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Background

自然语言处理的主流范式包括对一般领域数据的大规模预训练和对特定任务或领域的适应。当
我们预训练更大的模型时，重新训练所有模型参数的传统微调变得不太可行。

以GPT-3-175B为例，部署许多独立的微调模型（每个模型实例都有175B参数) 是非常昂贵的。



Background

Transformer是一个序列到序列的架构，它大量使用了自关注。基于Transformer的语言模型主导
了NLP，在许多任务中实现了最先进的技术。GPT-3就是在大量文本上训练的大型Transformer语言模
型。GPT3-175B: 96 层、hidden size 12,288、96 个 attention heads



我们提出了低秩自适应(Low-Rank Adaptation,LoRA),它冻结了预训练的模型权重,
并将可训练的秩分解矩阵注入到Transformer体系结构的每一层, 从而大大减少了下游
任务的可训练参数的数量。
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Experiments

LoRA应用于哪些权重矩阵



Experiments

Rank=64 比 Rank=8 多出来的那些方向，并没有带来很多新的核心信息；真正最重要的方向，早在小 rank 的时候
就已经学到了



Experiments

∆W和W之间的关系

我们在GPT-2和GPT-3上对LoRA的下游性能进行了基准测试
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