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RESUME
L’affinage des grands modeles de langues (LLMs) est souvent limité par la mémoire disponible sur
les GPUs. Les méthodes d’affinage fin efficace (PEFT), telles que QLoRA, réduisent le nombre
de parametres pouvant étre entrainés, tout en utilisant une grande quantité de mémoire lors de
I’entrainement di a la rétropropagation du modele dans son intégralité. Nous revisitons 1’architecture
Ladder (LST), une technique PEFT rarement explorée qui ajoute un petit réseau latéral. Nous
démontrons que sa pente des lois d’échelles correspond a celle de QLoRA, tout en réduisant son
pic d’utilisation mémoire. Sur la tiche de résolutions des mathématiques, LST a des performances
proches de QLoRA, tout en offrant une possibilité d’affiner sur des GPU grand public. Nous exploitons
une extension de I’architecture de la Ladder en introduisant xLLadder, une variante qui augmente la
profondeur du réseau latéral tout en raccourcissant sa chaine de pensée (CoT).

ABSTRACT
Ladder Up, Memory Down : Low-Cost Fine-Tuning of LLLMs With Side Nets

Fine-tuning large language models (LLMs) is often constrained by the memory available on GPUs.
Parameter-efficient fine-tuning (PEFT) methods, such as QLoRA, reduce the number of trainable
parameters, yet still incur a high memory usage during training induced by the backward pass in the
full model. We revisit the Ladder Side Tuning (LST) architecture, a rarely explored PEFT technique
that adds a small side network. We demonstrate that its scaling law slope matches that of QLoRA,
while reducing its peak memory usage. On mathematical problem solving tasks, LST achieves
performance close to QLoRA, while offering the possibility of fine-tuning on consumer-grade GPUs.
We explore an extension of the Ladder architecture by introducing xLadder, a variant that increases
the depth of the side network while reducing its chain of thought (CoT).

MOTS-CLES : affinage, efficacité, peu coliteux, LLM.
KEYWORDS: fine-tuning, memory-efficient, cheap, LLM, peft.

1 Introduction

L’affinage des grands modeles de langage (LLMs) est essentielle pour adapter des modeles généraux
a des taches spécifiques, mais elle est de plus en plus limitée par la mémoire GPU. Les LLMs
comportant plus de 7 milliards de parametres (Grattafiori et al., 2024; Qwen et al., 2025; Abdin et al.,
2024) nécessitent beaucoup de ressources, imposant des tailles de batch plus petites et des longueurs
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de contexte plus courtes.

Les méthodes d’affinage efficace en parametres (PEFT) réduisent le nombre de parametres entrai-
nables grace a des techniques telles que les adaptateurs (Li & Liang, 2021; Lester et al., 2021; Liu
et al., 2022; Houlsby et al., 2019), LoRA (Hu et al., 2022) et QLoRA (Dettmers et al., 2023), mais
elles nécessitent toujours une rétropropagation a travers 1’intégralité du LLM. En conséquence, le pic
de mémoire est surtout impacté par le stockage des activations plutdt que par les poids, ce qui limite
fortement les configurations d’entrailnement possibles.

Ladder adopte une approche différente : elle supprime la rétropropagation a travers le réseau central,
réduisant ainsi le pic de mémoire d’environ moiti€. Comme illustré en Figure 1, Ladder Side Tuning
(LST) (Sung et al., 2022) connecte chaque bloc Transformers a un réseau latéral peu profond au
moyen de projections 1égeres. Les gradients circulent uniquement dans le réseau latéral, alors que
le réseau central est en mode inférence, supprimant a la volée les activations intermédiaires, ce qui
divise généralement la mémoire par deux (Figure 3a). Quantized Side Tuning (QST) (Zhang et al.,
2024b) ajoute une quantification en 4-bits a LST. Malgré leur potentiel computationnel, les méthodes
Ladder restent encore peu explorées dans la littérature. Les travaux antérieurs ont rapporté des gains
empiriques sur des taches isolées, mais ont laissé deux lacunes fondamentales : (i) I’absence d’analyse
théorique des économies de mémoire dans les taches de génération, et (ii) I’absence d’analyse de lois
d’échelle permettant de comprendre le comportement de ces méthodes lorsque les données, la taille
du modele ou les ressources de calcul augmentent.

Dans ce travail, nous apportons deux contributions principales concernant la famille des méthodes
Ladder :

1. Lois a ’échelle et efficacité. En termes de calcul et de mémoire, Ladder présente un bon
passage a I’échelle ; son principal avantage réside dans son efficacité en mémoire.

2. Extensions de conception. xLadder qui est une extension de la Ladder, permettant d’échanger
des couches contre des tokens.

Dans la suite, sauf indication contraire, Ladder désigne une architecture de réseau latéral entierement
connectée.

2  Etat de PArt

Affinage fin a efficacité paramétrique (PEFT). L’affinage complet (full fine-tuning) des LLM
est souvent irréalisable en raison des colits en mémoire et en calcul. Le PEFT atténue ce probleme
en entrainant de petits modeles au-dessus d’un réseau de base gelé, tels que le prompt/prefix tuning
(Lester et al., 2021; Li & Liang, 2021), IA3(Liu e al., 2022), et LoRA (Hu et al., 2022). QLoRA
combine en outre LORA avec une quantification des poids sur 4 bits afin de réduire la mémoire requise
pour les poids et les états de I’optimiseur (Dettmers et al., 2023).

Affinage type Ladder. Une ligne de travail orthogonale remplace la rétropropagation a travers le
réseau de base par un réseau latéral 1éger. Ladder Side Tuning (LST) (Sung et al., 2022) attache des
projections linéaires a chaque bloc Transformers et n’entraine que le chemin latéral, écartant ainsi les
activations intermédiaires. Des travaux ultérieurs ont étendu et affiné ce paradigme. Quantized Side
Tuning (QST) (Zhang et al., 2024b) ajoute une quantification sur 4 bits pour adapter I’approche a des
modeles plus grands. Calibration Side Tuning (CST) (Chen, 2024) introduit de minuscules calibrateurs
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de blocs décodeurs spécifiquement pour les taches de transfert vision a TAL. Low-rank Attention
Side Tuning (LAST) (Tang et al., 2024) remplace le MLP latéral par un projecteur d’attention de bas
rang pour les tiches encodeur-décodeur. Nous prenons du recul par rapport aux travaux antérieurs et
étudions les propriétés fondamentales de ces architectures.

Affinage et efficacité en mémoire. La mémoire des activations représente la charge la plus im-
portante lors de 1’affinage des LLMs, en particulier avec de longs contextes. Elle peut étre réduite
par recalcul, grace a la sauvegarde des activations (Chen et al., 2016) ou par I’utilisation de couches
réversibles (Gomez et al., 2017; Kitaev et al., 2020). ZeRO-offload (Ren et al., 2021) décharge les
états de I’optimiseur vers la mémoire CPU. Les méthodes de compression de réseau telles que le
pruning (Frankle et al., 2020) et la distillation (Sanh et al., 2020; Hinton et al., 2015) réduisent le
modele d’inférence, mais nécessitent toujours le stockage des activations pendant 1’entrainement.
Certaines approches contournent la rétropropagation en n’utilisant que des passes avant (Malladi
et al., 2023), mais au prix de gradients plus bruités ou d’étapes d’entrainement supplémentaires. Ces
approches d’approximation des gradients sont en réalité complémentaires aux méthodes Ladder, qui
utilisent un ensemble fortement réduit de gradients, qu’ils soient exacts ou approximatifs.

Ajustement fin pour le raisonnement. Les récentes avancées en tiche de mathématiques et en
raisonnement multi-étapes reposent sur 1I’apprentissage par renforcement (RL) (Chu et al., 2025;
Lightman et al., 2024; Yuan et al., 2025) ou le Self-Play (Chen et al., 2024) pour améliorer les
capacités de raisonnement mathématique des LLM. L’utilisation de I’apprentissage supervisé (SFT)
avec de longues traces de raisonnement, souvent distillé a partir de modeles plus grands. Cela permet
d’entrainer des LLM de raisonnement a moindre cofit qu’avec le RL (Muennighoff et al., 2025; Ye
et al., 2025; Guha et al., 2026; DeepSeek-Al et al., 2025). Avec des contextes de plus en plus longs a
entrainer, les méthodes Ladder peuvent s’avérer utiles pour réduire I’empreinte mémoire de tels LLM
de raisonnement entrainés par SFT.

3 Meéthodologie

Sur la Figure 1, la méthode du Ladder Side Tuning (LST) (Sung et al., 2022) a deux points distincts :

1. Geler les parametres du grand modele (backbone) : permettant ainsi au modele de ne pas
apprendre sur I’ensemble des parametres ;

2. Rétropropagation sur un modele petit latéral (side) : la mise a jour des gradients ne se fait
que sur le petit modele, évitant ainsi completement le calcul sur le grand modele.

Il existe plusieurs variétés de cette architecture qu’on va appeler Ladder, notamment une version
4-bit quantisée (Zhang et al., 2024b) et une extension possible qui permet de réduire les tokens en
augmentant la profondeur du petit modele. '

De facon formelle, I’architecture Ladder fournit une interface générale permettant de coupler un grand
modele gelé a L couches (en bleu sur la Figure 1) avec un Transformers latéral plus petit et entrainable
a [ couches (en vert sur la Figure 1). Soit C I’ensemble des connexions inter-couches (i — j) allant de

1. La chaine de pensée des LLMs peut s’apparenter a une réflexion explicite, ou le modele va sortir des tokens pour
réfléchir. Donc, il existe une relation entre le nombre de tokens sortis et la longueur de la chaine de pensée.
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FIGURE 1 — Comparaison des architectures des méthodes Ladder.

la couche 7 central vers la couche 7 du module latéral. Une Ladder standard (alignée en profondeur),
telle que LST (Sung et al., 2022) et QST (Zhang et al., 2024b), utilise Csandara = {7 — 1 }1<i<r=i-

Nous explorons une Ladder étendue, ou xLadder, qui augmente la profondeur effective de calcul
dans le réseau latéral en 1’alimentant avec des représentations issues de couches plus profondes du
réseau central. Plus précisément, nous définissons :

CxLadder:(L_(S“‘l)—)l, (L—5+2)—>2, ey L—9

ou 0 = [/2 par défaut.

Cela produit un graphe de calcul a (L + §) couches : le backbone contribue avec ses § dernieres
couches tandis que le modele latéral traite ces signaux a travers ses 0 premieres couches, ajoutant
ainsi de la profondeur de raisonnement sans entrainer de parametres supplémentaires du backbone.

Il est connu que les couches intermédiaires des grands modeles de langage encodent des concepts plus
abstraits et moins dépendants de la syntaxe, ce qui améliore les capacités de raisonnement (Jawahar
et al., 2019; Voita et al., 2019). Les premicres et dernieres couches se concentrent davantage sur des
motifs lexicaux de surface. En intégrant ces abstractions de niveau intermédiaire, xLadder pourrait
augmenter le nombre d’étapes latentes de raisonnement, réduisant ainsi le besoin de chaines de pensée
(Chain-of-Thought, CoT) longues et complexes.

Un tel échange de couches contre des tokens est d’ailleurs encouragé dans des LLMs récents orientés
vers le raisonnement, tels que GLM-4.5 2. Sous I’hypothése que la profondeur latérale supplémentaire
0 est maintenue fixe (ou croit de maniere sous-linéaire) par rapport a la taille du modele, xLadder
hérite des mémes lois d’échelle en mémoire et en calcul que Ladder, a des facteurs constants pres.

2. voir https://z.ai/blog/glm—4.5

422


https://z.ai/blog/glm-4.5

4 Lois a ’Echelle

4.1 Parametres Expérimentaux

Corpus et jeux de données. Le corpus de raisonnement mathématique EvoLM (Qi et al., 2026)
est une collection de 500 000 instances créée en augmentant les données de MATH (Hendrycks
et al., 2021) et GSM8K (Cobbe et al., 2021) avec des problemes extraits de MetaMathQA (Yu
et al., 2024), OpenMathlInstruct2 (Toshniwal et al., 2025) et NuminaMath (LI et al., 2024). EvoLM
existe sous plusieurs tailles de sous-ensembles prédéfinies, allant de 100 000 a 500 000 exemples,
ce qui permet de dériver des lois d’échelle a partir des problemes mathématiques originaux et de
leurs solutions. Contrairement a plusieurs jeux de données récents en raisonnement mathématique,
EvoLLM ne contient aucune trace intermédiaire produite par des modeles plus performant; aucune
distillation n’est donc impliquée, et I’apprentissage supervisé (SFT) exploite uniquement les traces de
raisonnement originales fournies dans le corpus.

Modeles. Nous expérimentons principalement avec des modeles de la famille Qwen, notamment
Qwen-2.5-Math 1.5B (Yang et al., 2024) et Qwen-2.5 7B (Qwen et al., 2025).

Implémentation. Les modeles sont tous entrainés pendant une époque sur des sous-ensembles du
jeu de données EvoLLM (Qi et al., 2026), allant de 100 000 a 500 000 échantillons, afin de tracer les
courbes d’échelle. Le meilleur modele est sélectionné sur la base du sous-ensemble de validation
d’EvoLLM. Le prompt encourage la production de la réponse au format \boxed. L’entrainement est
effectué sur un unique GPU NVIDIA A100-80GB.

4.2 Mise a ’Echelle et Fonction de Perte

Zhang et al. (2024a) dérivent, entre autre, la loi d’échelle suivante pour 1’affinage avec LoRA :

N

A
L(Dy) = )y + K @))
f

Cette loi, paramétrée par les scalaires A, A et E, décrit comment la fonction de perte de 1’affinage

L(Dy) varie en fonction de la taille du corpus D ;. Toutefois, une comparaison équitable des méthodes
de PEFT doit étre réalisée a données et calcul équivalents.

Soit (,,, le nombre d’opérations en FLOPs par token pour une méthode PEFT m donnée, comportant n
parametres entrainables et appliquée 2 un LLM (réseau central) de taille N. Etant donné que QLoRA
rétropropage les gradients a travers le réseau central tandis que Ladder ne rétropropage qu’a travers le
réseau latéral, les estimations standards du nombre de FLOPs sont (Kaplan et al., 2020) :

CoLora = 6(N +n)
CLadder =2N + 6n

Le cofit total d’entrainement C' = (,,, X D¢ peut étre substitué dans I’Eq. (1) afin d’obtenir une loi
d’échelle exprimée en fonction du calcul :
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A, B

avec B = A() . Le backbone est gelé (i.e., N est constant) et C dépend de D £, qui varie.

En utilisant I’Eq. (2) et les courbes de la Figure 2, nous estimons les coefficients de la loi d’échelle
pour les méthodes Ladder et QLoRA au moyen d’une régression non lin€aire par moindres carrés, et
aussi avec une perte de Huber * afin de mieux valider la méthode, comme indiqué dans le Tableau 1.

Model A B E
4x107! N Curve Fit
etho
—— QLoRA QLoRA-Qwen-1.5B  0.26 [0.21,0.31] 869 0.21 +o0.01
Ladder QLoRA-Qwen-7B 0.27 [0.24,0.31] 695  0.20 +0.00

Ladder-Qwen-1.5B  0.22 [0.12,0.31] 189 0.21 +o0.01
Ladder-Qwen-7B 0.26 [0.10,0.48] 534 0.21 +o0.02

\ Huber Loss Fit
B QLoRA-Qwen-1.5B  0.26 [0.18,0.29] 701  0.21 +0.02

3x1071

Validation Loss

T Emg QLoRA-Qwen-7B  0.26 [0.15,0.28] 698  0.20 +0.02
2x10-1 L ; ; ; Ladder-Qwen-1.5B  0.22 [0.07,0.28] 189 0.21 +0.03
0.00 0.01 0.10 1.00 Ladder-Qwen-7B 0.26 [0.21,0.52] 546  0.21 +0.02
FLOPs x1018
Model Size « c N 12
® Qwen25Math1.5B M Qwen2.5-7B TABLE 1 — Parametres de la loi a I’échelle en

fonction de perte comparant QLoRA et Ladder
FIGURE 2 — Lois par courbes des méthodes  pour différents modeles Qwen. L'intervalle de
QLoRA et Ladder. confiance a 95% en bootstrap et I’écart-type sont
donnés.

La Figure 2 et le Tableau 1 montrent que les pentes de passage a I’échelle )\ des deux méthodes
sont tres similaires, indiquant des propriétés de lois a I’échelle étroitement comparables. Bien que la
variable B differe, cela reflete principalement des décalages verticaux dans les courbes perte-calcul
sans modifier le passage a I’échelle directement. La limite asymptotique F est également comparable
entre méthodes et tailles de modeles.

Malgré 1’absence de gradients dans le réseau central du LLLM, Ladder présente un exposant similaire
a celui de QLoRA, avec un écart constant en décalage.

4.3 Mise a ’Echelle et Mémoire

L’affinage de LLLMs est gourmande en mémoire. La mémoire GPU (VRAM) nécessaire a I’entraine-
ment peut €tre décomposée en trois termes principaux : M; : les poids du modele, M5 : les états de
I’optimiseur, et M3 : les activations intermédiaires. Les méthodes de PEFT visent a réduire le cofit
d’entralnement en diminuant un ou plusieurs de ces termes.

LoRA (Hu et al., 2022) réduit M, en ne mettant a jour qu’un petit ensemble de parametres adaptateurs
de rang faible, tandis que QLoRA (Dettmers et al., 2023) réduit en plus M; en quantifiant les poids
(gelés) du backbone. Cependant, dans les deux cas, les activations intermédiaires du modele M3 sont

3. https://en.wikipedia.org/wiki/Huber_loss
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toujours matérialisées en (quasi) pleine précision, ce qui domine I’empreinte mémoire. En pratique,
M3 constitue souvent le terme le plus important lors de 1’affinage.

Les approches Ladder telles que LST (Sung et al., 2022) et QST (Zhang et al., 2024b) utilisent
un modele latéral 1éger afin de réduire I’empreinte mémoire des états de I’optimiseur (Ms) et des
activations intermédiaires (M3). QST réduit en outre M; en quantifiant les poids du backbone, tandis
que LST conserve des poids en pleine précision.

RTX RTX RTX RTX RTX
2060 2070 3060 4080 3090
45.3%
A = QLoRA
9 457 _ Ladder
- . 44.4% m
3 A44.2 % Q 1000
i© 44 4 s
<
.
g =
= >
S 43 Method 8
42.4% QLORA T
(©) —— Ladder g
T T T T 4 1001
5 10 15 20 25 54}
RAM Usage (GB)
Model Size ; . :
® Qwen2.5-Math-1.5B A Qwen2.5-7B 100 1k 10k

Context length (# tokens)
(a) Frontiecre mémoire et performance sur une o )
moyenne de 3 jeux de données en mathématiques. ~ (P) Mémoire GPU requis par QLoORA et Ladder pour
L’ensemble de ces entrainement a été réalisé avec I entl\ramemer'lt'd un Ll.ama3.1—7OB : N(?us falson§ I'hy-
une batch size de 1 et un contexte de 2k tokens. Les pothese d’utiliser 8-bit AdamW, vanilla attention et
estimations d’usage de RAM ont été estimées sans ~ Pas de sauvegarde des activations.
sauvegarde des activations.

FIGURE 3 — Analyse mémoire entre Ladder et QLoRA.

Afin d’assurer une comparaison équitable, nous évaluons QLoRA et Ladder sous la méme confi-
guration d’entrainement (taille de batch et longueur de séquence identiques). La Figure 3a montre
qu’a taille de modele comparable, QLoRA surpasse 1égerement Ladder sur MATH-500, mais au prix
d’un colt de calcul plus élevé (voir Section 4.2) et d’'une consommation de VRAM substantiellement
supérieure. En pratique, 1’affinage d’'un modele 7B avec Ladder devient possible sur des GPU grand
public d’entrée de gamme, alors qu’il peut étre impossible avec QLoRA sur le méme matériel.

Pour garantir I’équité des comparaisons, nous limitons notre analyse a I’attention « vanilla ». Il existe
de nombreuses techniques permettant d’optimiser la mémoire (Sliding Window Attention, Grouped
Query Attention (GQA) (Ainslie et al., 2023), Flash Attention 1-3 (Dao et al., 2022), PagedAttention
(Kwon et al., 2023), RadixAttention (Zheng et al., 2024), FlexAttention (Dong et al., 2025), mise
en cache et déchargement NVMe # ), mais elles reposent sur des hypothéses et impliquent des cofits
différents ; une comparaison exhaustive dépasse donc le cadre de cette section.

4. Voir par exemple https://github.com/Megadalik/ollm
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5 Evaluation et Résultats

5.1 Tache de Raisonement en Mathématiques

Configuration expérimentale. Nous entrainons un adaptateur Ladder sur les 1 000 échantillons
d’entrainement du jeu de données s1K-1.1 (Muennighoff et al., 2025), qui constitue une version
nettoyée de 59 000 exemples de raisonnement mathématique provenant de sources multiples et
utilisant les traces de modeles de raisonnement de plus grande taille comme réponses. La longueur de
contexte sur ce jeu de données est limitée a 2 122 tokens, correspondant a I’exemple le plus long de
I’ensemble d’entrailnement.

Les hyperparametres sont choisis sur la base de la validation et de I’exactitude mesurée sur un
sous-ensemble du jeu de données EvoLM (Qi et al., 2026). Le prompt utilis€ pour I’entrainement et
I’évaluation impose une réponse au format \boxed.

Nous évaluons sur le jeu de données MATH-500 (Hendrycks et al., 2021), un benchmark composé de
problemes de mathématiques de niveau compétition et de difficulté variée (nous utilisons les mémes
500 échantillons sélectionnés par OpenAl dans des travaux antérieurs (Lightman et al., 2024)), ainsi
que sur les jeux de données AIME’24 et AIME’25 (Mathematical Association of America, 2024),
contenant chacun 30 problemes de mathématiques de niveau lycée. Nous évaluons également sur le
jeu de données AMC’23 (American Mathematics Competitions, 2023), qui comprend 40 exemples
issus de compétitions mathématiques, sur le jeu de données Minerva Math (Lewkowycz et al., 2022),
contenant 272 problemes de niveau licence, ainsi que sur le jeu de données OlympiadBench (He et al.,
2024), composé de 674 exemples.

Conformément a Hochlehnert et al. (2025) concernant les métriques d’évaluation, nous rapportons
I’exactitude Pass @1, correspondant au pourcentage de problemes résolus correctement des la premiere
tentative. Tous les jeux de données sont évalués sur 5 exécutions aléatoires afin d’assurer la robustesse
des résultats, qui sont ensuite moyennés.

Nous évaluons en décodage glouton (soit, prendre le token ayant la plus haute probabilité) en fixant
max_new_tokens a2 048 tokens, en utilisant Math-Verify (HuggingFace, 2025), conformément
aux travaux antérieurs indiquant que ce budget est suffisant pour ces taches (Yang et al., 2025).

Nous utilisons Qwen2.5-Math-1.5B (Yang et al., 2024), et Qwen2.5-7B (Qwen et al., 2025) comme
modeles pour affinage.

Résultats. Le Tableau 2 compare nos modeles Ladder a QLoRA et a d’autres bases de référence
publiées sur plusieurs benchmarks de raisonnement mathématique. Les scores pour s1.1-7B sont
directement issus du classement Sober (Hochlehnert ef al., 2025), tandis que les résultats Full SFT
proviennent de Wang et al. (2025), qui ne rapportent pas d’écarts-types. De plus, Qwen2.5-7B a été
évalué apres un apprentissage par renforcement. Les deux configurations expérimentales different
légerement de la nétre, notamment par une longueur de génération de 32 768 tokens, nettement
supérieure a nos 2 048 tokens.

Malgré ces différences : sur Qwen2.5-7B, Ladder améliore le Pass@ 1 moyen sur AIME25, AMC23
et OlympiadBench, mais est en retrait sur MATH-500 et Minerva; sur Qwen2.5-Math-1.5B, il
progresse sur AIME24/25 et AMC23/Minerva, mais sous-performe sur MATH-500 et OlympiadBench.
Globalement, Ladder reste proche de QLoRA, tout en présentant des compromis dépendants du
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Olympiad

Model Pure SFT? MATH-500 AIME24 AIME25 AMC23 Minerva Bench

Based on Qwen2.5-7B

Qwen Base (Qwen er al., 2025) v 61.2+04 87+24 79443 325415 169+12 302+23
Qwen Instruct (Qwen er al., 2025) X 752405 8.7 +24 87+43 385+14 358410 38.7+1.0
s1.1-7B () (Muennighoff ef al., 2025) X 80.8 06 190+32 21.0+55 595+37 375411 482414
Full SFT with prior RL (%) (Wang er al., 2025) X 58.6 10.0 7.1 45.3 24.6 27.6

QLoRA v 704 + 1.4 87+18 60+43 415+14 335+13 320408
Ladder (ours) v 68.9 £ 1.6 80+18 8.0+18 475473 293+12 343405

Based on Qwen2.5-Math-1.5B

Qwen Base (Yang et al., 2024) v 42.0 £47 11.3+36 5.7+2.1 375435 12.1+17 23.8+08
Qwen Instruct (Yang er al., 2024) X 74.8 £ 0.5 87+24 T73+£51 420425 31.6+£57 379+22
Full SFT (%) (Wang et al., 2025) v 49.0 79 2.1 35.8 14.3 23.2

QLORA v 704 +05 67+24 67+33 450+25 29.1+06 33.7+16
Ladder (ours) v 67.2+1.4 8.0 +5.1 80+30 46.0+49 294+18 327+18

TABLE 2 — Résultats des expériences sur différents benchmarks de raisonnement mathématique. Nous
rapportons la précision Pass@1 (moyenne =+ écart-type) de toutes les méthodes sur 5 exécutions
aléatoires. En (x) les résultats issus de leurs articles originaux avec leur écart-type correspondant.
Nous notons que certains modeles basés sur I’apprentissage par renforcement (RL) sont utilisés
comme référence, tandis que le ndtre repose uniquement sur I’apprentissage supervisé (SFT).

benchmark : la plupart des écarts ne sont pas robustes selon les exécutions, tandis que nous observons
des déficits constants sur MATH-500 et Minerva, ainsi qu’un gain constant sur OlympiadBench pour
le modele 7B.

Des travaux antérieurs suggerent que les méthodes basées sur 1’apprentissage par renforcement
(RL) peuvent produire des gains plus importants que celles fondées sur le SFT pour les taches de
raisonnement (Chu et al., 2025; Luo et al., 2025; Trung et al., 2024). Combiner Ladder avec le RL
pourrait constituer une piste prometteuse pour démocratiser les modeles de raisonnement sur des
GPU grand public a mémoire limitée. Toutefois, cela nécessiterait d’adapter des outils optimisés
pour I'inférence, tels que SGLang (Zheng et al., 2024) et vLLM (Kwon et al., 2023), a I’architecture
Ladder ; nous laissons cette direction de recherche a des travaux futurs.

Sur les benchmarks de raisonnement mathématique, Ladder peut étre compétitif par rapport a QLoRA.
Son principal avantage réside sur I’opportunité de pouvoir entrainer sur des GPU grand public.

5.2 Evaluation de xLadder

Nous comparons Ladder et xLadder sur le méme benchmark de raisonnement mathématique en
utilisant une profondeur [=4 avec Qwen2.5-Math-1.5B. Ladder @4 se connecte aux quatre premieres
couches du backbone (C = 7 —%1<;<4), tandis que xLadder @4 ne se connecte qu’aux deux premieres
couches et ajoute deux couches supplémentaires dans le réseau latéral (C = 7 —141<;<2). Les deux
variantes ont donc le méme nombre de parametres. Du fait de la proximité d’architecture entre
les Ladder et xLadder, les équations de FLOPS (en Section 4.2) de Ladder restent vraies pour
xLadder. Ainsi, nous nous attendons a ce que les tendances observées pour les lois d’échelle avec
Ladder se généralisent a xLadder, a des constantes pres. Cette hypothese reste toutefois a confirmer
empiriquement.
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I Correct [ Incorrect

556.6 562.0 Method MATH-500 AIME24 AIME25 AMC23 Minerva C™Piad
600 - Bench

% 389.9 3994 Ladder@4 673+10 53+18 40+43 395+45 282+21 31.0+06
o 4

] 400 xLadder@4  68.4 +038 93+37 6.0+55 390+38 288+19 313+1.0

'_

G 200

TABLE 3 — Résultats de Ladder@4 et xILadder@4 sur un

0 - . 7 . N

xLadder@4 Ladder@4 benchmark de raisonnement mathématique. Le modele de

base est Qwen2.5-Math-1.5B, et Ladder est connecté aux 4

FIGURE 4 — Longueur moyenne premieres couches du modele de base, tandis que xLadder

des CoT sur 3 jeux de données ma- est connecté aux 2 premieres couches avec 2 couches supplé-

thématiques pour les réponses cor- mentaires. Les résultats sont moyennés sur 5 entrainements.

rectes et incorrectes.

Le Tableau 3 et la Figure 4 montrent que xLadder améliore I’exactitude sur la plupart des jeux de
données et tend a produire des chaines de pensée (CoT) plus courtes, aussi bien pour les réponses
correctes qu’incorrectes. Cela est cohérent avec des observations antérieures selon lesquelles une
CoT plus longue n’est pas toujours bénéfique et peut Etre corrélée a des erreurs (Wu et al., 2025),
suggérant que xLadder augmente la profondeur effective du raisonnement sans nécessiter davantage
de tokens générés. Toutefois, il faudrait faire davantage d’expériences pour tirer des conclusions siires
sur cela.

Plus précisément, nous rapportons dans I’ Appendice A des résultats comparatifs sur CoLA ainsi que
sur un jeu de données original de critique par LLM. Le comportement de xLadder observé sur ces
jeux de données est cohérent avec les observations précédentes.

A nombre de parametres donné, ajuster les connexions inter-couches dans xLadder afin d’augmenter
la profondeur du passage avant peut améliorer les performances et réduire le nombre de tokens
générés dans la chaine de pensée.

6 Conclusion

Nous revisitons les adaptateurs Ladder et mettons en évidence leurs principales propriétés : leur
relation calcul-performance suit une tendance similaire a celle de QLoRA, souvent avec un décalage
vertical.

Notre analyse mémoire et nos évaluations sur des benchmarks de raisonnement indiquent que Ladder
est compétitif tout en €tant plus efficace en termes de mémoire. Nous introduisons xLadder, qui
approfondit le raisonnement a chaque pas de temps et tend ainsi a réduire la longueur des chaines de
pensée (CoT).

Bien qu’une validation plus large sur davantage de modeles et de taches soit encore nécessaire,
I’extension de profondeur au moment de 1’affinage apparait comme une nouvelle piste de recherche
pour améliorer le raisonnement, en complément des stratégies de préentrainement et d’inférence
(test-time).

Dans des travaux futurs, nous prévoyons d’explorer d’autres schémas de connexions et d’élargir
I’ensemble des modeles et des taches étudiés.
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A Expériences supplémentaires

A.1 Tache de classification : LLM critique

Configuration. Nous construisons un jeu de données pour un critique LLLM en échantillonnant a
partir du jeu de données MATH-500 (Hendrycks et al., 2021). Tout d’abord, plusieurs solveurs
préentrainés, c’est-a-dire des LLM, sont invités a produire une chaine de pensée (CoT) ainsi qu’une
réponse pour chaque question du jeu de données MATH-500. Nous ne conservons que les générations
dans lesquelles la réponse \boxed { } apparait dans les 2 048 premiers tokens, puis nous vérifions la
correction des réponses a I’aide de Math-Verify (HuggingFace, 2025). Le corpus obtenu est équilibré,
avec une répartition 50/50 entre réponses correctes et incorrectes, ce qui conduit a un jeu de données
de 380 échantillons d’entrainement et 396 échantillons de test, avec une longueur moyenne de 600
tokens. Ce jeu de données sera librement disponible sur HuggingFace.

Pour le critique lui-méme, nous affinons les moeles Qwen2.5-0.5B et Qwen2.5-3B avec les méthodes
Ladder et QLoRA pendant 3 époques, avec un taux d’apprentissage de SE-4. Ces hyperparametres
ont été sélectionnés sur la base de la convergence de la courbe d’entrainement. La tache est binaire :
prédire si la CoT en entrée est correcte ou incorrecte.

Résultats. Le Tableau 4 présente les résultats de notre critique LLM sur I’ensemble de test. Les deux
méthodes d’affinage améliorent significativement les performances quasi aléatoires des modeles de
base, pour atteindre plus de 80% de précision. Comme les deux méthodes obtiennent des résultats
similaires, nous pouvons conclure que la qualité des données d’entrainement et les contraintes
d’implémentation, c’est-a-dire le nombre limité de GPU, sont plus importantes que la méthode
d’affinage elle-méme.

Model Method % Précision
Qwen2.5-0.5B Base 59.0
Qwen2.5-0.5B  Ladder 81.8
Qwen2.5-0.5B  xLadder 79.0
Qwen2.5-0.5B QLoRA 79.0
Qwen2.5-3B Base 56.0
Qwen2.5-3B Ladder 81.0
Qwen2.5-3B xLadder 82.0
Qwen2.5-3B QLoRA 82.8

TABLE 4 — Résultats du critique LLM sur 396 échantillons de test. L’intervalle de confiance de Wald
495% est de +£3.9%.

Les LLM sont de plus en plus utilisés pour évaluer la qualité des générations d’autres LLLM, par
exemple dans les tiches LLM-as-a-Judge (Zheng et al., 2023), la modélisation de récompense pour
I’affinage par RL (Lee et al., 2024; Bai et al., 2022), et les critiques de notation (Ke et al., 2024).
Notre critique s’inscrit dans cette tendance : il fournit un filtre rapide, précis a 82%, qui écarte la
plupart des CoT erronées avant de transmettre celles dont la confiance est plus élevée a un processus
plus coliteux, comme une évaluation humaine ou un affinage par RL.

Le critique présente une erreur résiduelle de 18%, et la taille modeste du jeu de données d’entrainement
laisse une marge d’amélioration de la robustesse en cas de décalage de distribution, par exemple grace
a 'utilisation de LLM préentrainés plus diversifi€és ou de prompts plus complexes.
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A.2 Tache de classification : CoLA

Configuration. Dans le benchmark GLUE, nous nous concentrons sur le jeu de données CoLLA, qui
est une tache de classification binaire portant sur 1’acceptabilité grammaticale des phrases. Nous

utilisons les mémes parametres que ceux fournis dans les travaux antérieurs sur LST (Sung et al.,
2022).

Nous réimplémentons 1’architecture, car le code original n’était pas compatible avec les versions
récentes des bibliotheques Python. L’architecture LST originale est implémentée avec un réseau
latéral connecté a chaque couche du modele backbone, et elle est initialisée en élaguant les poids du
modele backbone. Nous entrainons pendant plusieurs époques sur deux jeux de données : 7 époques
sur CoLA et 4 époques sur QQP. Le meilleur modele est sélectionné sur la base de la perte de
validation calculée a chaque époque. Ladder utilise une taille de batch de 4, tandis que QLoRA ne
parvient pas a apprendre correctement avec une petite taille de batch ; nous utilisons donc une taille
de batch de 32. Leur taux d’apprentissage est fixé a 1E-5 avec un scheduler cosinus. L’ optimiseur
utilisé est AdamW standard.

La configuration QLoRA est la méme que précédemment, avec une quantification 4-bit et r = 16 et
o = 32 sur toutes les couches linéaires. L architecture Ladder est un ladder entieérement connecté
a chaque couche du modele backbone, avec une initialisation uniforme du réseau latéral et de sa
projection linéaire

Model Method Reproduction Original

OPT1.3B  QLoRA 0.630 0.621 £+ 0.023
OPT1.3B LST 0.579 0.595 £+ 0.031
OPT2.7B  QLoRA 0.656 0.637 + 0.026
OPT2.7B LST 0.592 0.607 £+ 0.035
OPT6.7B  QLoRA 0.665 0.643 £+ 0.028
OPT6.7B LST 0.596 non rapporté

TABLE 5 — Reproduction des résultats rapportés dans (Sung et al., 2022) sur le benchmark CoLA
avec notre base de code Ladder. La métrique utilisée est le MCC.

A des fins de reproduction, les modgles utilisés appartiennent a la famille OPT (Zhang et al., 2022),
avec 1.3B, 2.7B et 6.7B parametres. Des modeles plus récents, tels que Llama3.2-3B et Qwen2.5-1.5B,
sont également utilisés pour comparer I’architecture Ladder a 1a méthode QLoRA.

Nous entrainons les modeles pendant 7 époques avec arrét anticipé, un taux d’apprentissage de
1E-5, I’optimiseur AdamW et un scheduler cosinus. Tous les résultats sont des moyennes sur 4
entrainements. L’entrainement est effectué sur un seul GPU ADA RTX5000 32GB.

Résultats. En relangant les expériences LST originales sur le benchmark CoLLA, nous observons une
différence dans les résultats par rapport a I’article original, comme indiqué dans le Tableau 5. Cette
différence est probablement due a I’utilisation de versions différentes des bibliotheques et des noyaux
GPU, ce qui peut entrainer de légeres variations dans les résultats.

Par ailleurs, en comparant Ladder a xLLadder, nous observons que I’architecture xLadder semble
surpasser systématiquement 1’ architecture Ladder, comme le montre le Tableau 6. Cela suggere que les
couches et connexions supplémentaires de 1’architecture xLadder apportent un gain de performance
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Modéle Méthode MCC
Llama3.2-3B QLoRA 0.69
Llama3.2-3B Ladder 0.61
Llama3.2-3B xLadder 0.64
Qwen2.5-1.5B QLoRA 0.62
Qwen2.5-1.5B Ladder 0.58
Qwen2.5-1.5B xLadder  0.59

TABLE 6 — Résultats supplémentaires sur CoLA avec des modeles plus récents et un ladder plus
simple : initialisation uniforme, portes de somme entre le ladder et le backbone avec o = 0.5.
L’intervalle de confiance de Wald a 95% est de £0.03.

par rapport a I’architecture Ladder standard. Enfin, lorsque nous comparons la méthode Ladder a
QLoRA, nous observons que les méthodes fondées sur ladder obtiennent des résultats 1égerement
inférieurs a QLoRA sur la tache de classification CoLA. Cela suggere que I’initialisation par élagage
tend a donner des résultats 1égerement meilleurs.

B Détails des Hyperparametres

B.1 Hyperparametres pour les lois a I’échelle

Parametre

Valeur

Echantillons d’entrainement
Nombre d’époques

Sélection du meilleur modele
Jeu de validation

Longueur de séquence

Dy = {50k, 100k, 200k, 300k, 400k }

1

Perte de validation

Sous-ensemble d’EvoLM (Qi ef al., 2026)
1 839 tokens

Taux d’apprentissage 2E-5

Scheduler Cosinus, warmup ratio = 0.1

Optimiseur AdamW 8-bit

Weight decay 0.01

Quantification QLoRA 4-bit

Configuration QLoRA r = 16, a = 32 sur toutes les couches linéaires
GPU 1 NVIDIA A100 80GB

Temps d’entrainement, 100k ~1h pour Ladder, ~2h pour QLoRA

Modele / méthode Micro-batch / Acc. gradient / Batch effectif

Qwen2.5-Math-1.5B / Ladder
Qwen2.5-Math-1.5B / QLoRA
Qwen2.5-7B / Ladder
Qwen2.5-7B / QLoRA

8/3/24
475720
473712
2/5/710

TABLE 7 — Hyperparametres des expériences de mise a I’échelle de la perte de test.
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B.2 Hyperparameétres pour les tiches de raisonnement mathématique

Parametre

Valeur

Nombre d’époques
Evaluation

Longueur de séquence
Quantification du backbone
Architecture Ladder
Initialisation Ladder
Somme a porte

3

Apres chaque époque sur I’ensemble de validation

2 122 tokens

8-bit

Ladder entierement connecté a chaque couche du backbone
Uniforme

Non pondérée

GPU 1 NVIDIA A100 80GB

Modéle / méthode Batch size / Taux d’apprentissage
Qwen2.5-Math-1.5B / Ladder 8/2E-4

Qwen2.57B / Ladder 4 /2E-4

Qwen2.5-Math-1.5B / QLoRA 4 /2E-5

Qwen2.57B / QLoRA 2/2E-5

TABLE 8 — Hyperparametres d’entrainement pour les expériences de raisonnement mathématique.
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