高效且负责任的 AI系统具有重
要潜力，这些系统能够处理越来越复杂的任务。
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