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当LLMs的大小达到一定规模时，一部分中间特征包含了异常大的离群值，被称作异常值。其中，有一部分微小但非常重

要的异常值，被称作超权重。

若修剪去超权重，会对模型性能造成毁灭性的影响：

• 完全摧毁文本生成的能力

• Zero-shot accuracy也会降至0

• Stopword的生成概率大大增加

超权重（super weight）
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超权重能够放大输入的激活内点，生成很大的激活值，这个现象被称作超激活。

而且无论prompt是什么且如何微调，这个超激活的量级与位置都不会改变，且会在多个层中持续存在。

同时超激活也会抑制stopwords的生成。

超激活（super activation）
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如何识别超权重

超权重还具有另一个特征：它通常出现于mlp.down_proj中，且位于浅层。

在输入down_proj之前，gate与up_proj的乘积已产生了较大的激活值，而down_proj蕴含的超权重进一步放大且创造了超激

活。

有公式Y = 𝑋𝑊𝑇，而X𝑖𝑘与𝑊𝑗𝑘都是偏离很大的异常值，因此产生了超激活值Y𝑖𝑗。

因此可以通过检查层之间的down_proj的输入输出分布的峰值来定位超权重。

因为超权重的位置并不会随着prompt而改变，因此只需要一个prompt就可以成功定位。
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同时还通过实验可得，改变prompt或进行指令微调都不会影响超权重的位置。
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超权重发挥作用的方式

• 产生超激活

• 改变输出分布
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超权重发挥作用的方式

• 产生超激活

• 改变输出分布
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超权重的作用

适当调大超权重能够提升模型准确性
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超异常值感知量化

一些异常值会大大降低量化质量，这些异常值被称作超异常值。

超异常值对模型质量的重要性是不成比例的，无法与其他参数/激活值按照同一个策略进行放缩。因此提出了一种在量化过

程中保留超异常值的量化方法。

具体方法为：在量化时保留超异常值，在去量化后恢复超异常值。

激活量化 权重量化
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超异常值感知量化
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Sparse Matrix in Large Language Model Fine-tuning

核心思想：找到与下游任务性能最相关的子矩阵，只对这些子矩阵进行微调

LoRA的局限性：和FT之间性能存在差异，并且随着r（可训练参数）的增加会经历性能平台期甚至还会下降。
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权重梯度计算公式：只需选择相应的数据进行计算，从而减少了其他不必要的开销，将计算成本降低至0.5%

热身阶段：进行100次迭代，得到梯度矩阵，对子矩阵求平均值，选择梯度平均值最大的子矩阵



Sparse Matrix in Large Language Model Fine-tuning



Sparse Matrix in Large Language Model Fine-tuning

通过实验发现SMT所选中的子矩阵大多位于注意力机制的QKV上，而非MLP上。

而在QKV中，大多位于V中。也通过消融实验证实了这一点。一方面说明LLM的记忆部分主要位于V中，一
方面也证明了SMT能够有效选择包含关键内存部分的子矩阵。
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论点1：浅层（靠输入端）学习共同特征；深层（靠输出端）学习个性特征。

每层所需的expert数是否一致？ 提出金字塔MoE（Pyramid MoE）结构

论点2：使用多位专家(k)会使gating算法的开支大幅增加；而增加专家数会增大内存开销。

是否可以有一个fixed的expert加上一个额外的可训练的expert？ 提出残差MoE（Residual MoE）



PR-MoE
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MoS
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对PR-MoE进行蒸馏

它采用了staged KD，该实验在400K steps时停止蒸馏



LW2G


