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大型语言模
型在特定领
域的应用局
限性

LLM通常是在一个通用语料库上进行预训练，得到
一个通用模型，例如LLaMA

当我们关心特定领域时，例如代码或数学领域，通
用的LLM通常效果不是特别理想，需要在特定领域
进行继续预训练，例如CodeLLaMA，这通常会导致
通用能力的下降

理想情况下，我们需要一个在通用领域和特定领域
表现都不错的模型，从数据的角度，我们可以构造
一个通用领域和特定领域平衡的数据集，然后from
scratch的进行预训练，例如CrystalCoder，但这会带
来很大的computational cost



大型语言模型在
特定领域的应用
局限性

• 以代码领域为例，该图纵轴是
LLM的通用能力的平均性能，
横轴是代码领域的平均性能，
散点大小代表训练的tokens的
个数，可以发现特定领域的性
能同通用能力存在trade off



大型语言模型在特定领域的应用局限性

• 我们希望能够在一定程度上改善通用LLM在特定领域的这个trade
off，即在保证模型通用能力的情况下，增强LLM在特定领域的能
力，如果可以的话，最好所需的计算资源少一些

• 我自己的理解是，假如能够有一个高质量，平衡，兼顾通用领域
以及各个重要的特定领域的数据集，from scratch的预训练一个
powerful的LLM，从scaling law的角度来看，能够解决这个问题。
我们关心的是怎么在已有一个还可以的通用模型（例如LLaMA），
怎么样用较少的计算资源来让他在特定领域也表现出色



一种新的 LLM 后训练
方案 LLaMA Pro

• 基于之前的观察与分析，我们提出了如
下训练方案，基于一个通用的预训练模
型（LLaMA2），我们冻结其原始参数，
通过恒等复制扩展模型层数，训练新增
加的层，增强模型的特定领域能力

• 我们的intuition是：
• 通过冻结原始参数以及恒等扩展，能够基本不

影响通用能力

• 增加模型层数，可以进一步提升模型的容量，
相比起LoRA这种低秩少参数微调方式（大约
微调1%的参数）在特定领域的语料进行继续预
训练的时候，带来更好的效果



一种新的 LLM 后训
练方案 LLaMA Pro

• 具体而言，我们的恒等扩展如右图所示，
我们将LLaMA Block里面的，down_proj以
及o_proj清零，这样子整个block里面将只
有residual通过，使得block变为一个
identity的操作

• 有很多清零的方案可以实现identity的操作，
例如将两个norm也清零同样可以实现，
我们选择对down_proj以及o_proj进行清零
是考虑到有的清零操作将会使得梯度消失
（恒为0），例如对norm进行清零，具体
证明详见我们的论文



梯度推导

• Preliminary

• 对norm清零后有



一种新的 LLM 后训
练方案 LLaMA Pro

• 下图是我们的扩增方法与PEFT方法，例如LoRA，以及微调的一个对比



LLaMA-Pro-8.3B 模
型的训练流程解析

• 我们基于LLaMA2-7B进行了实验，该模
型有32层，我们将其扩增为40层，从7B
的参数量增加至8.3B，冻结其原始参数，
仅在新增加的层上进行训练

• 我们希望扩增后的模型有更强的推理能
力，因此我们构造了一个数学+代码的
继续预训练数据集，值得注意的是我们
并没有用通用文本数据对我们的数据集
进行平衡，使用了相对少量的数据进行
继续预训练（80B tokens vs 500B
tokens for CodeLLaMA）



LLaMA-Pro-8.3B 模
型的训练流程解析

• 我们基于LLaMA2-7B进行了实验，该模型有32层，我们将其扩增为40层，从
7B的参数量增加至8.3B，冻结其原始参数，仅在新增加的层上进行训练

• 具体的扩增代码如下所示



LLaMA-Pro-8.3B 
模型的训练流程解
析

• 对于指令微调的版本，我们希望通过我们扩增模型继续预
训练出来得到的模型能够适配标准的sft及后续的pipeline，
我们对网络的所有参数进行微调

• 下图是我们构造的一个指令微调数据集，包括了多轮对话
数据，通用指令，以及特定领域（代码，数学）的指令数
据集



基准测试表现
及使用方法

• 右图为我们的指令微调模
型与LLaMA，CodeLLaMA
的一个对比

• 指标包括GSM8K（数学），
HumanEval（代码），
MINT-Bench，MT-Bench
（Agent），以及Open-
LLM-Leaderboard中测试
通用能力的benchmark



基准测试表现
及使用方法

• 我们基于gradio写了一个
demo部署的代码，代码
链接：
https://github.com/Tenc
entARC/LLaMA-
Pro/blob/main/demo/ap
p.py

• 需要用我们对应的sft格
式进行推理，对应转换
代码如右图所示

https://github.com/TencentARC/LLaMA-Pro/blob/main/demo/app.py
https://github.com/TencentARC/LLaMA-Pro/blob/main/demo/app.py
https://github.com/TencentARC/LLaMA-Pro/blob/main/demo/app.py
https://github.com/TencentARC/LLaMA-Pro/blob/main/demo/app.py


基准测试表现及
使用方法

• 无论是预训练的backbone，还是sft后的指令微调版本，我们的模型
都在通用能力以及特定领域的能力上取得了一个很好的平衡



基准测试表现及
使用方法

• 我们对扩增训练后的模型与基础模
型的token分布偏移进行了分析，发
现我们的模型很好的保持了原有模
型的通用token分布



基准测试表现及
使用方法

• 我们在法律语料库上对模型进行了
scaling的分析，发现随着模型深度
的增加，模型能够更好的拟合语料，
有着更低的loss，相比于用相同参数
量的LoRA以及MoE，有着更低的
loss



基准测试表现
及使用方法

• 除开对loss的分析，我们也在benchmark上进行了测试，发现在增加8
层的情况下，通用能力和领域能力有一个很好的平衡

• LoRA在通用能力上有着最好的保持效果，但是很难学习特定领域，
即使用了很大的rank（1024）以及相近的参数量进行训练（～1B）



基准测试表现
及使用方法

• 除开LLaMA，我们也用Mistral进行了实验，发现同样能在保持通用能
力的基础上，提升其数学以及代码能力，追平了之前Google开源的
Gemma-7B模型



基准测试表现及
使用方法

• 为了验证我们的模型确实通过继续
预训练，扩增了模型的容量，学习
到了新的知识，我们用相同的指令
数据集对LLaMA2-7B进行了指令微
调，发现我们的模型在各项能力上
均优于LLaMA2-7B

• 这里的intuition来自于LIMA，即大多
数知识来自于预训练，sft仅仅是激
发LLM来自预训练的知识



基准测试表现
及使用方法

• 我们用MINT benchmark去测
试了指令跟随模型的agent能
力，在多轮对话以及tool
augmented的setting下，我
们的模型很好的结合了通用
能力以及特定领域的能力完
成任务



基准测试表现
及使用方法

• 我们用MT-Bench来测试
模型的综合对话能力，
胜过了codellama和llama
的对应版本



基准测试表
现及使用方
法

右图为我们模型与
LLaMA在MINT Bench下
的一个case study，可以
看出我们的模型有更强
的多轮对话以及使用工
具的能力



Thanks for listening
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