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Abstract

基于梯度的数据影响近似已经被用于在大
语言模型的监督微调中选择有用的数据样
本。然而，在整个微调过程中计算梯度需
要过多的资源，在实践中难以实现。在本
文中，我们提出了一种结合聚类和改进的
上置信界（UCB）算法的高效梯度数据选
择框架。基于具有相似梯度特征的数据样
本拥有相似影响的直觉，我们首先对训练
数据池进行聚类。然后，我们将聚类间的
数据选择视为一个受限的计算预算分配问
题，并将其视为多臂老虎机问题。我们利
用改进的 UCB算法来解决这个问题。具体
而言，在迭代的采样过程中，记录历史数
据影响信息，以直接估计每个聚类的分布，
并采用冷启动来平衡探索与利用。在各种
基准测试上的实验结果表明，我们提出的
框架 ClusterUCB可以在大大减少计算消耗
的同时，实现与原始的基于梯度的数据选
择方法相当的结果。

1 介绍

在大规模语言模型（LLMs）的监督微调（SFT）
中，数据选择一直是一个具有挑战性的问
题 (Wang et al., 2023b; Albalak et al., 2024) 。
一些研究人员提出使用数据影响近似 (Ham-
pel, 1974) 来选择在训练过程中对目标损失优
化影响最大的样本 (Charpiat et al., 2019; Pruthi
et al., 2020; Xia et al., 2024; Wang et al., 2025)。
在某个训练步骤的数据影响被近似为训练和目
标验证数据样本梯度的内积或余弦相似度。然
后，在每个短暂的周期之后计算一次步骤的数
据影响近似，并在整个训练过程中进行汇总。
尽管已被证明有效，数据影响近似的计算消
耗了许多计算资源，并且在计算预算受限时在
实践中可能无法实现。为减少资源消耗，一种
简单的方法是在较长的训练周期后计算所有数
据样本的梯度。之前的研究表明 (Wang et al.,
2025)，随着多次训练步骤的进行，基于梯度
近似的数据影响很快会失去其指示性。因此，
仅仅延长每两次梯度计算之间的间隔可能会导
致质量较差的数据子集被选择。

另一种降低计算成本的方法是减少在单步数
据影响近似计算中所需的数据样本数量，同时
保持选择具有最高影响的数据样本的能力。从
数据影响近似的推导中，我们得出一个直觉，
即梯度相似的训练数据样本倾向于对同一目标
损失优化产生相似的影响。因此，我们首先根
据它们梯度的相似性在训练开始时对所有训练
数据样本进行聚类。通过这种方式，具有高影
响的数据样本往往集中在少数几个聚类中。通
过选出更可能包含高影响数据样本的聚类，我
们可以避免对大量低影响训练数据样本的计
算。
在计算预算受限的情况下，我们将不同集
群之间的数据选择框架视为一个计算预算分
配问题，我们称之为“跨集群数据选择”。然
而，挑战存在于每个集群的影响分布未知。为
了应对这一挑战，我们将其视作一个多臂老虎
机问题，每个集群作为一个臂，从该集群随机
选取样本（不回采）的影响是抽取这个臂的奖
励。然后，我们将最常用的上置信界（UCB）
算法适应于跨集群数据选择问题。为了更好
地适应我们的目标，我们记录历史奖励并直接
估计每个臂的分布。引入冷启动以改善初始估
计。通过将集群与修改后的 UCB算法结合起
来，我们提出了一个高效的基于梯度的数据选
择框架 ClusterUCB，可应用于各种基于梯度
的数据选择方法。为了验证 ClusterUCB 的有
效性，我们在四个广泛使用的基准和两种最先
进的基于梯度的数据选择方法 (Xia et al., 2024;
Wang et al., 2025)上进行了评估。实验结果表
明，ClusterUCB能够在大幅降低计算消耗的同
时实现与原始基于梯度的数据选择方法相媲美
的结果。

2 相关工作

大型语言模型的 SFT 数据选择 为大语言模
型的监督微调选择合适的数据样本一直是研究
界的一个热门话题 (Wang et al., 2023b; Albalak
et al., 2024) 。为了解决 SFT 数据选择的不同
问题，提出了扩展的研究，如数据质量 (Zhou
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et al., 2023; Cao et al., 2023; Lu et al., 2023a) 、
多样性 (Lu et al., 2023b; Wan et al., 2023; Ding
et al., 2023)、复杂性 (He et al., 2024; Zhao et al.,
2023)等等。当一些工作试图通过适当的任务
组合来改进多任务 SFT 时 (Dong et al., 2024;
Kung et al., 2023)，也有一些工作专注于单一任
务的目标 SFT中的数据选择问题 (Chen et al.,
2024; Xia et al., 2024; Wang et al., 2025)。在这
些研究中，基于梯度的数据影响近似被用来评
估目标 SFT 过程中单个数据样本的价值。例
如，LESS (Xia et al., 2024)将经典的数据影响
近似调整为适用于 Adam优化器和 LoRA (Hu
et al., 2022)训练。Dynamic (Wang et al., 2025)
指出在长期训练过程中选择的有效性递减，并
提出动态更新选择的数据核心集。虽然有效，
但这些提出的基于梯度的数据选择方法在大量
数据样本的梯度计算中需要高计算消耗。我们
的工作解决了这个限制，并提出了一种高效的
基于梯度的数据选择框架，结合了聚类和修改
的 UCB算法。

个体数据影响 数据影响函数被提出用于评估
数据样本对模型训练的影响 (Hampel, 1974) 。
由于评估不同数据样本组合的成本太高，一
些研究人员倾向于评估单个数据样本的影响，
并将这些影响的总和视为数据子集的影响。
在单个数据影响近似中有两个分支：一个是
辅助模型学习和模拟 (Ilyas et al., 2022; Guu
et al., 2023; Liu et al., 2024; Engstrom et al., 2024)
，另一个是基于梯度的训练动态近似 (Charpiat
et al., 2019; Pruthi et al., 2020; Xia et al., 2024;
Wang et al., 2025)。在我们的工作中，我们提
出了一个框架，以有效地在 LLM的 SFT数据
选择中应用基于梯度的单个数据影响近似。

3 方法论

我们的工作重点是有效的数据选择，以对大型
语言模型进行监督微调以适应目标任务。给定
一个参数为 θ的预训练模型、训练损失 L(·;θ)
、训练数据池 Xtr = {x1

tr,x
2
tr, ...,x

N
tr} 、目

标任务 T 以及代表目标任务的验证数据样本
Xv = {x1

v,x
2
v, ...,x

M
v }，我们的目标是在有限

的计算预算约束下，选择对训练过程针对任务
T 具有最大数据影响的训练数据子集。
在详细阐述我们提出的框架之前，我们首先
介绍基于梯度的数据影响近似计算以及基于此
的先前提出的数据选择方法。
在训练过程中的时间步 t时，模型参数为 θt

。考虑训练数据样本 xi
tr 和验证数据样本 xj

v ，
xi
tr 的单步影响 It 定义为在对 xi

tr 进行一步训
练后，xj

v 的损失减少量。这个可以使用一阶
泰勒展开近似：其中，∇L(xj

v;θ
t)是关于 θt的

xj
v 的梯度，⟨·, ·⟩是内积。
由于 Adam优化器是 LLMs的 SFT中最常用
的优化器，参数更新 θt+1−θt可以用 Adam中
的适应梯度 Γ表示。然后，影响可以被近似为：

It(xi
tr,x

j
v) ≈ −ηt⟨∇L(xj

v;θ
t),Γ(xi

tr;θ
t)⟩,

(1)
，其中 Γ(xtr;θ

t) = −ηt mt
√
vt+ϵ

，mt和 vt分别
是历史梯度及其元素平方的移动平均值。
在之前的研究中 (Xia et al., 2024; Wang et al.,

2025)，数据影响近似被采用来为目标任务上
的 SFT选择最有利的训练数据样本。正如之前
的研究所探讨的那样 (Wang et al., 2025)，为了
减轻选择长度偏差，在计算内积之前，公式 1
中的梯度被规范化，如下所示：

Ĩt(xi
tr,x

j
v) ≈ ⟨ ∇L(xj

v;θ
t)

∥∇L(xj
v;θ

t)∥
,

Γ(xi
tr;θ

t)

∥Γ(xi
tr;θ

t)∥
⟩.

(2)
Wang et al. (2025)指出，一步影响近似的指
示在训练过程中有下降趋势。因此，他们建议
在每个训练周期后动态地重新计算数据影响近
似并更新所选数据子集。而 LESS (Xia et al.,
2024)则通过在一个随机选择的数据子集上使
用模拟训练来获得多个模型检查点，并仅使用
在所有检查点聚合的一步数据影响近似进行一
次数据选择。
在每一次选择中，数据影响近似 Ĩ(xi

tr,x
j
v)

在所有验证数据样本上被汇总。具体来说，首
先在每个子任务内对 Ĩ(xi

tr,x
j
v)进行平均，然

后在子任务中选择最大值作为验证数据集上的
数据影响近似 Ĩ(xi

tr)。之后，选择数据影响近
似值最高的前 p%个训练数据样本，构成所选
的数据子集。
为了减少基于梯度的数据选择中的计算消
耗，一个简单的方法是减少用于计算一步数据
影响近似的检查点数量，即延长每两次计算之
间的间隔。然而，先前研究中所展示的选择有
效性长期下降现象表明，过长的间隔会导致高
度不准确的影响近似，这可能阻碍数据选择。
因此，我们致力于减少在每次计算一步数据影
响近似时需计算的梯度数量。
根据方程 2，单步数据影响近似 Ĩt(xi

tr,x
j
v)

是训练数据样本 xi
tr 的梯度与验证数据样本

xj
v 的梯度之间的余弦相似度。因此，一个直观
的理解是，两个训练数据样本梯度具有较高余
弦相似性的情况下，它们与同一验证数据样本
梯度的余弦相似度程度将会相似。基于这一直
觉，我们根据与预训练模型参数 θ0 的余弦相
似度对所有训练数据样本的梯度进行聚类。我
们的实验观察显示，聚类可以在模型训练过程
中保持相对紧密，这一点在附录 B中有讨论。
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Figure 1: ClusterUCB示例。步骤 1：我们首先计算所有训练数据样本的梯度，并根据它们的余弦相似度
进行聚类。步骤 2：我们将簇间数据选择设定为一个多臂赌博机问题，将每个簇视作一个赌博臂。数据影
响的估算被视为抽取的奖励。使用一个修改过的 UCB算法来在有限的计算预算下进行样本抽取。步骤 3：
从抽取的样本中，我们选择影响力最大的部分数据样本作为选定的数据子集。

然后，具有最高影响力的数据样本应该集中
在少数几个簇中。将每个簇视为数据影响力上
的一种分布，我们可以根据它们包含高影响力
训练数据样本的概率将计算资源分配给这些
簇。通过这种方式，我们可以避免对大量低影
响力训练数据样本进行计算，从而节省大量计
算资源。

3.1 使用 UCB算法的簇间数据选择
获得训练数据样本的 k 个簇后，我们的下一
步是通过在不同簇之间分配计算预算来最大化
发现具有最高影响力的训练数据样本的整体概
率，我们称之为受限计算预算的簇间数据选择
问题：

B∗ = arg max
k∑

c=1

bcPĨ(xtr)∼P c
(Ĩ(xtr) ≥ T ),

s.t.
k∑

c=1

bc = B,

∀c ∈ {1, ..., k}, 0 ≤ bc ≤ |Cc|,

(3)

其中 B = {b1, b2, ..., bk}是计算预算 B 的分
配，Ĩ(xtr)是对 xtr 的数据影响估计，P c是包
含在簇 Cc 中的数据影响的分布，而 T 是实际
前 p%个训练数据样本中影响最大的样本的最
低影响。
一个挑战在于每个簇的分布 P c 是未知的。
因此，P c 的估计需要通过簇间数据选择自发
地进行。这个问题设置与著名的多臂老虎机问

题 (Slivkins et al., 2019)非常相似。具体来说，
每个簇可以认为是一个具有未知分布的“臂”。
一旦在每一轮绘制中选择了一个“臂”，将从
相应的簇随机选择一个训练数据样本。然后，
其数据影响近似值将被计算为这一轮的绘制奖
励。通过这种方式，绘制轮次的数量就是消耗
在数据影响近似计算上的计算预算。因此，优
化公式 3 中的目标意味着最大化总的绘制奖
励。

为了解决这个问题，我们将常用的上置信界
（UCB）算法 (Auer et al., 2002)进行适配。UCB
算法的核心思想是为每个在我们设定中对应于
簇 Cc的臂估计一个上置信界 Uc。在每一轮选
择中 d，选择具有最大估计上置信界 U∗

d 的簇
C∗
d ；然后，获取本次选择的奖励 C∗

d ，并用其
更新 U∗

d 。通过重复这个过程，簇 Cd 的估计
上置信界将更接近于其实际期望奖励的值 Cd。
因此，期望奖励最高的簇 C∗ 将被分配最多的
计算预算，而期望奖励较低的簇将被分配较少
的计算预算。

在经典的 UCB 算法 (Auer et al., 2002) 中，
上置信界是每个臂均值估计置信区间的上
界。由于我们在公式 3 中的目标比分布的
均值更关注大于某一阈值的概率，我们记录
所有历史抽取奖励，并用它们来估计每个簇
的分布。由于实际的 T 也是未知的，直接估
计 PĨ(xtr)∼P c

(Ĩ(xtr) ≥ T ) 可能具有挑战性。

因此，我们比较每个簇的 T̂c ，使得所有簇的
P c
Ĩ(xtr)∼P c

(Ĩ(xtr) ≥ T̂c)大致相等。在实践中，
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我们使用历史抽取奖励估计的平均值 µ̂c 和标
准差 σ̂c 来计算 T̂c ，并将其视为簇 Cc 的上置
信界 Uc：

Uc = T̂c = µ̂c + β ∗ σ̂c, (4)

其中 β 是一个在实践中设置为 1的超参数。
在 UCB算法的初始阶段，不足的历史抽奖
回报可能会导致上置信界的估计不佳和目标优
化中的巨大遗憾。因此，我们在 UCB算法中
应用冷启动，它将一小部分 pcs%计算预算根
据集群大小分配给所有集群。在冷启动期间结
束后，算法开始在每轮抽奖中选择具有最大估
计上置信界的集群。

3.2 高效的基于梯度的数据选择框架
结合聚类和使用 UCB 算法的簇间数据选择，
我们提出了一种高效的基于梯度的数据选择框
架 ClusterUCB，如图 1所示。具体而言，该框
架首先根据其相对于预训练模型的梯度的余弦
相似度对所有训练数据样本进行聚类。在每次
数据选择时，将在预定义的计算预算下应用使
用 UCB算法的簇间数据选择。
由于在绘制过程中仍然存在遗憾，计算预算
通常设定得比最后所需的训练数据样本数要
大。在最后一步中，我们将通过簇间数据选择
计算的影响近似值从高到低排序，并输出相应
的训练数据样本的前若干个作为我们最终选定
的数据子集。

4 实验

4.1 实验装置
基线 随机是用随机选取的数据子集训练模
型。LESS (Xia et al., 2024) 使用随机选取数
据的模拟训练来获取多个模型检查点，聚合
所有训练数据样本关于这些检查点的一步数
据影响近似值，并选择具有最高聚合影响近似
值的前 p%个训练数据样本作为最终选定数据
子集。Dynamic (Wang et al., 2025) 直接使用
一步数据影响近似值来选择前 p%个训练数据
样本，但选择过程将周期性地重复，从而通过
模型训练过程动态更新数据子集。为了展示我
们修改的 UCB算法在相同计算预算下的有效
性，我们还实现了两个基础版本 LESS-Rerank
和 Dynamic-Rerank，它们随机选择 B 个训练
数据样本来计算其影响近似值，并从中选择前
p%个高影响数据样本。
紧跟 LESS 和 Dynamic 的做法，我们使用

LLaMA-2-7B (Touvron et al., 2023)作为我们的
预训练模型，并将选择比例 p% 设置为 5 %。
预训练模型使用 AdamW 优化器训练四个周
期。学习率为 2e-5，并进行线性衰减。对于

Random，以随机方式选择 5 %的训练数据样
本来训练模型。对于 LESS和 Dynamic，执行
与其原始论文中描述的相同：在 LESS中，使
用 5 % 随机选取的训练数据样本进行模拟训
练，以在每个周期结束后获得四个检查点；在
Dynamic中，在每个周期开始时执行一次性数
据选择，并在第一次一次性数据选择时进行
20步预热。对于 ClusterUCB，我们也执行 20
步预热，并使用所得检查点来计算所有训练数
据样本的梯度。然后，采用 K-means (Hartigan
and Wong, 1979)进行聚类。我们将 ClusterUCB
与 LESS和 Dynamic结合，分别形成两个变体，
LESS-ClusterUCB和 Dynamic-ClusterUCB。在
LESS-ClusterUCB中，每次抽取的奖励是 LESS
中的聚合一次性数据影响近似。在 Dynamic-
ClusterUCB 中，由于用于聚类和第一次一次
性数据选择的梯度是相同且完整的，我们将
第一训练周期保持与 Dynamic 相同，然后在
接下来的三个一次性数据选择中应用我们提
出的簇间数据选择。在我们的主要实验中，
对于 LESS-ClusterUCB、Dynamic-ClusterUCB、
LESS-Rerank和 Dynamic-Rerank，簇的数量 k
为 150，冷启动比例 pcs%为 5 %，计算预算 B
为总训练数据样本数量的 20 %。所有梯度均使
用 LoRA (Hu et al., 2022)计算，并通过 Random
Projection (Park et al., 2023)投影到 8192维向
量。

数据集 训练数据池是 8 个常用数据集的混
合：Flan-v2 (Longpre et al., 2023)是一个从各
种 NLP 数据集中转换而来的大型 SFT 数据
集；CoT (Longpre et al., 2023)是 Flan-v2的一
个包含思维链的子集；Dolly (Conover et al.,
2023)是由人工生成的高质量指令跟随数据集；
Open Assistant v1 (Köpf et al., 2023) 是由人
工和开源 LLM生成的多轮聊天数据集；GPT4-
Alpaca (Peng et al., 2023)包含Alpaca数据集中
的指令和由 GPT-4重新生成的答案；ShareGPT
(Chiang et al., 2023) 是一个质量混合的对话数
据集；GSM8k train (Cobbe et al., 2021) 是一
个小学水平的数学文字数据集；Code-Alpaca
(Chaudhary, 2023)是一个为开发模型的编码能
力而设计的数据集。

评估基准和验证数据样本 我们采用四个常用
的基准，覆盖 LLM的一般、多语言、数学和编
码能力。MMLU (Hendrycks et al., 2021)是一
个基于知识的多项选择问答基准，包括 57个
科目；TydiQA (Clark et al., 2020)是一个多语
言问答基准，包含九种语言；GSM8k (Cobbe
et al., 2021) 是一个评估模型数学推理能力的
数学推理基准；HumanEval (Chen et al., 2021)
是一个 Python 编码基准，评估模型的代码生
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Methods Budget MMLU TydiQA GSM8k HumanEval Avg. ∆

Random - 45.3 (0.5) 48.5 (0.6) 19.7 (0.1) 16.5 (0.8) 32.5 -
LESS 100 % 47.0 (0.5) 53.2 (1.1) 27.3 (0.6) 17.7 (0.9) 36.3 -
LESS-Rerank 20 % 45.9 (0.2) 52.2 (0.3) 23.8 (0.1) 16.3 (0.3) 34.6 ↓ 1.7
LESS-ClusterUCB 20 % 47.8 (0.8) 53.7 (1.3) 28.0 (1.0) 17.6 (0.7) 36.8 ↑ 0.5
Dynamic 100 % 47.8 (0.3) 57.6 (0.8) 27.5 (1.2) 19.2 (0.4) 38.0 -
Dynamic-Rerank 20 % 46.7 (0.4) 54.9 (0.9) 26.7 (0.6) 17.9 (0.7) 36.6 ↓ 1.4
Dynamic-ClusterUCB 20 % 47.9 (0.6) 57.4 (0.6) 27.4 (0.9) 17.7 (0.4) 37.6 ↓ 0.4

Table 1: ClusterUCB和基线在四个常用基准上的结果。所有实验都用三个随机种子重复。∆表示预算约束
方法与其全预算对应方法之间的平均性能差异。加粗表示预算约束方法所实现的最佳结果。

Bgt MMLU TydiQA GSM8k HE
10 % 46.3 (1.1) 55.4 (0.5) 28.8 (0.5) 18.8 (0.6)

20 % 47.9 (0.6) 57.4 (0.6) 27.4 (0.9) 17.7 (0.4)

30 % 47.3 (0.2) 57.5 (0.5) 27.2 (1.4) 18.3(0.3)

Table 2: Dynamic-ClusterUCB在不同计算预算下的
结果。Bgt和 HE分别是 Budget和 HumanEval的缩
写。

成能力。验证数据样本的选择和聚合对于所有
方法都遵循 Dynamic：MMLU和 TydiQA的少
量样本直接用作验证数据样本；从 GSM8k和
HumanEval中随机选择 50个和 10个测试数据
样本作为验证数据样本。

4.2 主要结果

ClusterUCB 和基线在四个基准上表现的结果
显示在表 1中。所有基于梯度的方法在四个基
准的平均性能上都远远优于随机，表明基于梯
度的方法在选择适合的定向微调 LLM数据子
集方面是有效的。
在计算预算设置为 20 % 的情况下，LESS-

ClusterUCB 和 Dynamic-ClusterUCB 在大多数
基准测试中符合其全预算对应方案 LESS 和
Dynamic。这些结果表明，ClusterUCB可以在
保持性能的同时减少基于梯度的数据选择方
法的计算消耗。虽然 Dynamic-ClusterUCB 在
HumanEval 上的性能相比 Dynamic 有所下降，
但在第 4.3节中，我们发现当计算预算减少到
10 %时，它可以实现更好的结果。
在相同的计算预算下，LESS-ClusterUCB和

Dynamic-ClusterUCB 在几乎所有基准上都优
于 LESS-Rerank和 Dynamic-Rerank，这进一步
表明了 ClusterUCB 中使用的选择策略的有效
性。

4.3 计算预算的影响

为了说明计算预算的影响，我们在 Dynamic-
ClusterUCB上进行实验，计算预算为 B =10 %、
20 % 和 30 %。冷启动比率 pcs% 为 5 %，簇
的数量为 150，与主要实验中相同。表 2中的

Methods TydiQA HumanEval
Random 64.5 (0.2) 38.4 (1.2)

LESS 66.8 (0.5) 36.9 (1.5)

LESS-ClusterUCB 66.7 (0.5) 38.1 (0.9)

Dynamic 67.3 (0.6) 40.0 (1.5)

Dynamic-ClusterUCB 67.8 (0.1) 40.9 (1.2)

Table 3: 使用 Qwen2.5-3B作为预训练模型的 Clus-
terUCB和基线的结果。

结果显示了不同基准随着计算预算的变化模
式。在 MMLU和 TydiQA上，当 B 只有 10 %
时，Dynamic-ClusterUCB的表现较差。B = 20
%就足够了，因为将 B从 20 %增加到 30 %只
带来了微小的性能提升。相反，在 GSM8k和
HumanEval上，较小的计算预算往往导致更高
的准确率。原因可能是有助于提升数学和编码
能力的训练数据样本分布在少数几个簇中。因
此，一旦我们的 UCB算法找到正确的臂，较小
的计算预算就足以找到影响力高的数据样本。
GSM8k和 HumanEval上随着计算预算增加而
性能下降可能是由于数据选择和训练的随机性
导致的。

4.4 在不同模型上的结果

为了在不同的模型架构和规模上进一步评估
ClusterUCB，我们在 TydiQA和 HumanEval基
准上使用 Qwen2.5-3B (Team, 2024) 作为预训
练模型进行实验。实现细节与我们的主要实验
保持一致，除了所有模型都训练了三个 epoch。
结果如表 3 所示。与使用 LLaMA-2-7B 作
为预训练模型的结果一致，LESS-ClusterUCB
和 Dynamic-ClusterUCB 在这两个基准上与其
全预算对应的 LESS和 Dynamic相匹配，显示
了 ClusterUCB 在不同模型架构和规模上的有
效性。
我们分析了 ClusterUCB 中两个关键超参数
的影响：簇的数量 k 和冷启动比例 pcs%。我
们采用两个指标来评估所选超参数的优劣。一
个是样本级召回率 Rs ，另一个是影响级召回
率 Rinf ，分别如等式 5和 6所示，其中D是
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Figure 2:不同冷启动比例下的样本级和影响级召回
率。
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Figure 3:样本级别和影响级别的召回率与不同数量
的簇。

ClusterUCB选择的最终数据子集，而Dgt是具
有最高影响的实际训练数据样本的顶部部分。

Rs =
|D

⋂
Dgt|

|Dgt|
(5)

Rinf =

∑
xi
tr∈D

Ĩ(xi
tr)∑

xq
tr∈Dgt

Ĩ(xq
tr)

. (6)

我们在经过预热训练后获得的模型检查点上
计算 Rs和 Rinf ，并且在本节中固定计算预算
B为 20 %。

4.4.1 冷启动比率
设 k = 150，我们评估 pcs% = { 0 %，5 %，25
%，50 %，75 %，100 % }，如图 2所示。
当 pcs% = 0 %时，所有任务的 Rs和 Rinf 都
很低。但是当 pcs%增加到 5 %时，Rs和 Rinf

显著提高。这表明在簇间数据选择的初始阶段，
具有冷启动的充足历史奖励信息是必要的。
当 pcs%增加到 100 %时，簇间数据选择退
化为仅仅根据簇大小分配计算预算，而 Rs 和
Rinf 变得极低。这说明我们的 UCB算法在簇
间数据选择中是有效的。
随着 pcs%从 5 %增加，Rs 和 Rinf 逐渐减
少，表明仅有小部分计算预算应该用于冷启
动。冷启动的比例还控制着 UCB算法中探索
与利用之间的权衡。这些结果表明，在我们的
UCB算法中，探索是必要且重要的，但过多的

探索可能会阻碍算法的性能。关于群集之间数
据选择的分布的进一步讨论，请参见附录 C。

4.4.2 聚类的数量
设定 pcs% = 5 %，我们评估 k = { 10, 50, 100,
150, 200 }。结果如图 3所示。当簇的数量小
到 10时，Rs 和 Rinf 在所有任务中表现最差，
这表明簇数量过少可能无法将训练数据样本完
全划分为具有相似梯度的组。从 10增加到 50
时，Rs 和 Rinf 显示出明显的改进。进一步增
加簇的数量，改进变得不那么明显，且 Rs 和
Rinf 趋于稳定。它也表明，只要簇的数量不是
太少，ClusterUCB对簇数量不敏感。

4.5 不同上置信界评估指标的比较
在第 3.1 节中，我们将上置信界 Uc 评估为与
相同概率对应的估计影响阈值 T̂c 。另一种
方法是直接估计 PĨ(xtr)∼P c

(Ĩ(xtr) ≥ T )。一
种估计是奖励大于 T 的抽样比例，我们称之
为 UCB-TH 。我们还可以将每个簇分布 P c

视为一个高斯分布，其均值和标准偏差从历
史奖励值 P̃ c ∼ N (µ̂c, σ̂c) 中估计，并计算
PĨ(xtr)∼P̃ c

(Ĩ(xtr) ≥ T ) 。我们称这种估计为
UCB-TN。由于 T 是未知的，我们估计它为当
前轮次中所有簇的所有历史奖励值的最高 p/B
部分中的最低影响。
保持所有超参数和计算预算与主要实验中相
同，我们将UCB-TH和UCB-TN与主要实验中
使用的评估指标（UCB-Beta）进行比较。我们
还将它们与两个基线进行比较：Random-Draw，
即每轮随机选择一个臂进行抽取，以及一个经
典的 UCB算法 UCB1 (Auer et al., 2002)。
表 4 中的结果显示，UCB-Beta 和 UCB-TH
在所有任务中都取得了最好的结果，且前者
在大多数任务中略优于后者。这表明在我们的
设置中，UCB-Beta和 UCB-TH可能是等效的。
UCB-TN比 UCB-Beta和 UCB-TH差，表明使
用高斯分布来拟合聚类分布可能不准确。虽
然 UCB1 比 Random-Draw 表现更好，但远不
及 UCB-Beta、UCB-TH和 UCB-TN，这说明仅
仅估计每个聚类分布的均值不能解决跨聚类的
数据选择问题。
在本文中，我们旨在减少用于大型语言模型

（LLM）梯度基础的 SFT数据选择中的计算消
耗。我们提出的框架首先对训练数据池进行聚
类，基于这样的直觉：具有相似梯度的训练数
据样本对目标损失优化的影响也相似。然后，
我们将簇间数据选择构建为一个计算预算分配
问题，这类似于多臂老虎机问题，并修改 UCB
算法来解决它。结合最先进的基于梯度的数据
选择方法，实验结果表明，我们提出的框架可
以匹配原始方法，同时大大减少计算消耗。
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Random-Draw UCB1 UBC-TN UCB-TH UCB-Beta
Tasks Rs Rinf Rs Rinf Rs Rinf Rs Rinf Rs Rinf

MMLU 20.14 72.72 26.24 76.76 73.96 96.40 77.00 96.96 77.24 96.97
TydiQA 19.38 74.74 23.12 77.21 59.08 92.96 68.96 95.56 69.03 95.52
GSM8k 25.84 45.87 59.31 90.05 90.64 99.13 93.12 99.47 93.75 99.52
HumanEval 22.63 58.68 24.72 61.01 55.96 86.95 71.61 93.83 71.50 93.75

Table 4: 不同上置信界评估指标的样本级和影响级召回率。粗体表示每项任务的最佳结果。

虽然我们提出的框架在节省计算资源方面已
被证明是高效的，但也有必要考虑其未来可能
改善的局限性。正如 Wang et al. (2025) 所说，
基于梯度的数据选择方法仅考虑单一数据样
本的影响，而忽略了所选数据子集内的相互影
响。通过生成的聚类，跨簇数据选择可以将数
据样本组作为抽臂奖励考虑，这是我们工作的
下一步。此外，我们在本文中使用了最简单的
聚类算法 K-means。更好的聚类方法也可能改
善我们所提出框架的性能。
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A 训练与评估

A.1 训练数据集

我们使用了与 (Wang et al., 2025) 相同的训练
数据集。每个数据集中的实例数量在表 5中展
示。我们训练数据池中平均完成令牌的数量为
189.1。将选择比例设置为 5 %，选定的数据子
集包含 20387个实例。
根据 Xia et al. (2024)和 (Wang et al., 2025)的
方法，我们在所有实验中采用了参数高效的
微调方法 LoRA (Hu et al., 2022)。LoRA模块
的秩为 128，α 的值为 512，并且所有注意力
矩阵都应用了可学习的 LoRA矩阵。在该配置
下，LLaMA-2-7B中有 134,217,728个可训练参
数，占原始参数的 1.95 %，而Qwen2.5-3B中有

Dataset # Instance
Flan v2 99245
CoT 95557
Dolly 14865
Open Asisstant v1 54626
GPT4-Alpaca 52002
ShareGPT 63951
GSM8k train 7473
Code-Alpaca 20021
Total 407740

Table 5: 我们实验中使用的每个数据集中的实例数
量。
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Figure 4: 训练过程中样本级和影响级召回率的变
化。

58,982,400个可训练参数，占原始参数的 1.88
%。我们所有的实验都是使用 8块 Tesla V100
GPU进行的。

A.2 评估细节

我们使用由 Open-Instruct (Wang et al., 2023a)
提供的评估代码工具包。在 MMLU上，评估
指标是模型完成中第一个标记与标准答案的精
确匹配，我们在 5-shot设置下进行评估，并对
57个子任务取平均值；在 TydiQA上，采用金
数据段和 1-shot，性能评估为模型完成和标准
答案的 F1分数，并对九种语言取平均值；在
GSM8k上，采用 8-shot，模型完成的最终数字
被提取为最终答案，以与标准答案精确匹配；
在 HumanEval上，我们使用 pass@1作为评估
指标，并以温度 0.1 对每个指令采样 20 个完
成。

B 训练过程中簇效果的下降

在我们提出的框架中，我们仅在训练开始时根
据训练数据样本梯度的余弦相似性进行聚类。
由于训练数据样本的梯度会随着模型权重的更
新而变化，因此在训练过程中聚类是否仍然有
效是一个关键问题。因此，我们进行实验来研
究训练过程中聚类有效性变化的趋势。
我们再次使用公式 5中的样本级召回率 Rs
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和公式 6中的影响级召回率 Rinf 来评估聚类
的有效性。我们计算与在训练期间保存的检查
点相关的 Rs和 Rinf ，采用 5 %随机选择的数
据样本。聚类数 k = 150，冷启动比例 pcs% = 5
%，与我们的主要实验相同。结果如图 4所示。
在大多数基准测试中，Rs 和 Rinf 随着训练
步骤的增加呈下降趋势。这表明在某些训练
步骤后更新聚类可能会导致更好的结果。然
而，更新聚类也引入了额外的计算消耗。此外，
Rinf 在训练的后期阶段仍然很高。因此，我
们选择在实验中不更新聚类。尽管如此，根据
表 1，我们仍然获得了与使用完整预算的方法
相当的结果。

C 探索与利用簇间数据选择

如在第 4.4.1节中讨论的，冷启动比率 pcs% 控
制了我们 UCB算法中探索与利用之间的权衡。
为了进一步观察这种权衡的影响，我们绘制了
每个集群中包含的总数据样本分布、在我们的
UCB 算法中提取的数据样本、具有最高数据
影响近似的真实顶端数据样本，以及使用我们
修改过的 UCB算法选择的数据样本。为了简
化，我们在 MMLU基准上以 k = 50的集群数
量进行绘制。为了比较不同程度的探索和利用
的效果，我们以冷启动比率 pcs% = 0 %、5 %
和 50 %进行绘制，如图 5a、5b和 5c所示。
当 pcs% = 0 %时，修改后的 UCB算法不采
用冷启动策略，并倾向于将大部分计算预算分
配给开发。因此，图 5a中绘制的数据样本分布
更集中于几个簇，而没有覆盖许多具有高影响
力数据样本的簇。给随机探索分配一个小预算，
pcs% = 5 %，在我们的 UCB算法中，每个簇的
评估更准确，从而更有可能找到具有更多高影
响力数据样本的簇，例如图 5b中的簇编号 22
和 46。继续增加 pcs%到 50 %，更多的预算用
于探索，导致开发预算不足，修改后的 UCB
算法更可能错过高影响力的数据样本，即使它
可以命中相应的簇，例如图 5c中的簇编号 13
和 38。
因此，跨簇数据选择的分布与我们在第 4.4.1
节中的实验结果一致，即在跨簇数据选择中，
冷启动与随机探索是必要的，但在探索上花费
过多预算可能会有害并导致更差的性能。
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(a)冷启动比率 = 0 %

(b)冷启动比率 = 5 %

(c)冷启动比率 = 50 %

Figure 5: 在 MMLU基准测试中具有不同冷启动比例的各个集群的数据分布。每个小提琴图代表一个集
群。对于每个集群，灰色部分表示该集群中包含的所有数据样本；蓝色部分表示我们在 UCB算法中从该
集群中抽取的数据样本；绿色部分是真实的具有最高影响力的数据样本在该集群中的顶端部分；红色部
分是使用 ClusterUCB从该集群中选择的数据样本。每个部分的宽度表示此部分中数据样本的数量。
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