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В последние годы большие языковые модели (LLM, Large Language Models) стали ключевым инструментом 
в задачах обработки естественного языка. Их применение в специализированных предметных областях 
сталкивается с проблемами высокой вычислительной сложности и ограниченной доступности данных 
для дообучения. В данной работе представлен обзор существующих методов параметро-эффективной 
адаптации LLM, проводится их классификация и сравнительный анализ. Основное внимание уделено 
подходам, позволяющим адаптировать модели без изменения всех весов, что делает их более практичными 
для узкоспециализированных задач.

В ве д е н и е

Большие языковые модели, такие как G P T  и 
LLaM A, демонстрируют высокую эффективность 
в ш ироком спектре задач генерации текста и се­
мантического анализа [1,2]. Тем не менее, приме­
нение LLM в узкоспециализированных областях 
(например, медицина [3], юриспруденция, инже­
нерные тексты , образование) требует адаптации 
к специфике терминологии и ф ормулировок [4].

Э то  связано с тем, что  полное дообучение 
(full fine-tuning) не только требует колоссальных 
вычислительных ресурсов и времени, но и несет 
в себе риск «катастрофического забывания» -  яв­
ления, при котором модель, адаптируясь к новой 
узкой задаче, теряет часть общ их знаний, полу­
ченных на этапе предварительного обучения на 
разнородны х данных. Э то  делает модель менее 
гибкой и универсальной. Полное дообучение мо­
дели требует модификации всех параметров, что 
при сотнях миллиардов весов практически невоз­
можно.

Появление методов параметро-эффективной 
адаптации (P E F T , Parameter-Efficient Fine- 
Tuning) позволяет реш ить эту  проблему, изме­
няя лишь малую часть параметров модели [5]. 
Данные методы достигают высокой эффективно­
сти  за счет того, ч то  не перезаписывают исход­
ные знания модели, а добавляют к ним легковес­
ные, задачно-специфичные модули или произво­
дя т  низкоранговые корректировки весов. Такой 
подход не только радикально сниж ает вычисли­
тельные затраты и объем требуемых данных для 
дообучения, но и позволяет бы стро переключать­
ся меж ду разными задачами, используя одну ба­
зовую  модель. В следующем разделе представле­
на классификация и подробны й обзор  наиболее 
распространенных методов PE F T .

I. О б з о р  м е т о д о в

п а р а м е т р о - э ф ф е к т и в н о й  а д а п т а ц и и

Существующие подходы к PE F T  можно раз­
делить на несколько основных категорий:

-  Adapter-tuning. М етод Adapter-tuning пред­
полагает встраивание в архитектуру модели 
дополнительны х небольш их слоев -  адап­
теров, которы е обучаю тся  на специализи­
рованных данных, в то  время как базовые 
веса трансформера остаю тся замороженны­
ми [5,6]. Такой подход позволяет использо­
вать одну и ту  ж е модель для различных 
задач, сниж ает вычислительны е затраты  
и объем  необходимы х данных. Типичная 
архитектура адаптера представляет собой  
компактную  последовательность слоев, ча­
сто по схеме «bottleneck», которая включает 
полносвязный слой, сжимающий эмбеддин­
ги до меньшей размерности (dow n-project), 
нелинейную функцию активации (например, 
GeLU) и слой, восстанавливающ ий исход­
ную размерность (up-project). Такие модули 
обычно встраиваются после блока внимания 
(Multi-Head Attention) и после блока прямой 
связи (Feed-Forward Network) в каждом слое 
трансф ормера. Ключевы м преимущ еством 
является их модульность: для новой зада­
чи м ож но обучить и затем хранить лишь 
небольш ой файл с весами адаптера, «под­
клю чая» его к замороженной базовой моде­
ли по мере необходимости.

-  L oR A  (Low -Rank A daptation ). А лгоритм  
L oR A  основан на разложении весовых мат­
риц на низкоранговые компоненты, которые 
подлежат обучению [7]. Основные веса моде­
ли остаются неизменными. LoRA  позволяет 
изменять до  0 ,1-1 % параметров модели, 
что делает возмож ным использование LLM 
с десятками миллиардов весов даже на огра­
ниченных ресурсах.
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-  Prom pt-tuning и Prefix-tuning. Эти методы 
не м одиф ицирую т архитектуру модели, а 
использую т обучаемы е векторы-подсказки 
(prom pts), подаваемые на вход модели [8]. 
Prom pt-tuning оптимизирует ф иксирован­
ные подсказки, а Prefix-tuning -  обучаемые 
последовательности токенов, которы е рас­
ш иряю т вход модели. П одходы  особенно 
эф ф ективны  для задач генерации текста 
и диалоговы х систем. Prefix-tuning работа­
ет на уровне скры ты х состояний (hidden 
states) модели. Он добавляет последователь­
ность непрерывных (не дискретны х) век­
торов («п р еф и к с») к активациям каж дого 
слоя трансф орм ера, причем эти векторы  
обучаю тся  м етодом  обратного распростра­
нения ош ибки. В отличие от  него, Prom pt- 
tuning является более простым методом, ко­
торы й работает только на входном уровне 
модели, оптимизируя непрерывные векторы- 
подсказки, конкатенируемые с эмбеддинга- 
ми входны х токенов. Со временем появи­
лись и более продвинутые вариации, такие 
как P-Tuning, которы й использует L S T M  
или M L P  для генерации более эф ф екти в­
ных промптов.

II. К л а с с и ф и к а ц и я  м е т о д о в

С точки зрения количества изменяемых па­
раметров, P E F T -м етоды  м ож но классиф ициро­
вать следующ им образом:

-  Минимальные изменения (0,1-1 % парамет­
ров) -  LoR A , Prefix-tuning.

-  Средние изменения (1 -3  % параметров) -  
Adapter-tuning, P-tuning.

-  П олное дообучение (100 % параметров) -  
классический fine-tuning, используется ред­
ко из-за вычислительных ограничений.

По назначению методы мож но разделить на:
-  Универсальные адаптеры -  применимы к 

различным задачам без модификации ос­
новной модели.

-  Задачно-специфические адаптеры -  обуча­
ю тся  под конкретный домен, обеспечивая 
максимальное качество.

III. С р а в н и т е л ь н ы й  а н а л и з

Выбор метода P E F T  зависит от  компромис­
са меж ду эф ф ективностью , затратами и универ­
сальностью . Prom pt-tuning наиболее экономен 
(менее 0 .1% парам етров), но эф ф ективен  толь­
ко в крупны х моделях (от  20 млрд параметров). 
L o R A  (0 .1- 1% параметров) не замедляет инфе- 
ренс и идеальна для ограниченных ресурсов, хотя 
в основном  адаптирует только механизмы вни­
мания. Adapter-tuning (1-3% параметров) демон­
стрирует наибольш ую  стабильность в слож ны х 
многоэтапных задачах, но добавляет небольшую 
вы числительную  нагрузку при inference. Prefix-

tuning показывает выдающиеся результаты в гене­
ративных сценариях, однако требует тщательной 
настройки гиперпараметров.

В аж ны м практическим аспектом является 
возм ож н ость комбинирования методов. Напри­
мер, адаптеры мож но комбинировать с обучени­
ем пром птов, а низкоранговые матрицы L oR A  -  
с префикс-тюнингом. Такие гибридные подходы 
откры ваю т новые возм ож ности для балансиров­
ки м еж ду параметрической эф ф ек ти вн остью  и 
качеством адаптации.

Таким образом , L oR A  оптимальна для за­
дач классификации при ограниченных ресурсах, 
A dapter-tuning -  для сл ож н ы х задач, требую ­
щих максимального качества, Prefix-tuning -  для 
генерации, а Prom pt-tuning -  для сверхбольш их 
моделей. Перспективным направлением является 
разработка адаптивных методов, автоматически 
подбирающих тип и масштаб адаптации под кон­
кретную  задачу.

За к л ю ч е н и е

Параметро-эффективные методы адаптации 
больш их язы ковы х моделей откры ваю т новые 
возм ож ности  для внедрения LLM в специализи­
рованные предметные области. Дальнейшие ис­
следования долж ны  быть направлены на:

-  Р азработку гибридны х м етодов, сочетаю ­
щих преимущества различных подходов;

-  Ф ормирование критериев вы бора метода в 
зависимости от задач и ресурсов;

-  Создание экспериментальных прототипов 
адаптированных моделей для разных доме­
нов.

IV . С п и с о к  л и т е р а т у р ы

1. Vaswani A., Shazeer N., Parmar N. и др. Attention Is All 
You Need / /  Advances in Neural Information Processing 
Systems. -  2017. -  Vol. 30. -  P. 5998-6008.

2. Touvron H., Martin L., Stone K. и др. LLaMA: Open and 
Efficient Foundation Language Models / /  arXiv preprint 
arXiv:2302.13971. -  2023.

3. Скалозуб К. А., Нестеренков С. Н., Ярмош А. Д. 
Градиентные методы оптимизации в компьютерном 
зрении для медицинской диагностики / /  Технологии 
передачи и обработки информации: материалы Меж- 
дунар. науч.-техн. семинара, Минск, апр. 2025 г. /  
редкол. : В. Ю. Цветков [и др.]. -  Минск : БГУИР, 
2025. -  С. 34-36.

4. Lee J., Yoon W., Kim S. и др. BioBERT: a pre-trained 
biomedical language representation model for biomedical 
text mining / /  Bioinformatics. -  2020. -  Vol. 36, № 4. -  
P. 1234-1240.

5. Houlsby N., Giurgiu A., Jastrzebski S. и др. 
Parameter-Efficient Transfer Learning for NLP / /  
Proceedings of ICML. -  2019.

6. PPfeiffer J., Kamath A., Riickle A. и др. AdapterFusion: 
Non-Destructive Task Composition for Transfer 
Learning / /  Proceedings of EACL. -  2021.

7. Hu E., Shen Y., Wallis P. и др. LoRA: Low-Rank 
Adaptation of Large Language Models / /  arXiv preprint 
arXiv:2106.09685. -  2021.

8. Li X. L., Liang P. Prefix-Tuning: Optimizing Continuous 
Prompts for Generation / /  Proceedings of ACL. -  2021.

104


