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摘　要　针对现有大型语言模型在经过剪枝算法处理后在ZeroＧshotPerformance中PPL(困惑度)高、文本生成精度低、模型推

理速度慢等问题,提出了一种基于损失联合量级为核心的剪枝度量算法(LossAndMagnitude,LAM).在对权重重要性估计过

程中,将损失函数信息、权重激活信息进行信息融合,使用 LAM 算法消除在权重重要性评估过程中对梯度信息进行 Taylor展

开时为提高计算效率省略二阶导数所造成的局限性,提高模型剪枝过程的准确率和鲁棒性,增强剪枝算法的泛用性.在建立耦

合结构时,提出单向耦合结构,选择激活 Transformer块中的多层感知机(MLP)中的神经元作为初始触发器,只需考虑向注意

力层,查询向量、键向量、值向量层方向激活神经元建立耦合结构,从而降低了识别耦合结构组所需的参数量,提高剪枝速度和

吞吐量.在 WikiText２数据集和PTB数据集进行的 ZeroＧshotPerformance实验表明:在剪枝率为２５％时对 LLaMAＧ７B进行

剪枝处理,其PPL分数分别为２０．２４和３６．０５,显著低于其他剪枝算法,在对 VicunaＧ７B剪枝后的PPL分数为２１．２４与８５．８１,
也优于其他剪枝算法,表现出更高的泛用性和准确性.
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Abstract　AimingattheproblemsofhighPPL(perplexity),lowtextgenerationaccuracyandslowmodelreasoningspeedinZeＧ
roＧshotPerformanceaftertheexistinglargeＧscalelanguagemodelisprocessedbypruningalgorithm,thispaperproposesaprunＧ
ingmetricalgorithmLAMbasedonthejointmagnitudeofloss．Intheprocessofestimatingtheweightimportance,thelossfuncＧ
tioninformationandtheweightactivationinformationarefused．ByusingtheLAMalgorithm,thelimitationscausedbytheomisＧ
sionofthesecondderivativeintheTaylorexpansionofthegradientinformationintheprocessofweightimportanceevaluation
areeliminated,andtheaccuracyandrobustnessofthemodelpruningprocessareimproved．Enhancetheversatilityofthepruning
algorithm．Whenestablishingthecouplingstructure,asinglecouplingstructureisproposed,andtheneuronsinthemultiＧlayer

perceptron(MLP)intheTransformerblockareselectedastheinitialtrigger．Onlytheattentionlayer,thequeryvector,thekey
vector,andthevaluevectorlayerareconsideredtoactivatetheneuronstoestablishthecouplingstructure．Thus,thenumberof

parametersrequiredtoidentifythecouplingstructuregroupisreduced,andthepruningspeedandthroughputareimproved．The
ZeroＧshotPerformanceexperimentsonWikiText２datasetandPTBdatasetshowthatwhenthepruningrateis２５ ％,thePPL
scoresofLLaMAＧ７Bare２０．２４and３６．０５,respectively,whicharelowerthanotherpruningalgorithms．ThePPLscoresofVicuＧ
naＧ７Bafterpruningare２１．２４and８５．８１,whicharealsobetterthanotherpruningalgorithms,showingthatthealgorithmhas
higheruniversalityandaccuracy．
Keywords　Largelanguagemodels,Modelpruning,Taylor＋importanceestimates,LoRa
　

１　引言

基于 Transformer 的 大 型 语 言 模 型 (LargeLanguage
Models,LLMs)在语言理解、文本生成和机器翻译等领域都

表现出了显著的能力.LLMs不仅能高质量完成自然语言生

成任务,生成流畅通顺、贴合人类需求的语言,而且具备以生

成式框架完成各种开放域自然语言理解任务的能力,而且在

少样本、零样本场景下,大模型可取得接近乃至达到传统监督

学习方法的性能,且具有较强的领域泛化性.但是,其庞大的

参数数量和复杂的结构,导致大语言模型在训练和部署时需

要耗费大量的计算资源和时间.因此,对大语言模型进行压

缩处理已经成为目前亟需解决的问题.图１给出了 TransＧ
former结构图.

在模型压缩领域中常用的方法包括量化、知识蒸馏、模型

剪枝,低秩分解等.其中模型剪枝作为优化深度学习模型的

关键技术,通过剔除模型中“不重要”的权重或神经元,来减少

模型的参数数量和计算量.其主要目的是在尽量保证模型精

度的同时,降低模型的复杂度,提高计算效率,减少存储需求,
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从而降低模型部署成本.

近年来,模型剪枝在大语言模型压缩工作中取得了一定

的成果,其中SparseGPT[１]首先提出了一种不需要再培训的

一次性修剪策略,即将剪枝视为一个广义稀疏回归问题,并使

用近似稀疏回归求解器对其进行求解的思路对 LLMs进行

剪枝处理.Wanda[２]引入了一种新的修剪度量,使用一小组

校准数据对每个权重的大小和相应输入激活的范数的乘积来

进行重要性评估,并在线性层的每个输出中对局部权重进行

比较,去除较低优先级权重.LLMPruner[３]基于梯度信息选

择性去除非关键耦合结构,减少参数量,并通过LoRA技术快

速恢复修剪模型的性能,进而最大限度地保留 LLM 的大部

分功能.ShearedLLM[４]使用端到端方式去除层、头、中间和

隐藏维度,将更大的模型剪枝到指定的目标形状,并通过动态

批加载算法,基于不同域的不同损失,动态更新每个训练批中

采样数据的组成,恢复LLMs的性能.

图１　Transformer结构图

Fig．１　Structurediagramoftransformer

但现有剪枝算法在对模型进行剪枝处理后,在zeroＧshot
任务中存在性能较低和高剪枝率下的表现不佳等问题,为此,

本文提 出 了 一 种 基 于 损 失 联 合 量 级 为 剪 枝 度 量 的 算 法

(LAM),将损失函数信息、权重激活信息进行信息融合,使用

LAM 算法消除在使用重要性评估指标 Taylor时为提高计算

效率省略二阶导数所造成的局限性,以提高模型剪枝过程的

准确率和鲁棒性,增强剪枝算法的泛用性.在建立依赖结构

时,提出单向耦合结构,选择激活 Transformer块中的多层感

知机(MLP)中的神经元作为初始触发器,而不是选择任意神

经元作为初始触发器.此外,提出一种单向耦合结构,即只需

考虑向注意力层,查询向量、键向量、值向量层方向激活神经

元建立耦合结构,提高剪枝速度和吞吐量.

２　相关工作

２．１　Transformer结构

大部分 LLMs模型都采用 Transformer模块,它是组成

LLMs的 基 础 单 元,由 多 头 注 意 力、前 馈 网 络、Softmax、

LayerNorm等组成,其中注意力机制是针对一个文本序列,计
算每个token(符号)与其他tokens之间的相关系数,找出相

关度高的tokens,用于生成特征[５].注意力机制是基于查询Ｇ
键Ｇ值(QKV)计算的.具体算法为:输入文本序列Xm,经过编

码层对Xm 进行编码,并添加位置信息,生成信息矩阵后与

WQ,WK,WV 进行运算,生成QKV矩阵后,对Q和K 的转置进

行矩阵乘法将查询和键矩阵的信息进行映射,除以Dk,进行

Softmax运算,得到注意力矩阵A;A和V 做矩阵乘,得到输出

特征.计算式如式(１)所示:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

其中,Q,K和V 分别表示查询(Query)、键(Key)和值(Value)
向量;Attention为自注意力机制的输出;softmax为权重归一

化函数;dk为K 的维度;１/ dk 为缩放因子;QKT是Q和K 之

间的相似度.
前馈网络(FFN)由两个全连接层组成.经过第１个全连

接层,特征维度由Dm扩大到Df;经过第２个全连接层,特征维

度由Df恢复到Dm,计算式为如(２)所示:

FFN(H)＝ReLU(HW１＋b１)W２＋b２ (２)
其中,H 是本层输入,W１∈RDm×Df ,W２∈RDf×Dm ,b１∈RDf ,

b２∈RDm .其中残差连接能够防止梯度消失,归一化层可以使

特征数值维持在均值０、方差１.

２．２　模型剪枝原理

将LLM 中的任意神经元视为初始触发器,它具有激活

依赖于它的神经元的能力.随后,这些新触发的神经元可以

作为后续的触发器来识别依赖并激活各自的依赖神经元.通

过激活神经元,可以识别LLM 中的相互存在依赖关系,并构

建相互存在依赖关系的耦合结构组,重复激活神经元直到找

到LLM 中存在的所有耦合结构.初始触发器激活神经元如

图２所示.

图２　激活 MLP的神经元

Fig．２　ActivatetheneuronsoftheMLP

为了更准确地判断哪些结构需要被修剪,将所有的耦合

结构进行分组处理,给定校正集D,单个耦合结构组可以定义

为G＝{Wi}Mi＝１,其中Mi为一组耦合结构的数量,Wi为每
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个结构的权值.

在修剪时,我们的目标是去除对模型预测影响最小的组,

单个权重Wi的重要性可以通过测量移除权重参数所引起的

误差来量化,即通过Loss(损失函数)中的偏差来表示.对模

型内的所有耦合结构进行分组,计算每一个组的重要性分数,

对各耦合结构组的重要性进行排序,并根据预定义的修剪比

例修剪重要性较低的组.修剪 Transformer中的耦合结构示

意图如图３所示.

图３　修剪 Transformer中的耦合结构

Fig．３　TrimthecouplingstructureintheTransformer

３　损失联合量级算法(LAM)

３．１　单向耦合结构

将 Transformer块中的多层感知机(MLP)中的神经元设

置为初始触发器,而不是将任意神经元作为初始触发器,通过

建立向下的单向耦合结构,即只考虑向注意力头层,查询向

量、键向量、值向量层方向激活神经元构建依赖结构组.这样

做可以减少依赖检测算法向上层激活依赖神经元,降低了依

赖算法检测结构组所需参数量,加快了剪枝速度和推理速度;

并且,在 MLP层设置初始触发器可以获得更完整的依赖结

构组,提高模型生成文本的准确率.本文提出的单向耦合结

构如图４所示.

３．１．１　依赖关系

建立将网络结构记为L＝{f１,f２,􀆺,fL}其中f代表网

络结构中的各种结构层,f１层中的输入输出,分别用f－
１ 与f＋

１

表示.对于任意网络,最终分解可表示为 L＝{f－
１ ,f＋

１ 􀆺,

f－
L ,f＋

L },其中层间依赖关系和层内依赖关系可表示(f－
１ ,

f＋
１ )⇔(f－

２ ,f＋
２ )与f－

１ ⇔f＋
１

[６].网络结构层的依赖模型如下:

D(f－
i ,f＋

j )＝[f－
i ↔f＋

j ]∨[i＝j∧sch(f－
i )＝sch(f＋

j )]
(３)

其中,“∨”和“∧”表示“或”和“与”操作,f－
i ↔f＋

j 表示依赖关

系f－
i ⇔f＋

j 始终出现在结构层中,sch(f－
i )＝sch(f＋

j )表示为

f－
i 和f＋

j 有相同的修剪方式.

在层内建立依赖关系时需要同时修剪单个层的输入和输

出,如果f－
i ,f＋

i 共享相同的修剪方案,代表着在层内f－
i ,f＋

i

存在依赖关系,表示为sch(f－
i )＝sch(f＋

i ).许多网络层都满

足这个条件,例如批归一化,其输入和输出共享相同的修剪方

案,因此将同时进行修剪.如果网络的拓扑结构已知,层间的

依赖关系可以很容易地估计出来.

图４　单向耦合结构剪枝

Fig．４　SingleＧtermcouplingstructurepruning

在神经元层级建立依赖关系,假设Ni和Nj是模型中的两

个神经元,In(Ni)和Out(Ni)表示指向Ni或指出Ni的所有神

经元.结构间的依赖关系可以定义为:

Nj∈Out(Ni)∧Deg－ (Nj)＝１⇒Nj依赖于Ni (４)

其中,Deg－ (Nj)表示神经元Nj的In度.这种依赖关系是定

向的,因此我们可以得到另一种依赖关系:

Ni∈In(Nj)∧Deg＋ (Ni)＝１⇒Ni依赖于Nj (５)

其中,Deg＋ (Ni)表示神经元Ni的出度.这里的依赖原则表

示为:如果当前神经元(例如Ni)完全依赖于另一个神经元

(例如Nj),并且神经元Nj被修剪时,那么神经元Ni也必须进

行修剪.

３．２　损失联合量级

对LLMs模型中所有存在依赖结构的神经元进行分组.

为了评估每一组依赖结构组在 LLMs模型中的贡献程度的

高低,需要对结构组进行重要性评估,由于 LLMs模型在预

训练过程中没有开源训练所用的数据集,因此假设给定校准

数据集为D＝{xi,yi}N
i＝１,其中 N 为样本数.单个耦合结构

组的权重可以定义为WA＝∑
M

i＝１
Wi,其中 M 表示耦合结构组中

依赖结构的数量,Wi为每个结构的权值.

修剪的目标是去除对模型预测影响最小的组,权重Wi的

重要性可以通过测量移除权重参数所引起的误差来量化,对
误差进行Taylor[７]展开,通过Loss中的偏差变化估算权重Wi

的重要性.

Wi的重要性可以表示为:

ζWi＝|Δζ(D)|
＝|ζWi

(D)－ζW０
(D)|

＝|∂ζ
T(D)
∂Wi

Wi－１
２WT

iHWi＋ο(‖Wi‖３)| (６)

其中,H 是黑塞矩阵,在实际情况下为了减少计算量对二阶导

数进行忽略处理.在耦合结构组中权重wi的每一个参数的

重要性估计可表示为:

ζWk
i ＝|ζWk

i
(D)－ζWk

i＝０(D)|＝|∂ζ
T(D)

∂Wk
i

Wk
i| (７)

其中,k表示权重wi中第k 个参数.但 Dettmers[８]在对 LLM
进行量化处理时发现,在模型中存在一小部分隐藏状态特征

的幅度(异常值)明显大于其他特征,并且将这些特征进行剪

枝会导致性能显著下降.因此,在对权重重要性进行评估过

程中,依赖组中权重Wi的大小(Magnitude)[９]也会对模型预
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测产生影响,并且权重Wi越大产生的影响就越大.为了更加

准确地对模型权重进行剪枝处理,本文将权重梯度信息、量级

信息及输入激活函数３个关键信息进行加权融合,形成了一

个新的权重重要性评分,即损失联合量级(LAM)评价指标.
使用LAM 算法消除在使用重要性评估指标 Taylor时为提高

计算效率省略二阶导数所造成的局限性,并且LAM 算法作为

对关键信息加权融合的特征映射评估标准比只依靠梯度信息

的评价指标更加敏感,可以对权重的重要性进行更加细致的评

估,降低剪枝过程中的误检率,最大程度确保原模型性能.
因此需要修剪的 A依赖结构组的重要性可以表示为:

ζWA ＝ε∑
M

i＝１
∑
k
ζwk

i ＋η∑
M

i＝１
∑
k
|wk

iXk
i| (８)

其中,ε与η为平衡系数,Xk
i为权重Wk

i的输入激活函数.

４　模型再训练

使用量化低秩近似 LoRA[１０]技术对修剪后的模型进行

后训练.模型中每个可学习的权重矩阵记为W,其包含 LLM
中已修剪和未修剪的线性投影.W 的更新值ΔH 可以分解为

ΔW＝PQ ∈Rd－ ×d＋ ,其中P ∈Rd－ ×d,Q ∈Rd×d＋
适应网络的

权值矩阵可表示为:

f(x)＝(W＋ΔW)X＋b＝(WX＋b)＋(PQ)X (９)
其中,b是密集层中的偏置.再训练过程中只训练P和Q 降

低了整体的训练复杂度,减少了对大规模训练数据的需求.
另外,额外的参数P和Q 可以重新参数化为ΔW,不会在最终

的压缩模型中产生额外的参数.

５　实验与结果分析

５．１　评估指标

ZeroＧshotPerformance通常用于描述模型在未经过针对

特定任务的训练或微调的情况下的性能,本文使用PPL语言

困惑度作为ZeroＧshotPerformance评价指标,在自然语言处

理任务中PPL(Perplexity)[１１]是指语言模型对于给定测试集

的困惑度,即模型对于输入序列的预测不确信程度.PPL评

价指标在自然语言处理领域应用广泛,主要用来衡量模型的

好坏.一般来说,PPL值越小,说明模型对于输入序列的预

测能力越强,模型表现越好.在具体实现中,PPL计算式如

下:

PPL＝exp(－１/NΣlogPr(w|prev_w)) (１０)
其中,Pr(w|prev_w)表示在给定前一个词的情况下,模型预

测下一个词的概率;N 表示输入序列的长度.
在大语言模型(LLMs)中 Throughput[１２](吞吐量)是一

个关键的性能指标,它衡量的是模型在单位时间内能够处理

的输入数据量,通常以每秒可以处理的样本数(samples/s)或
者每秒可以处理的tokens数(tokens/s)来表示.高吞吐量意

味着模型可以在相同的时间内处理更多的数据,代表模型有

着更高的的资源利用率和成本效率.

５．２　实现细节

本实验在网络改进及训练、测试过程中所用的操作系统

为 Windows 系 统,CPU 型 号 为 Intel(R)Core(TM)i５
G１２５００H,GPU处理器为 NvidiaRTX３０９０,GPU 加速库 CUＧ
DA１１．８,并在基于Python语言和PyTorch１．７．１框架搭建的

深度学习环境下进行.
设定校正集 BookCorpus[１３]样本数 N 为１０,在对剪枝模

型进行 LoRA 再训练时,使用alpacaＧcleaned[１４]数据集中的

５００００条文本进行再训练,训练轮次为５轮,batchＧsize设置

为６４,初始学习率设置为０．０００１,lora_r设置为８,lora_alpha
为１６,lora_dropout设置为０．０５,ε为１．２５,η为０．５.

５．３　实验与结果分析

为了探究改进后的剪枝算法是否在效果上有提升,以及

是否有较好的泛用性,本文将所提出的剪枝算法与当前主流

剪枝算法进行了对比实验,结果如表１、表２所列.

表１　本文算法与其他剪枝算法在LLaMAＧ７B的指标对比

Table１　Comparisonbetweentheproposedalgorithmandother

pruningalgorithmsinLLaMAＧ７B

Pruning
Ratio

Method Param/B WikiText２↓ PTB↓
Thr↑

(tokens/s)

Ratio＝０％ LLaMAＧ７B ６．７ １２．６０ ２２．１０ ２５．０

Ratio＝２０％

WandaＧsp
FLAP

LLMPruner
LAM

５．４

２２．４０ ３６．１５ １６．９
１７．００ ３０．１０ １６．５
１７．３８ ３０．１１ ２２．１
１６．９３ ３１．８６ ２４．２

Ratio＝２５％

WandaＧsp
FLAP

LLMPruner
LAM

４．９

２５．５３ ４０．５１ １６．３
２１．３４ ３７．１２ １５．７
２０．３５ ３６．１７ ２０．４
２０．２４ ３６．０５ ２３．１

Ratio＝３０％

WandaＧsp
FLAP

LLMPruner
LAM

４．７

２７．０８ ４６．２５ １６．４
２３．２４ ４０．４０ １５．４
２２．４０ ３９．７０ ２１．３
２３．４８ ５３．５７ ２２．４

Ratio＝３５％

WandaＧsp
FLAP

LLMPruner
LAM

４．５

３１．３１ ６２．３６ １６．１
２６．６５ ４４．３６ １５．８
２５．２０ ４０．７３ ２１．６
２９．１１ ５９．４６ ２１．２

表２　本文算法与其他剪枝算法在 VicunaＧ７B的指标对比

Table２　Comparisonbetweentheproposedalgorithmand
otherpruningalgorithmsinVicunaＧ７B

Pruning
Ratio

Method Param/B WikiText２↓ PTB↓
Thr↑

(tokens/s)

Ratio＝０％ VicunaＧ７B ６．７ １７．１０ ６３．２０ ２５．０

Ratio＝２０％

WandaＧsp
FLAP

LLMPruner
LAM

５．４

２４．４１ ９４．６０ １６．３
２２．４０ ７４．９１ １６．６
１９．６９ ７８．４３ ２１．４
２０．９３ ７５．２０ ２４．２

Ratio＝２５％

WandaＧsp
FLAP

LLMPruner
LAM

４．９

３３．５０ １１３．２ １５．４
２４．１９ ８６．２４ １５．７
２１．７０ ８５．９０ ２２．９
２１．２４ ８５．８１ ２３．５

Ratio＝３０％

WandaＧsp
FLAP

LLMPruner
LAM

４．７

６０．４０ １４６．９ １５．２
２７．１２ ９５．４０ １５．３
２５．５９ ９４．１０ ２１．７
２５．７４ ９１．５３ ２２．１

Ratio＝３５％

WandaＧsp
FLAP

LLMPruner
LAM

４．５

７３．２０ １８６．５ １６．１
３４．６０ １０４．８ １５．８
２７．６０ １０２．２ ２１．１
２９．７４ １１１．７ ２１．８

在对LLaMAＧ７B[１５]与 VicunaＧ７B[１６]进行剪枝处理时,当
剪枝率为 ２０％ 时,LLaMA２Ｇ７B 剪枝 后 模 型 参 数 剩 余 量 为

５．４B,在数 据 集 WikiText２ 与 PTB 进 行 的 ZeroＧshotPerＧ
formance中的PPL分值分别为１６．９３和３１．８６,仅在PTB上

的困惑度得分低于其他剪枝算法.
当剪枝率为２５％时,LLaMAＧ７B的模型参数量为４．９B,

其 PPL分值分别为２０．２４和３６．０５,明显低于其他剪枝算法,
证明本文提出的剪枝算法在对 LLaMAＧ７B 模型修剪率为

２５％的条件下,本算法保留了原模型大部分的性能,在文本生

２４１００００４１Ｇ４
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成性能上优于其他算法.
但在剪枝率为３５％时在数据集 WikiText２的 ZeroＧshot

性能任务中的 PPL 分值仅优于 WandaＧsp[１７]算法,远高于

FLAP[１８]与LLMPruner算法,这表明改进后的剪枝算法在高

剪枝率下的大语言模型出现了较为明显的性能下降,这将成

为未来需要改进的方向.为了检验本文提出的剪枝算法

LAM 的泛用性,将 Vicuna模型作为对照模型,进行剪枝处

理.Vicuna模型是一个开源的对话生成模型,旨在提供高质

量的自然语言理解和生成能力.它在 LLAMA 模型的基础

上进行了微调,相比LLAMA模型更适用于对话系统和人机

交互场景,专注于提高对话的连贯性和上下文理解.在 ViＧ
cunaＧ７B模型剪枝中,也产生了与 LLaMAＧ７B模型相似的结

果,可以看到,在剪枝率为２５％时本文算法(LAM)优于其他

主流方法,但在较高剪枝率下,如剪枝率为３５％时,也出现了

明显的性能下降问题.LAM 算法的 Thr(Throughput)吞吐

量相比其他剪枝算法有更好的表现,表明改进后的算法有较

高的计算效率.但与原模型相比,剪枝后的模型即使修剪了

模型参数及内部复杂的网络结构后,其吞吐量非但没有上升

反而出现下降.这是因为,剪枝后的模型通常需 要 进 行 微

调以恢复因剪枝而损失的性能.但是,由于只对剪枝后的

５００００条文本进行微调训练,导致模型的性能无法恢复到预

期水平,从而导致吞吐量下降.

对剪枝后模型进行 LoRA 再训练的损失函数变化图,如

图５所示.

图５　LoRA训练时损失函数图

Fig．５　LoRAlossfunctionplotduringtraining

５．４　消融实验

为了验证本文使用的损失联合量级(LAM)重要性评估

这一策略的有效性,本节在 LLaMAＧ７B上做了消融实验,结

果如 表 ３ 所 列,其 中 MagnitudeＧL１[１９],MagnitudeＧL２[２０],

Taylor均为主流的重要性评估准则.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentsresults

PruningRatio Method WikiText２↓ PTB↓
Ratio＝０％ LLaMAＧ７B １７．１０ ６３．２０

Ratio＝２０％

MagnitudeＧL１ ２６７．４３ ５９６．２９
MagnitudeＧL２ ２２７．１８ ５２６．５７

Taylor ２０．２０ ３５．３０
LAM １９．２４ ３４．８６

Ratio＝２５％

MagnitudeＧL１ ３７０．４６ ６４２．７８
MagnitudeＧL２ ３５６．７４ ６２３．５２

Taylor ２５．１８ ３９．５３
LAM ２３．５４ ３８．６７

Ratio＝３０％

MagnitudeＧL１ ４９６．２２ ７３１．９８
MagnitudeＧL２ ４４１．４９ ７１８．４５

Taylor ２９．９０ ４２．００
LAM ２６．３５ ４１．７２

　　MagnitudeＧL１和 MagnitudeＧL２方案表示除使用 L１和

L２范数作为重要性评估基准之外,其余策略与本文方法一致

的剪枝方案,Taylor方案则是仅使用 Taylor一阶展开式外,

其他与本文采用相同的剪枝方案.

当剪叶率达到２０％时,依赖于量级的算法开始崩溃,导

致信息丢失.Taylor准则虽然提高了在文本生成任务的准确

性,但依然出现性能迅速下降的问题.LAM 算法相比其他算

法,可以在保留相同参数量的条件下获得更高的文本生成

质量.

从整体上来看,在没有对剪枝模型进行恢复性微调的条

件下,本文提出的方法在剪枝率为 ２０％ 时,明显优于采用

L１,L２范数的剪枝方案以及 Taylor剪枝方案,在剪枝率为

３０％时,LAM 算法虽然出现了轻微的性能下降,但相较于其

他算法,LAM 算法仍然存在优势.这表明使用基于信息融合

的LAM 算法可以对权重重要性有更加细致的评估,相比其

他剪枝算法,能够更好地保证模型性能.

结束语　针对大型语言模型庞大的参数和复杂的结构需

要大量的计算资源和时间,以及现有大语言模型在经过剪枝

算法处理后在 ZeroＧshotPerformance表现中困惑度高、精度

低、模型推理速度慢等问题,本研究提出了一种基于损失联合

量级为核心的剪枝度量算法 LAM.使用将梯度、Magnitude
与输入激活函数这３个重要指标进行信息融合的修剪度量作

为估计每个耦合结构组对模型的重要性大小,并提出了单向

耦合结构,减少参数计算量.大量对比实验证明了相较于其

他目前主流的模型剪枝算法,本文提出的剪枝算法在准确率

与吞吐量上优于其他剪枝算法,表现出较好的泛用性与鲁棒

性.但本文提出的算法还存在一些缺点,例如,算法在较高剪

枝率的ZeroＧshotPerformance表现较弱,未来计划通过实验

来进一步探索如何提高较高剪枝率下 ZeroＧshot任务表现

能力.
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