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⼤语⾔模型微调⾯临的现实挑战

⼤语⾔模型在数学推理、代码⽣成等⼴泛任务中功能强⼤，但实际应⽤中对于特
定任务需要微调。参数⾼效微调PEFT是全微调的友好替代

LoRA的灾难性遗忘：能提升下游任务性能，但往往导致泛化
能⼒下降

现有的⼤多数基于LoRA的优化⽅法在所有层⾯上均匀地施加参
数更新，⽽未考虑LLMs的功能层级结构：底层偏向词句特征底层偏向词句特征，，⽽⽽
⾼⾼层更偏向语义抽象层更偏向语义抽象。对所有层使⽤相同的适配策略，可能会破坏
预训练知识的组织结构，尤其会覆盖存储在底层的通⽤语⾔和事
实信息。



基础知识

知识定位与编辑的研究表明，Transformer
模型中的知识并⾮均匀分布在各层，⽽是
集中在特定层中。故⽂中采⽤因果追踪对
基础模型和微调模型的知识存储进⾏了逐
层分析。

预训练的通⽤知识主要定位于低层，⽽微
调过程则将任务特定知识重新分配⾄⾼层
⽹络。

L2-LoRA：具备层感知能⼒的LoRA变体。

根据层级知识分布，L2-LoRA为LoRA权重分配不同强度的L2正则化。



因果追踪

由于⽣成模型可能产⽣多个有效输出/序列，改进版的因果追踪：追踪真实
输出序列中的逻辑值（logits），量化各层的因果效应。

传统因果追踪：依赖预定义的事实三元组(s,r,o)，对于⼀个有L层的模型
和输⼊x，第t个token、第ℓ层的间接效应：



因果追踪

为实现特定任务层⾯的知识定位，
对各层的间接效应进⾏了平均计算，包
含 N个样本的数据集 D：

为了更好反映各层对整体知识分布
的相对贡献，对所有层的平均间接效应
AIE归⼀化，得到标准化AIE，NAIE。

GSM8K数据集在Llama2-7B和MetaMath-7B中的因果追踪结果。热图展⽰
了在每个标记位置恢复隐藏状态所产⽣的逐层间接效应。*表⽰输⼊存在噪声。

Tom’s ship can travel at 1*0*
miles per hour



基于层级结构的任务特定知识定位

基础模型与微调模型中知识在各层间的
分布情况。基础模型中的知识主要集中在较
低层级；⽽经过微调后，知识分布呈现持续向
上迁移的趋势——在常识推理和数学推理领
域中，知识均逐渐向更⾼层级集中。



基于层级结构的任务特定知识定位

使⽤MetaMathQA数据集对Llama2-7B进⾏层级微调分析。每个数据点对应对
单个Transformer层进⾏的微调。

存储通⽤知识的较低层⽹络 vs存储任务特定知识的更深层⽹络

对知识密集型层进⾏微调不仅效果更佳，且对模型整体影响更⼩。



L2-LoRA

正则化的强度由各层的知识分布决定，该分布通过归⼀化平均间接效应（NAIE）
进⾏衡量。

因果追踪（通⽤知识）

逐层知识分布(NAIE)



L2正则化通过惩罚较⼤的权重来约束模型复杂度并缓解过拟合问题。采⽤
L2正则化的损失函数可表述为：

L2-LoRA

针对各Transformer层的 L2正则化变体，为每个层 ℓ分配独⽴的正则化
强度 λℓ，从⽽根据各层的知识分布实现对参数更新的选择性抑制，Wℓ表⽰第
ℓ层中可训练参数的集合。



LoRA微调的有效权重为：（致⼒于设计低秩结构）

L2-LoRA侧重于控制∆W的幅度以保留通⽤知识。为平衡适应性与知识保留，
引⼊基于各层在存储通⽤知识中的重要性--NAIE (D,ℓ )--加权的层特定 L2正
则化项。最终⽬标函数为：

L2-LoRA

微调损失，学会下游任务 第l层BA/更新量的平⽅L2范数
⼤---改动多第l层保存通⽤知识的重要程度

⾼---对原有知识很重要



NAIE (D,ℓ )通过因果追踪获取，会在微调前引⼊额外的计算开销。为缓解此
问题，我们基于观测到的定位趋势提出了经验性近似⽅法：采⽤三次衰减⽅
案，对较低层级施加更强的正则化约束。

其中，ℓi和 ℓf是界定正则化强度递减范围的拐点，τ为最⼩正则权重。在实
验中，我们设定 ℓi =L/3、 ℓf =2L/3，该参数组合取得了优异的实验性能。

L2-LoRA



实验对⽐--通⽤知识的保留

单任务表现
Commonsense
170K

持续学习
1--常识推理
--Commonsense
170K
2--数学推理
--MetaMathQ
3--指令遵循--Alpaca



实验对⽐--下游任务的适应

常识推理
Llama2-7B
Commonsens
e 170K

数学推理
Llama2-7B



消融实验

在MetaMathQA数据集上对Llama2-7B模型做LoRA微调，使⽤L2范数量化权重变化。
蓝⾊和红⾊曲线分别表⽰查询矩阵和值投影矩阵权重变化幅度的⼆次多项式拟合结果。

L2-LoRA能有效约束低层⽹络的变化，同时为⾼层⽹络保留更多灵活性。

LoRA会不会⾃⼰学会“低层少更新、⾼层多更新”？



消融实验

NAIE (D,ℓ )评分的有效性

通过 NAIE (D,ℓ )评分我们发现模型的低层主要存储通⽤知识，⽽⾼层则主要
存储任务特定知识。在数学推理任务上进⾏了实验：⾸先冻结所有层，

从低层开始逐步放开训练 从⾼层开始逐步放开训练
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