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⼤语⾔模型微调⾯临的现实挑战

⼤型语⾔模型LLM的参数规模扩展⾄数⼗亿级别，全参数微调在计算资源和内
存消耗⽅⾯变得难以承受。参数⾼效微调PEFT是全参数微调的友好替代

LoRA在所有层中采⽤固定统⼀秩值，忽略各层重要性存在显
著差--提出逐层秩分配⽅案

AdaLoRA基于重要性评分进⾏秩分配，但依赖仅反映局部敏感性的瞬时
梯度，可能导致评分结果不稳定且存在偏差。

本⽂提出 IGU-LoRA：(1)计算层内积分梯度（IG）敏感度并将其聚合为层
级评分⽤于秩分配；(2)采⽤结合偏差追踪的指数移动平均算法构建不确
定性感知机制，抑制噪声更新并优化秩选择。



LoRA AdaLoRA IGU-LoRA对⽐



基础准备

Q中第 i⾏参数的重要性平均值



基于梯度敏感性的简单⽅法的缺陷：
·独⽴评估各参数权重，忽视了参数间的结构化交互关系，结构可解释性不⾜
·仅反映参数对损失函数的即时影响，忽略其在整个训练过程中产⽣的累积或

⻓期影响，可能导致估计结果不稳定
·在⼤型语⾔模型中，ReLU等激活函数可能导致⾮活跃区域出现梯度饱和现

象（即梯度信号完全消失），从⽽使重要性估计变得不可靠。

基础准备



梯度积分法

在深度学习的可解释性研究中，梯度积分法是⼀种⼴泛采⽤的归因⽅法，
通过计算从基线输⼊到实际输⼊路径上的梯度积分来缓解梯度饱和问题。
该⽅法满⾜两个关键公理——完备性和敏感性，确保能定量反映每个输

⼊特征对模型输出的贡献。
完备性(整体上能解释模型输出变化)：

敏感性：



基于梯度积分法的重要性评分

IGU -LoRA使⽤梯度积分法整合损失函数关于模型参数的梯度值，以捕
捉每个参数对训练损失函数的累积影响。



基于梯度积分法的重要性评分



研究表明，随机采样和复杂的训练会导致上⻚计算的重要性分数估计值存在
⾼⽅差，从⽽削弱其可靠性。

为解决这⼀问题，引⼊两种互补机制：平滑敏感度法和不确定性量化法。

不确定性感知评分

最终重要性评分定义为：

第 t个 epoch平滑
后的敏感度

当前 epoch算出来
的原始重要性

控制历史信息保留多少

当前原始重要性分数和当前平滑重要性分数之间相差



算法流程



实验对⽐

RoBERTa-large模型 GLUE基准测试



实验对⽐

Qwen-2.5-0.5B模型 数学推理和常识推理任务

Qwen-2.5-0.5B模型
BoolQ任务



消融实验

Qwen-2.5-0.5B模型
在BoolQ和GSM8K任务

不同超参数在BoolQ数据集上微调Qwen2.5-0.5B模型



消融实验

不同超参数在GSM8K数据集上微调Qwen2.5-0.5B模型



IGU -LoRA中排名分配的可视化呈现
在针对BoolQ和GSM8K任务完成微调后，使⽤ IGU -LoRA算法在Qwen-2.5-0.5B模型
架构上进⾏排名分配。



秩预算⽐较分析



不同模型架构下的 PEFT⽅法性能对⽐

左图：Llama-2-7B模型下的GLUE准确率
右图：Llama-3-8B和DeepSeek-R1-Distill-Qwen-2.5-7B模型下BoolQ与GSM8K的准
确率
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