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RESUME
Les méthodes récentes d’adaptation efficace en parametres, notamment LoRA, utilisent parfois
quelques exemples du domaine cible pour configurer les adapteurs avant 1’entrainement. Nous
étudions ce que mesurent réellement ces données de calibration a travers une décomposition de
variance menée sur plusieurs modeles et jeux de données. Nos résultats montrent que les signaux
d’activation sont fortement dominés par 1’identité du module, qui explique jusqu’a 95 % de la variance,
tandis que le choix du jeu de données a un effet limité. Les signaux de gradient suivent une dynamique
différente : ils présentent de fortes interactions module—jeu de données, suggérant une sensibilité plus
directe au domaine cible. Nous montrons en outre que les activations et les gradients ne conduisent
pas aux mémes choix de modules : les modules a forte énergie d’activation tendent a avoir une faible
énergie de gradient. Ces résultats remettent en question I’idée selon laquelle les activations suffisent a
guider la configuration de LoRA et ouvrent la voie a des méthodes d’adaptation davantage fondées
sur les gradients.

ABSTRACT
Do Calibration Data Really Matter for LoRA ?

Recent parameter-efficient adaptation methods, notably LoRA, sometimes use a small set of target-
domain examples to configure adapters before training. We study what these calibration data actually
measure through a variance decomposition across multiple models and datasets. Our results show
that activation-based signals are strongly dominated by module identity, which explains up to 95% of
the variance, while dataset choice has only a limited effect. Gradient-based signals follow a different
pattern : they exhibit strong module—dataset interactions, suggesting a more direct sensitivity to the
target domain. We further show that activations and gradients do not lead to the same module choices :
modules with high activation energy tend to have low gradient energy. These results challenge the
idea that activations alone are sufficient to guide LoRA configuration and open the way to adaptation
methods more strongly grounded in gradients.

MOTS-CLES : Méthodologie d’évaluation, LoRA, décomposition de variance.
KEYWORDS: Evaluation methodology, LoRA, variance decomposition.

1 Introduction

Les grands modeles de langue fondés sur I’architecture Transformer (Vaswani et al., 2017) sont
aujourd’hui adaptés a des taches ou domaines cibles au moyen de méthodes efficaces en parametres,
qui évitent de réentrainer I’ensemble du modele. Parmi elles, LoRA (Low-Rank Adaptation) (Hu
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et al., 2022) est devenue une approche centrale, en recherche comme en pratique, car elle permet
d’adapter de grands modeles avec un faible colit d’entrainement et sans surco(it notable a I’inférence.

LoRA consiste a figer les poids préentrainés et a apprendre une correction de faible rang pour
certaines transformations linéaires. Pour une matrice préentrainée W € RutXdin T oRA remplace
la transformation Wx par

(W + AW)z, AW = BA,

oit A € R*din B ¢ RéwX" et r < min(diy, doys). La capacité d’adaptation dépend donc
directement du choix des modules adaptés, du rang r, de I’initialisation des matrices A et B, ainsi
que des hyperparametres d’entrainement.

Ces choix sont souvent fixés uniformément ou par heuristique. Plusieurs travaux récents cherchent
au contraire a les déterminer automatiquement, soit a partir des poids préentrainés eux-mémes,
soit a partir d’un petit ensemble d’exemples du domaine cible. Nous appelons cette seconde étape
calibration : le modele reste figé, mais les exemples servent a extraire des statistiques utilisées
pour configurer LoRA. Ces statistiques peuvent provenir de la propagation avant, par exemple les
activations, ou de la propagation arriere, par exemple les gradients.

Une hypothese implicite de nombreuses méthodes calibrées est que ces signaux contiennent une
information spécifique au domaine cible. Si cette hypothese est correcte, changer le jeu de données
de calibration devrait modifier de maniere substantielle les modules considérés comme importants.
Pourtant, plusieurs observations récentes remettent cette intuition en question. Des méthodes telles
que PiSSA (Meng et al., 2024) et MiLoRA (Wang et al., 2025), qui reposent principalement sur la
structure spectrale des poids préentrainés, atteignent des performances compétitives sans utiliser de
données de calibration. De méme, des travaux sur la dimensionnalité intrinseque (Aghajanyan et al.,
2021) et la stabilité des représentations (Huh et al., 2024) suggerent qu’une part importante de la
structure du fine-tuning est déja déterminée par le modele lui-méme.

Ces résultats soulevent une question simple mais peu étudiée systématiquement :

Les signaux de calibration utilisés pour configurer LoRA refletent-ils réellement le domaine cible, ou
sont-ils principalement déterminés par [’architecture et l’identité des modules ?

Pour répondre a cette question, nous analysons six signaux de calibration issus des activations et des
gradients, sur trois modeles décodeurs et sept jeux de données couvrant des domaines variés. Pour
chaque modele, chaque jeu de données et chaque module linéaire, nous extrayons des statistiques de
propagation avant et arriere, puis nous décomposons leur variance selon deux facteurs : I’identité du
module et le jeu de données utilisé pour la calibration.

Nos contributions sont les suivantes :
— Nous proposons un protocole de diagnostic permettant de mesurer si les signaux de calibration
pour LoRA dépendent principalement du module ou du jeu de données cible.
— Nous montrons que les signaux basés sur les activations sont treés majoritairement expliqués
par I’identité du module, tandis que 1’effet principal du jeu de données reste faible.
— Nous observons que les signaux de gradient présentent davantage d’interactions module—jeu
de données, suggérant qu’ils capturent une information plus liée au besoin d’adaptation.
Nos résultats suggerent que les statistiques d’activation utilisées pour la calibration refletent princi-
palement des propriétés architecturales déja présentes dans le modele préentrainé. Elles ne doivent
donc pas étre interprétées automatiquement comme des indicateurs spécifiques au domaine cible. Les
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gradients, en revanche, semblent offrir un signal plus sensible a I’interaction entre module et données,
ce qui motive leur étude pour de futures méthodes d’adaptation.

Le reste de I’article est organisé comme suit. La section 2 présente les travaux connexes sur I’initiali-
sation et la configuration de LoRA. La section 3 décrit notre protocole expérimental, les modeles, les
jeux de données et les signaux étudiés. La section 4 présente les résultats, suivis d’une discussion sur
leurs implications et leurs limites.

2 Travaux connexes

Méthodes étudiées. Afin de répondre a notre question de recherche, nous nous appuyons sur trois
familles d’extraction de statistiques. La premiere, basée sur les activations, regroupe les méthodes
fondées sur I’extraction du rang des représentations intermédiaires (capturées lors de la propagation
avant du réseau de neurones). La seconde famille regroupe les méthodes s’appuyant sur les gradients
(capturés lors de la rétropropagation du gradient) ; en particulier, exploitées dans LoORA-GA (Wang
et al., 2024), LoRA-One (Zhang et al., 2025a), et GoRA (haonan he et al., 2025). La troisieme famille
repose uniquement sur les poids/parametres des modeles (des transformations linéaires) regroupant
les méthodes telles que PiSSA (Meng et al., 2024), MiLoRA (Wang et al., 2025) et DoRA (Liu
et al., 2024). Pour I’adaptation, ces dernieres approches ne se basent pas sur un jeu de données du
domaine cible (jeux de données de calibration), mais uniquement sur les informations extraites de
I’architecture et/ou des parametres.

Indices partiels d’indépendance aux données. Plusieurs travaux observent 1I’indépendance des
données au modele sans la quantifier. CorDA (Yang et al., 2024) rapporte, dans son étude d’ablation sur
la source de calibration, des performances quasi identiques entre Wikitext-2, NQ Open et TriviaQA
(variation inférieure a 1,5 % de score moyen). Concernant I’initialisation, Zhang et al. (2025b)
montrent que le bénéfice de la décomposition spectrale réside dans I’amplification de la magnitude
des mises a jour, et Lee et al. (2026) montrent qu’un taux d’apprentissage adapté suffit pour LoORA
standard pour atteindre les performances des variantes spectrales. Biderman ez al. (2024) montrent que
LoRA opere a un rang effectif 10—100x plus faible que le fine-tuning de I'intégralité des parametres
du modele, et Shuttleworth et al. (2025) identifient des « dimensions inattendues » propres a LoRA,
soulignant le caractere spécifique du module.

Structure déterminée par le modéle. Plusieurs résultats convergent vers 1’idée que la structure
des réseaux est déterminée par le modele. Aghajanyan et al. (2021) montrent que le fine-tuning
occupe un sous-espace de faible dimension déterminé par le modele, I’hypothese des représentations
stables (Huh et al., 2024) suggere une convergence des représentations a travers différents modeles,
domaines et modalités, malgré des objectifs d’apprentissage distincts, et Martin & Mahoney (2021);
Martin et al. (2021) montrent que les spectres des poids suffisent a sélectionner les dimensions a
entrainer. Staats et al. (2025) établissent un chevauchement entre vecteurs singuliers des poids et
vecteurs propres des matrices de covariance des activations, et Jaiswal et al. (2025) distinguent les
modules (Q, K, V) selon leur structure spectrale. Concernant les gradients, Zhao et al. (2024) montrent
que leurs sous-espaces se stabilisent rapidement.
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3 Protocole expérimental

3.1 Modeles et jeux de données

Nous testons trois décodeurs (transformeurs) préentrainés, en considérant deux architectures (Llama
et Qwen) avec des nombres de parametres différents (Tableau 3.1). Chaque couche comporte sept
projections linéaires (), K, V, O pour I’attention, ainsi que Gate, Up, Down pour le perceptron
multicouche. Nous considérons chacune de ces transformations linéaires comme un module distinct,
identifié par son indice de couche et son type de projection.

Modéle Dimensions Couches Proj. Modules
Llama-3.2-1B-Instruct 2048 16 7 112
Qwen-2.5-7B-Instruct 3584 28 7 196
Llama-3.1-8B-Instruct 4096 32 7 224

Total 532

TABLE 1 — Les trois modeles utilisés. Modules = couches x 7 projections.

Nous considérons 7 jeux de données couvrant des domaines variés, comme présenté dans le Tableau 2.
Ces domaines sont choisis pour étre aussi distincts que possible (domaine ou tiche), afin de maximiser
la probabilité d’observer un éventuel signal de calibration dépendant du domaine. Notons que nos
expériences ne portent que sur 1I’anglais.

Jeu de données (réf.) Domaine

Financial PhraseBank (Malo et al., 2014)  Finance

AG News (Zhang et al., 2015) Actualités

SciQ (Welbl et al., 2017) Questions scientifiques
ACL-ARC (Jurgens et al., 2018) Intention de citation (NLP)
BoolQ (Clark et al., 2019) Lecture (domaine ouvert)
PubMed QA (Jin et al., 2019) Biomédical

GSMBS8K (Cobbe ef al., 2021) Mathématiques

TABLE 2 — Jeux de données couvrant des domaines varié€s en anglais, sélectionnés pour maximiser la
diversité des distributions et évaluer la dépendance au domaine des signaux de calibration.

Pour chaque paire (modele, jeu de données), nous effectuons une seule passe de 1 024 exemples dans
le modele préentrainé, et nous étudions également la convergence des signaux a différents budgets
d’exemples n € {32, 64,256,512,1024}. Nous prenons a chaque fois les n premiers exemples du
dataset.

3.2 Extraction des signaux
Pour chaque cellule (modele, jeu de données), nous faisons passer 1024 exemples non annotés a

travers le modele, calculons la fonction de perte de génération auto-régressive (log-vraisemblance
négative), puis faisons une étape de rétropropagation du gradient. Pour chacun des 7 modules linéaires
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de chaque couche (Q, K, V, O, Gate, Up, Down), nous capturons deux quantités au cours de chacun
de ces passages :
— Lors de la propagation avant, nous capturons la représentation d’entrée du module, z; € R%
pour estimer la variance par dimension.

— Lors de la propagation arriére, le gradient de la fonction de perte par rapport a cette méme
entrée, V . L, est capturé et est utilisé pour estimer la variance par dimension. Nous capturons
donc le gradient de la représentation cachée fournie en entrée du module, et non celui des
poids du module.

A partir de ces statistiques, nous calculons six signaux scalaires par module, résumés dans le Tableau 3,
Nous notons Y7 (resp. Xv) la matrice de covariance calculée sur I’ensemble des représentations
capturées lors de la propagation avant (resp. propagation arriere) pour un module, une couche pour
les n exemples.

Signal Formule Interprétation

Trace d’activation  tr(X7) Energie totale des entrées du module

Norme moyenne (s Composante du décalage moyen

Ratio act./poids tr(Zr)/| W% Energie des activations relative aux poids
Ratio d’outliers std||zk||/mean||zx|  Coefficient de variation des normes de tokens
Trace du gradient  tr(Xv) Energie de I’erreur rétropropagée au module
Trace de Fisher tr(Xr) - tr(Xv) Proxy diagonal du bloc de Fisher par module

TABLE 3 — Les six signaux extraits par module. Les quatre premiers proviennent du passage avant,
les deux derniers du passage arriere.

Les signaux d’activation résument ce que le module recoit. Ce sont notamment les quantités que
CorDA (Yang et al., 2024) utilise pour allouer le rang. Les signaux de gradient résument plutdt
I’erreur rétropropagée au module, et fournissent donc un indicateur plus direct du besoin potentiel
d’adaptation. Ces deux familles sont parfois utilisées comme criteres d’importance, sans que leur
relation soit toujours explicitement analysée.

3.3 Décomposition par ANOVA

Pour chaque couple (modele, signal), nous construisons une matrice M x D notée S, ou M est le
nombre de modules et D = 7 le nombre de jeux de données. .S;; correspond a la valeur du signal
pour le module 7 lorsque le corpus de calibration est le jeu de données j. Une ANOVA a deux facteurs
sans répétition décompose la somme totale des carrés (avec S la moyenne arithmétique) :

SSiot = »_(Si; — S)?, (1)
1,J
SSmoa =D (Si. = 8)%,  SSaata=M» (5;—5)% 2)
i J
Ssres — SStot - SSmod - SSdata- (3)

Exprimées en pourcentage de SS;.t, ces quantités permettent d’identifier les principales sources de la
variance. Une valeur élevée de SS,,,,q indique que le signal est principalement déterminé par 1’identité
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du module, tandis qu’une valeur importante de SS4,¢, refléte une influence du jeu de données. A
I’inverse, une contribution élevée du résidu SS,.s suggere que le signal ne peut pas étre expliqué par
une unique dimension (module ou jeu de données) étudiée, mais dépend d’interactions entre les deux
dimensions.

4 Résultats

4.1 Signaux extraits

Dans la figure 1 nous reportons les résultats de la trace de la matrice de covariance des activations
moyennés sur les différents modeles et les différents jeux de données pour chaque module. Nous
observons que les tendances de tr(X,) sont similaires, indépendamment du modele ou du jeu
de données avec une variance faible (les bandes min—max se confondant presque avec la courbe
moyenne). En suivant la distinction proposée par Jaiswal et al. (2025), nous distinguons les projections
LRC (Low-Rank Components) et N-LRC (Non-Low-Rank Components). Les LRC correspondent
a des matrices de poids bien approximées par une structure de faible rang, tandis que les N-LRC
présentent une structure plus diffuse.

Llama-1B (16 couches) Llama-8B (32 couches) Qwen-7B (28 couches)
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FIGURE 1 — Profils de tr(X7) par couche pour les trois modeles. Haut : projections LRC
(Q, K, O, Gate). Bas : projections N-LRC (V, Up, Down) (Jaiswal et al., 2025). Bandes : min—
max sur 7 jeux de données

Dans la Figure 2, pour chaque module et chaque couche, nous représentons la valeur de la trace
pour n=32 et n=1024 dans la sous-figure de gauche. Dans la sous-figure droite, nous représentons la
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corrélation de Spearman entre le classement des modules obtenu avec différents budgets n et celui

obtenu avec n = 1024. Cette mesure évalue la stabilité de 1’ordre relatif des modules, et non une
corrélation linéaire entre les valeurs brutes.

On observe une tres forte stabilité du classement des modules deés n = 32. Aussi, tous les modeles
atteignent une valeur p > 0,99 des n=32. L’observation de 32 exemples semble représentatif des
activations; il est donc, pour les jeux de données étudiés, non nécessaire d’augmenter le nombre
d’exemples pour la calibration dans le cadre de I’adaptation de modeles.

Trace d'activation : n=32 vs n=1024 Stabilité¢ des modules
s | p=0999 1.00 % ——o
100 7
- 5
» S (. e
~ 104_ ~ E 0.99 p =099
[ae}
I 2
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0| = 0.97 7 —®— Llama-1B
10 ‘// =@~ Llama-8B
# =@~ Qwen-7B
I I I I 096 L L L L |
10° 10 10t 10° 32 64 256 512 1024
Signal 3 n=1024 Nombre d'exemples de calibration (n)

FIGURE 2 — Stabilité des modules selon tr(31). Gauche : signal a n=32 vs n=1024 (p = 0,999).
Droite : p vs n=1024 en fonction de n, seuil p=0,99 atteint des n=32

4.2 L’identité du module explique le signal

Il Module B Jeu de données Résidu

Basé activation

Ratio d'outliers
Ratio act./poids
Trace d'activation

Norme moyenne®

Trace du gradient

Trace de Fisher

I T T T T
0 20 40 60 80 100
Variance expliquée (%)

FIGURE 3 — ANOVA a deux facteurs sur six signaux (moyenne sur 3 modeles). Bleu : module. Rouge :
jeu de données. Gris : résidu (interaction)
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Si les signaux de calibration reflétaient principalement le domaine cible, la part de variance expliquée
par le jeu de données devrait étre importante. Or, la Figure 3 montre I’inverse : pour tous les signaux,
I’effet principal du jeu de données reste quasi nul (0-3 %). Pour les signaux d’activation, I’identité
du module domine largement la variance expliquée, avec 77-95 % selon le signal. Le résidu reste
limité, ce qui indique que ces signaux varient peu avec le jeu de données de calibration. Les signaux
de gradient suivent un comportement différent. La part expliquée par le module diminue fortement,
autour de 4247 %, tandis que le résidu devient majoritaire, jusqu’a 57 %. Comme 1’effet principal du
jeu de données reste faible, cette variance résiduelle suggere surtout une interaction module—jeu de
données : certains modules deviennent importants pour certains jeux de données, sans qu’un jeu de
données soit globalement dominant.

Ces résultats indiquent que les signaux d’activation se comportent principalement comme des em-
preintes architecturales du modele, plutdét que comme des indicateurs spécifiques au domaine. Cela
peut expliquer pourquoi des méthodes fondées sur la structure du modele, comme PiSSA (Meng
et al., 2024) ou MiLoRA (Wang ef al., 2025) peuvent étre compétitives sans calibration spécifique. A
I’inverse, les gradients semblent offrir un signal plus directement li€¢ aux besoins d’adaptation, car ils
capturent davantage I’interaction entre modules et données.

4.3 Les signaux d’activation et de gradient divergent

Activation Gradient
1.00

Ratio d'outliers

Ratio act./poids - -0, 0,39 0,04 ~ 0.50

- 0.25
Trace d'activation | -0,
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FIGURE 4 — Corrélation de Spearman entre les six signaux, moyennée sur les couples (modele, jeu
de données). Les blocs hors diagonale révelent une corrélation négative entre familles activation et
gradient

Une hypothese naturelle, lorsque des méthodes d’importance basées sur les activations et sur les
gradients sont considérées comme interchangeables, est que ces deux familles estiment la méme
importance des modules, éventuellement avec des cofits d’échantillonnage ou de calcul différents.
Dans ce cas, les corrélations inter-familles devraient étre proches de +1. La Figure 4 montre que les
signaux d’activation sont fortement redondants entre eux (corrélations jusqu’a 0,94), de méme que
les signaux de gradient (p=0,88). En revanche, entre les deux familles, la corrélation est négative
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(p=— 0,62 entre tr(X7) et tr(Xv ), p=— 0,60 entre || 1 ||? et tr(Xv)) : les modules a forte énergie
d’activation ont tendance a présenter une faible énergie de gradient.

5 Discussion et conclusion

Notre analyse montre que les signaux de calibration fondés sur les activations sont principalement
déterminés par I’identité du module : celle-ci explique 77-95 % de la variance, contre seulement
0-3 % pour le jeu de données. Ces signaux apparaissent donc davantage comme des empreintes
architecturales que comme des indicateurs propres au domaine cible. A I’inverse, les signaux de
gradient présentent une interaction module—données plus marquée (51-57 %), suggérant qu’ils
capturent une information plus li€e a I’erreur et au besoin d’adaptation.

Ces résultats éclairent le role de la calibration dans LoRA. IIs suggerent que I’allocation non uniforme
du rang peut étre pertinente, mais que les statistiques d’activation ne constituent pas nécessairement
le meilleur critere pour I’estimer, puisqu’elles sont largement prédictibles a partir de la structure du
modele. La corrélation négative entre signaux d’activation et de gradient (p = —0,62) renforce cette
conclusion : un module fortement activé n’est pas forcément un module qui nécessite une adaptation
importante. Les futures méthodes LoRA pourraient donc s’appuyer davantage sur les gradients pour
guider I’allocation du rang, I’initialisation des matrices A et B, ou des taux d’apprentissage sélectifs
par module.

Notre travail ne propose pas encore une nouvelle méthode LoRA complete, mais fournit un diagnostic
empirique des signaux de calibration utilisés pour configurer ces adaptateurs. Les conclusions doivent
donc étre interprétées comme une motivation pour des méthodes plus sensibles a la tache, et non
comme la validation d’une nouvelle méthode d’adaptation. Une étape naturelle sera de comparer, par
fine-tuning, des méthodes fondées uniquement sur les poids, des méthodes basées sur les activations
et des méthodes exploitant les gradients.

Limites. Cette étude analyse des signaux extraits d’un modele figé avant entrainement ; elle ne
mesure pas encore leur effet sur les performances apres fine-tuning LoRA. De plus, les expériences
portent uniquement sur des jeux de données en anglais et sur des modeles décodeurs de type Transfor-
mer. Il reste donc a vérifier si les mémes tendances se maintiennent dans des contextes multilingues,
multimodaux ou avec d’autres architectures.

Aspects éthiques, reproductibilité et remerciements. Les jeux de données utilisés dans ce travail
sont des ressources publiques couramment employées pour I’évaluation des modeles de langue.
Comme nos expériences ne portent que sur I’anglais, elles ne permettent toutefois pas de conclure sur
le comportement de ces méthodes dans des langues moins représentées. Ce travail a bénéficié d’un
acces aux ressources de calcul haute performance de GENCI-IDRIS dans le cadre de 1’allocation
ADO11016508.
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