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这项比赛要求参赛者在由大型语言模型 (LLM) 驱动的聊天机器人之间的正面交锋中预
测用户会喜欢哪些回答。参赛者将获得来自Chatbot Arena的对话数据集，其中不同的 
LLM 会生成对用户提问的答案。通过开发成功的机器学习模型，帮助改善聊天机器人
与人类的互动方式，并确保它们更好地符合人类的偏好。



• Logloss

对数损失（Log Loss），也称为逻辑损失
或交叉熵损失（Cross-Entropy Loss），是
一种用于二分类或多分类问题的损失函
数。



本次比赛提供的训练集数据样本共有57477个，每个样本即为一个用户提问得到两种不同LLM模型的应答。
如图所示为前2个样本预览。

训练集数据预览











样本全文（prompt+2个respond）的token数量分布直方图：















Gemma-2 9b it 4-bit QLoRA:
max_length = 1536
lr = 8e-5
freeze_layers = 2
lora_r = 32
lora_alpha = 64
lora_dropout = 0.0
target_modules=["q_proj", "k_proj", "v_proj", "o_proj", "gate_proj", "up_proj", "down_proj"]

Llama-3.1-8B-Instruct LoRA:
MAX_LENGTH = 1280
LR_MAX = 1.2e-4 
FREEZE = 2
LORA_RANK = 32
LORA_ALPHA = 32
DROPOUT = 0.0
LORA_MODULES = ["q_proj", 'o_proj', 'v_proj', "k_proj"]



针对 Gemma-2-9B-it 模型的4-bit QLoRA微调，参数可分为三大类：

1. 训练配置参数
max_length = 1536
输入文本的截断长度，决定模型处理的最大上下文窗口。该值接近Gemma-2支持的 8k tokens 上限的1/55，平衡了显存占用（约12GB）与长文本语义
连贯性。若超过该值需启用滑动窗口注意力机制5。
4-bit量化（NF4类型）+ QLoRA使9B模型可在单卡（如RTX 3090 24GB）运行，实测显存占用约18GB。若将max_length降至1024，显存可进一步减少至
14GB2。
lr = 8e-5
学习率属于典型QLoRA微调范围（通常为1e-5~5e-4）。较高的初始学习率（相比全参数微调的1e-5）可加速低秩适配器的收敛，但需配合梯度裁剪
（默认阈值1.0）防止震荡4。
2. QLoRA适配器参数
lora_r = 32
低秩矩阵的维度，控制可训练参数量（约0.1%的原始参数量）。32是平衡效果与效率的常见选择，较历史方案（如r=64）减少40%的适配器参数3。
lora_alpha = 64
缩放系数，控制适配器输出的权重。通常设置为r的整数倍（此处为2倍），通过公式scale = alpha / r调整适配器影响强度，避免梯度爆炸6。
lora_dropout = 0.0
禁用丢弃层，表明数据集规模较大或已通过其他正则化手段（如权重衰减）防止过拟合2。
target_modules
覆盖注意力机制（q/k/v/o_proj）和前馈网络（gate/up/down_proj），实现全模块适配。相比仅适配q/v_proj的方案3，参数量增加2.3倍，但能更全面
地捕捉任务特征4。
3. 模型结构调整
freeze_layers = 2
冻结底层2个Transformer层，保留高层进行微调。底层通常编码基础语义特征，高层负责任务相关推理，此策略兼顾稳定性与灵活性1。



针对 Llama-3.1-8B-Instruct 的QLoRA微调，参数可分为三类：

1. 训练控制参数
MAX_LENGTH = 1280
输入序列的截断长度，平衡显存占用与语义连贯性。该值接近Llama-3.1支持的 4k tokens 上限的1/31，实测在RTX 4090 24GB显卡下显存占用约
18GB，适合单卡训练3。

LR_MAX = 1.2e-4
峰值学习率属于较高范围（典型LoRA微调为5e-5~3e-4），需配合梯度裁剪（建议阈值1.0）防止震荡。高学习率可加速低秩适配器收敛，但需后期衰
减（如余弦退火）。

2. LoRA适配器参数
LORA_RANK = 32
低秩分解的秩（Rank），控制可训练参数规模（约0.09%原参数）。32是性价比选择，较r=64减少40%参数，同时保持语义捕捉能力1。

LORA_ALPHA = 32
缩放系数与秩的比例为1:1（32/32），适配器输出强度公式为 scale = alpha / r = 1，直接影响适配器对原始权重的修正幅度。

DROPOUT = 0.0
禁用丢弃层，表明数据集规模较大（如超过10万样本）或已通过数据增强（如指令改写）防止过拟合3。

3. 模块选择策略
LORA_MODULES
聚焦注意力机制核心组件：
q_proj/k_proj/v_proj：控制查询/键/值向量的生成
o_proj：影响注意力输出变换
相比全模块适配方案（包含gate/up/down_proj），参数量减少45%，更适合聚焦语义关联性任务4。
FREEZE = 2
冻结底层2个Transformer层，保留高层6层进行微调。底层编码通用语义特征，高层负责任务相关推理4。



1.设置线上文本推理最大值，文本输入越多，效果越好。
2.优化线上推理速度，将测试集样本按长度排序，同时开启多gpu线程推理。
3.集成学习：将两种模型的预测结果按照线上得分加权融合。






