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Abstract. 本文研究并验证了微调对大型语言模型性能的影响，重点关注参数高效的方法（LoRA和
QLoRA）[1, 4, 11] 。我们评估了模型在三个关键领域的能力：（1）常识推理（HellaSwag [16] ），（2）
数学推理（GSM8K 2 [2] ），和（3）多领域知识（MMLU-CS 3 [9] ）。我们的研究结果表明：（1）基
于 LoRA 的方法在保持计算效率的同时有效地提高了特定任务的性能，并且（2）性能在很大程度上
依赖于微调数据集与基准任务之间的对齐。该研究为参数高效机制提供了理论见解，并为开发者在资
源有限的情况下实施高效的大型语言模型适应提供了实用指导。
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1 介绍

训练拥有数百亿参数的大型神经网络在计算上是非常昂贵且资源密集的。随着模型规模的增长，训
练它们所需的成本也在增加。诸如 LoRA [1, 11] 和 QLoRA [4] 等参数高效微调技术成为减少这些成
本的有效解决方案，同时还能保持甚至提升模型性能。

虽然本文没有研究 LoRA 的内部运作，但我们利用其核心原则来检验在大型语言模型中仅更新一
小部分参数是否能在不降低性能的情况下提高计算效率。

• 微调是否能够显著提升大型语言模型的性能？如果是，提升的是哪种类型的任务？微调过程可
以如何设计？（例如，微调所用数据集的类型是否重要？微调是否有可能保持其他大型语言模型
的能力，比如“常识推理”或“数学推理”？）

通过回答这些问题，这项工作旨在使个体开发者和研究人员能够有效地利用有限的数据集微调较
小规模的语言模型。

1.1 目标 & 文献综述

本研究的主要目标是：

• 解释 QLoRA（量化 +LoRA）在数学/工程直觉上的概念，以及它如何促进对大型语言模型的高
效微调。

1 HellaSwag: A dataset for measuring commonsense natural language inference with challenging sentence
completion tasks.

2 Grade School Math 8K (GSM8K): A dataset of 8.5K high-quality grade school math word problems requiring
multi-step reasoning.

3 MMLU (Massive Multitask Language Understanding): A benchmark testing knowledge across 57 subjects.
CS refers to the Computer Science subset.

4 Source: default precision of Stata output number, see https://www.stata.com/manuals13/ddatatypes.
pdf
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• 设计一个实验并评估参数高效微调对模型性能在常识推理（HellaSwag）、数学推理（GSM8K）
和领域知识（MMLU）基准测试中的影响

1.1.1 关键概念

在我们了解大型语言模型微调之前，我们必须熟悉一些概念，比如：” 精度” & ” 量化”，因为它们是
减小大型语言模型尺寸的重要技术，并且在 GPU 上运行更快（加载数据所需时间更少）。

• 精度：指的是数值表示的位宽（例如，32 位浮点）。更高的精度保留了更多的信息，但也增加了
内存使用和计算时间 [15] 。最近的研究者已经克服了大型语言模型内存加载的瓶颈，并开发了
各种优化器，这些优化器使用 8 位统计数据，同时保持使用 32 位优化器状态的性能水平 [3] 。
众所周知，不同类型的神经网络可以表示为不同的架构，这些架构的基本单元是权重。而这些
权重是浮点数（即 Python 中的 float32）。考虑一下软件 Stata，输出数字的默认设置是 7 位精
度 4。它提供的输出位数越长，所需的数据类型大小/计算机内存越大。

• 量化：减少数值精度（例如，从 32 位减少到 4 位）的过程，以减少模型大小和加速推理，同时
尽量减少准确性损失 [5] 。模型大小如下：

Model size = sizedatatype × num weights (1.1)

如公式 1.1 所示，模型大小取决于数据类型大小和权重的数量。因此，在这种情况下，人们提
出了使用量化技术的想法，该技术只需要更少的内存和较低的精度，但仍保持模型性能。通常，
这是一种通过降低精度来使模型大小更小而不影响模型性能的技术 [15] 。这里的重点是，当加
载大型语言模型时，使用 4 位量化几乎普遍是最佳选择 [5] 。

• 低秩适应 (LoRA) ：为了下游类似任务利用开源的预训练语言模型（PLMs）（即 BERT 是一个
基础模型，而微调 BERT 模型意味着使其适用于某些特定任务）现在是自然语言处理中的流行
范式。最常见的方法是微调所有模型参数（完全微调）来使通用 PLMs 适应下游任务。[8] 然
而，最近的研究提出了各种参数高效的迁移学习方法，这些方法仅微调必要的参数以获得强性
能。一般有 4 种微调类型：（1）迁移学习（微调下游任务的最后一层），（2）适配器层（在预训
练模型层内添加新的中间模块），（3）前缀微调（提示工程），（4）LoRA（秩分解）。这些不同
的方法将在方法部分中更详细地讨论。[10, 11, 12, 14] 考虑计算效率；我们希望尽可能多地减少
计算密集型参数的数量。这里有一个 LoRA 的基本示例（是一种参数高效的方法）：假设你有
一个权重矩阵大小为 1000 × 1000 的预训练语言模型。直接微调这个模型需要更新 W 中全部
1,000,000 个参数，这在计算上是昂贵的。LoRA 方法 LoRA 并不更新 W 中的所有参数，而是
引入了两个低秩矩阵 A 和 B ：

– 设 A 的大小为 1000× 10 （秩为 r = 10 ）。
– 令 B 的大小为 10× 1000 （秩为 r = 10 ）。

现在，你只需要更新：

Number of trainable parameters = (1000× 10) + (10× 1000) = 20, 000 (1.2)

这显著减少了可训练参数的数量。

给定一个预训练的权重矩阵 W ∈ Rd×d , LoRA 学习：

• A ∈ Rd×r 和 B ∈ Rr×d 其中 r ≪ d （通常为 r = 8 ）

• 更新变为 ∆W = AB 而不是完整的 d2 参数

• 前向传递计算：
y = (W +AB)x (1.3)

QLoRA 通过将 W 量化到 4 位精度 [4] 来扩展这一点，在保持低秩适应性优势的同时进一步减少
内存需求。
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2 方法

2.1 大模型训练和微调的相关工作

有几种不同的微调技术：

迁移学习（微调最后一层用于下游任务）：传统的迁移学习方法是简单地冻结预训练模型中的所有
参数和权重，然后在右侧添加一个新组件。所以在这种情况下，预训练模型的输出将成为新组件的输
入（可能是一个层或新定义的用于特定下游任务的神经网络架构）。这种方法的缺点是我们的下游模
型只能访问预训练模型的“输出嵌入”，而在进行反向传播时无法调整预训练模型的权重。[13]
适配器层（在预训练模型的层中添加新的中间模块）：谷歌的研究论文提出，微调可以在原始预训

练模型内部进行，并且可以在层之间插入新模块。然而，缺点是这个新添加的层会增加模型推理过程
中的延迟，并且整体的计算效率会降低。[10]
前缀微调（提示工程）：另一种微调解决方案是修改预训练模型每层的前缀，这类似于进行特征工

程，简单地优化每层的输入。[12]
LoRA（秩分解）：这是最常用的方法。它对更新的权重矩阵进行秩分解。采用这种优化方向，该方

法实际上非常适合于与 transformer 相关的架构。这些注意力机制总是需要权重矩阵来计算嵌入。秩
分解总是将应用于这些更新后的权重矩阵。[11, 14]
在本文中，我们将重点使用最常见的一种：QLoRA，这是一种量化和” 低阶自适应” 的结合。
LoRA 的全称是“低秩适应”，这并不是一个新的概念，早已广泛应用于许多传统的机器学习领域：

例如推荐领域的“稀疏矩阵问题”和图像压缩中的“感知压缩”。Facebook 研究团队 [1] 提供了一个
将这项技术应用于大型语言模型进行微调的例子。为了更好地理解，“秩”是一个数学概念，表示独
立行/列的最小数量。这是在处理来自各个领域应用的矩阵时的重要数学特征。
基本上，工程师想要使用一个更小的矩阵来近似未确定的矩阵，从而降低计算复杂度。

本文并不是研究 LoRA 的工作原理，而是通过利用这种方法的理念，我们希望看看这是否真的有
助于“瘦身”大型语言模型，同时提高稀疏矩阵的计算效率；下游任务不需要调整整个参数空间中的
所有参数以适应特定模型。相反，它可以转化为一个更小的权重集合来实现性能良好的模型。他们发
现模型越大，固有维度 [1] 越低。
在传统的微调中，层的权重矩阵 W 是直接更新的：

Wnew = Wold +∆W

，其中 ∆W 是全秩的权重更新。

LoRA 使用两个低秩矩阵 A 和 B 来逼近权重更新 ∆W :

∆W = A ·B

，其中:

• X A ∈ Rd×r 是一个秩为 r 的低秩矩阵。

• B ∈ Rr×d 是另一种秩为 r 的低秩矩阵。

• r ≪ d ，意味着秩 r 远小于原始维度 d 。

2.1.1 使用 LoRA 的最终权重更新

更新后的权重矩阵 Wnew 计算为：

Wnew = Wold +A ·B
。在这里，只有 A 和 B 是可训练的，而 Wold 保持不变。
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2.1.2 带有 LoRA 的前向传播

在前向传播过程中，输出 y 计算为：

y = (Wold +A ·B) · x

其中 x 是层的输入。结合量化优势，这就是我们如何利用 QLoRA 来微调我们的大型语言模型的方
法。[4]

2.2 Transformer 架构 & 参数高效微调

Figure 1. 具有参数高效调优方法的 Transformer 架构。虚线块代表添加的模块：(1) LoRA 通过低秩分解更
新权重矩阵，(2) Adapters 插入投影层，(3) Prefix Tuning 将可学习向量添加到注意力的键/值之前。图片来

源自 [8]

现代基于变压器的 LLM 通过包含两个核心组件的层叠处理输入：

2.2.1 Transformer 基础架构回顾

• 多头注意力 [6, 14] ：通过以下方式计算上下文关系：

Attention(Q,K, V ) = softmax
(
QKT

√
dk

)
V
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，其中查询（Q）、键（K）和值（V）是隐藏状态的投影。
• 前馈网络 (FFN)：应用非线性变换：

FFN(x) = GeLU(W2 ·GeLU(W1x+ b1)) + b2

• 残差连接：通过以下方式稳定训练：

xout = LayerNorm(x+ Sublayer(x))

2.2.2 高效调优机制

有三种参数高效的策略（图 1 ），在本文中，我们只应用 QLoRA（低秩适应的量化版本）：
1. LoRA（低秩适应）：

• 分解权重更新：∆W = AB ，其中 A ∈ Rd×r , B ∈ Rr×d

• 应用于注意力头中的 Q/K/V 投影
• 仅训练 A 和 B （可训练的% 的总参数取决于超参数“rank”）

2. 适配器：

• 在注意力/FFN 后插入瓶颈层：

xadapted = x+Wup ·GeLU(Wdown · x)

其中 Wdown ∈ Rd×r , Wup ∈ Rr×d

3. 前缀调优：

• 在注意力键/值前添加可学习的向量 Pk , Pv ：

K ′ = [Pk;K], V ′ = [Pv;V ]

2.2.3 合并过程

训练后，适配器参数通过以下方式集成到基础权重中：

Wmerged = Wbase +∆Wadapter

保持原始模型尺寸（12 亿参数），同时编码新的功能。这使得在部署时无需额外的计算开销。

2.3 用于微调目的的基础模型 & 训练数据

在本研究中，我们比较了两个基础模型的性能：Llama 3.2 1B 和 TinyLlama 1.1B。这两个模型均使
用 Alpaca 数据集 6（高质量的指令跟随数据）进行预训练和微调，其摘要如表 1 所示。这些模型从
Hugging Face 5下载，并通过认可获得了这些模型的访问权限。

2.3.1 模型选择的合理性

Llama 3.2 9 提供了一个更强的基线（更先进的模型架构），而 TinyLlama 测试了效率极限（较不先
进的模型）。

我们比较 Llama 3.2 1B (1.24B 参数) 和 TinyLlama 1.1 1B，因为:

5
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• 控制缩放：相似的参数数量（1.24B vs 1.1B）将架构效果与纯粹的规模差异分开

• 实际可访问性：二者均适合消费级硬件（T4 GPU），验证了我们方法的实际应用性

• 架构光谱：将 Llama 3.2 的优化注意力机制与 TinyLlama 的简化设计进行对比，测试 QLoRA
微调是否能提高较不先进模型的能力（超过较先进的模型（未进行微调））。

• QLoRA 方法的稳健性：对比不同的架构突显了 QLoRA 微调方法的稳健性。

Llama 3.2 1B 作为我们的性能上限——一个现代架构，在稀疏更新过程中我们测试其能力保留。
TinyLlama 1.1B 代表效率前沿，我们测量参数减少是否能通过重点适应微调数据集实现竞争性性能。
加上，

Llama 3.2 1B 5 是来自 Llama 家族的一个具有 12.4 亿参数的模型，以其性能和计算效率之间的平
衡而闻名。在本研究中，它作为比较的基准。

Llama 1.1 1B 是 Llama 家族的一个较小变体，具有 11 亿个参数，专为资源受限的环境设计。尽管
其规模较小，但它在更大子集的 Alpaca 数据集上进行了微调。（50,000 个样本）
所有实验均使用以下硬件和软件设置进行：

• 硬件：配有 Tesla T4 GPU 加速的 Google Colab。

• 软件：Python 3 环境。

• 微调框架：使用 Sloth 框架的 QLoRA 8。

Table 1. 实验设置：基础模型、训练数据和微调方法
Model Model Size Training Data Training Size Method
Base Llama 3.2 1B 1.24B parameters None (Pre-trained) - -
Fine-tuned Llama 3.2 1B 1.24B parameters Alpaca Dataset 2,000 samples QLoRA
TinyLlama 1.1 1B 1.1B parameters Alpaca Dataset 50,000 samples QLoRA
* limited to 2,000 due to hardware constraints, TinnyLlama 1.1B takes around 14 hours to finetune

通过进行这个实验，我们可以确定：

(1) 微调后，TinyLlama 1.1B 这种架构不太先进的模型是否能够超越 Llama 3.2 1B（Llama 家族的
高级版本）；

（2）微调后，Llama 3.2 1B 是否能够超越其基础版本（未经过微调）；

2.4 基准数据集和评估指标

我们采用了三个已建立的基准测试，全面操作化了所有指标和变量。评估指标是通过利用 GitHub 开
源框架“lm-evaluation-harness”[7] 7 计算得出的：

• HellaSwag 数据集 [16] （常识推理）

– 目的：评估日常推理的保存情况
5 meta-llama/Llama-3.2-1B, Hugging Face. https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.2-1B
6 Alpaca: A Strong, Replicable Instruction-Following Model, Stanford. https://crfm.stanford.edu/2023/

03/13/alpaca.html
8 Finetune framework for LLM, Unsloth. https://github.com/unslothai/unsloth
9 Llama 3.2: Revolutionizing edge AI and vision with open, customizable models, Meta. https://ai.meta.

com/blog/llama-3-2-connect-2024-vision-edge-mobile-devices/
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– 度量变量：
∗ pi ：模型对 ith 样本的预测延续
∗ ti ：人类偏好的真实值延续
∗ n ：总样本数（n = 10, 000 ）
∗ f(x) ：归一化函数 = 小写 (去除标点 (x))
∗ ABase

norm : 基础模型的规范化准确率
∗ AFT

norm ：微调后的归一化准确率
– 度量标准：

Anorm =

∑n
i=1 I(f(pi)=f(ti))

n
× 100%

∆A = AFT
norm −ABase

norm

• GSM8K 数据集 [2] （数学推理）
– 目的：量化数学能力保留
– 度量变量：

∗ pi ：从模型输出中提取的数值答案
∗ ti : 真实数值
∗ ϵ : 公差阈值（ϵ = 0.01 ）
∗ ABase

flex ：基础模型的灵活准确性
∗ AFT

flex ：微调模型的灵活准确性
– 指标：

Astrict =

∑
I(pi=ti)

n
× 100% (Exact Match)

Aflex =

∑
I(|pi−ti|<ϵ)

n
× 100% (Flexible Extract)

FR =

(
1−

AFT
flex

ABase
flex

)
× 100% (Forgetting Rate)

• MMLU 数据集 [9] （领域知识）
– 目的：衡量事实知识的保持情况
– 度量变量：

∗ pi : 模型选择的选项（A/B/C/D）
∗ ti : 正确选项标识符
∗ z : Z 值 ( z = 1.96 )
∗ ABase : 基础模型准确率
∗ AFT ：微调模型的准确性
∗ CIBase ：基本模型置信区间
∗ CIFT ：微调模型置信区间

– 度量指标：

A =

∑
I(pi=ti)

n
× 100% (Accuracy)

∆K = ABase −AFT ±
√

CI2Base + CI2FT (Knowledge Loss)

7 Implementation Details:
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3 结果

如表 2 所示，通过我们的正式指标量化后，参数高效微调在能力领域中产生了不同的结果：

Table 2. 基础模型和微调模型的性能比较
Task Metric Base Llama 3.2 1B Fine-tuned Llama 3.2 1B (2k) TinyLlama 1.1B (50k)

GSM8K 2
Flexible Accuracy 33.51 % ± 1.30 % 3.71 % ± 0.52 % 2.81 % ± 0.45 %
Strict Accuracy 33.51 % ± 1.30 % 3.11 % ± 0.48 % 2.20 % ± 0.40 %
Forgetting Rate (FR) - 88.92 % * -

HellaSwag 1
Accuracy 45.23 % ± 0.50 % 45.61 % ± 0.50 % 45.84 % ± 0.50 %
Normalized Accuracy 60.77 % ± 0.49 % 61.20 % ± 0.49 % 59.26 % ± 0.49 %
Ability Augmentation ( ∆A ) - +0.43 % -

MMLU CS 3 Accuracy 47.00 % ± 5.02 % 34.00 % ± 4.76 % 27.00 % ± 4.46 %
Knowledge Loss ( ∆K ) - 13.00 % ± 6.93 % * -

1. 在数学推理中的灾难性遗忘

• 关键指标：遗忘率（FR）= 88.92 % * （GSM8K 灵活提取）

• 基础模型 vs. 微调模型：33.51 % ± 1.30 % → 3.71 % ± 0.52 %

• 解释：FR 指标显示数学推理能力几乎完全丧失（相对减少 89 %），超过了典型的灾难性遗忘阈
值（超过 50 % FR）。

2. 保持的常识推理能力

• 关键指标：能力增强（∆A ）= +0.43 %（HellaSwag 归一化准确率）

• 基础模型 vs. 微调模型: 60.77 % ± 0.49 % → 61.20 % ± 0.49 %

• 解释：稳定的 ∆A 表明尽管存在：
，结构性知识仍得以保留优先考虑会话能力的架构约束 常识模式的共享表示空间

3. 领域知识退化

––• 关键指标：知识损失 ( ∆K ) = 13.00 % ± 6.93 % * (MMLU CS)

• 基础与微调：47.00 % ± 5.02 % → 34.00 % ± 4.76 %

• 解释：显著但部分的遗忘（相对损失 28 %）表明：

– 事实性知识对参数更新的中等稳健性
• 所有指标均使用 lm-evaluation-harness [7] 计算

• 统计显著性：通过成对 t 检验 p < 0.05

• 置信区间：95% 置信水平（α = 0.05 ）
1 Ability Augmentation calculated as ∆A = AFT

norm −ABase
norm

2 Forgetting Rate (FR) =
(
1− AFT

flex
ABase

flex

)
× 100%

3 Knowledge Loss ∆K = ABase −AFT ±
√
CI2Base + CI2FT

4 - indicates metric not applicable/comparable due to architectural differences
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– 尽管客观上不对齐，仍存在残余的语义关联

4. 架构效率分析

• 跨模型比较：尽管数据量减少了 25 倍，经过微调的 Llama 3.2（34.00 % ± 4.76 %）在 MMLU
CS 上表现优于 TinyLlama（27.00 % ± 4.46 %）

• 关键洞察：准确率差距（7 个百分点）持续存在于：

– TinyLlama 的简化架构（模型架构较简单）
– 显著更大的微调数据集（50k 对比 2k 样本）

4 讨论

微调策略必须在赋予模型新能力与知识保留之间取得平衡，尤其是对于较小的模型。未来的研究应
探索混合微调数据集、参数高效技术和针对性的评估。研究揭示了在对大型语言模型进行微调时必
须考虑的关键权衡：

任务特定能力：在没有任务特定例子的情况下进行微调可能会完全消除专业能力（如表 2 中所
示 -“Base Llama 3.2 1B”和“微调的 Llama 3.2 1B (2k)”在数学推理前后的变化，遗忘率 (FR) =
*88.92 % )
表征竞争：神经资源是有限的——提高一种能力往往以其他能力为代价

数据效率与知识保留：更多的数据不一定能克服架构限制
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