Aula 19 - Técnicas Eficientes de Fine-Tuning
(PEFT)

Bem-vindo a Aula 19, onde desvendaremos um dos pilares mais importantes para quem deseja trabalhar com
Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) de forma pratica e acessivel. Nos ultimos anos, testemunhamos
uma revolucao impulsionada por LLMs como GPT, Llama e Claude, que transformaram a maneira como interagimos
com a tecnologia e processamos informacdes. No entanto, por tras de sua capacidade impressionante, reside um
desafio significativo: o custo e a complexidade de adapta-los para tarefas especificas.

Esta aula foi cuidadosamente elaborada para equipa-lo com o conhecimento e as ferramentas necessarias para
superar esses obstaculos. Vocé aprendera a otimizar o processo de fine-tuning, tornando-o mais rapido, mais
barato e acessivel, mesmo com recursos computacionais limitados. Ao final deste mddulo, vocé sera capaz de
compreender a necessidade das técnicas de PEFT, diferenciar métodos como LoRA e QLORA, e aplicar esses
conceitos para adaptar LLMs de forma eficiente a diversos contextos profissionais e académicos.

Prepare-se para uma jornada que nao apenas aprofundara seu entendimento sobre a arquitetura Transformer e os
LLMs, mas também o capacitara a ser um agente de inovacao no campo do Processamento de Linguagem Natural.
Vamos explorar como a inteligéncia artificial pode ser mais democratica e poderosa em suas maos.



O Gigante Adormecido: O Problema do
Custo de Treinar LLMs

Imagine que vocé tem um carro de corrida de ultima geracao, incrivelmente potente e rapido. Ele é capaz de
vencer qualquer pista, mas para cada nova corrida, vocé precisa nao apenas abastecé-lo, mas também desmontar
e remontar o motor inteiro, recalibrar cada peca e repintar a carroceria. Parece um exagero, certo? No mundo dos
Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), a realidade nao esta muito distante disso quando pensamos em

adapta-los.
Bilhoes de Parametros Treinamento Massivo Custo Proibitivo
LLMs modernos como GPT-4 ou Treinados em vastas Fine-tuning completo exige
Llama 2 possuem bilhdes, as quantidades de dados textuais e recursos computacionais
vezes trilhdes, de parametros de codigo, aprendendo padrdes colossais e tempo extenso

complexos

Os LLMs modernos, como o GPT-4 ou o Llama 2, possuem bilhdes, as vezes trilhdes, de parametros. Esses
modelos sao treinados em vastas quantidades de dados textuais e de codigo, aprendendo padrées complexos da
linguagem humana. Eles sao como enciclopédias vivas, capazes de gerar texto coerente, responder perguntas e
até mesmo escrever codigo. No entanto, para que um LLM genérico se torne um especialista em uma area
especifica — digamos, um assistente juridico ou um chatbot médico — ele precisa passar por um processo de "fine-
tuning”, ou ajuste fino.

O problema surge quando tentamos ajustar todos os parametros de um LLM gigante para uma nova tarefa. Isso
exige uma quantidade colossal de recursos computacionais: GPUs de alto desempenho, memdédria RAM abundante
e um tempo de treinamento que pode se estender por dias ou semanas. Para a maioria das empresas,
pesquisadores e até mesmo grandes corporacdes, esse custo é proibitivo. E como tentar repintar um arranha-céu
inteiro apenas para mudar a cor de alguns andares; a escala do esforco € desproporcional ao objetivo.



Por Que o Fine-Tuning Completo E Tao
Desafiador?

A complexidade e o custo do fine-tuning completo de LLMs nao sao meros detalhes técnicos; eles representam
barreiras significativas para a inovacao e a democratizacao da inteligéncia artificial. Para entender melhor, pense
na arquitetura Transformer, que é a espinha dorsal da maioria dos LLMs atuais. Ela € composta por multiplas
camadas de atencao (self-attention) e redes neurais feed-forward, cada uma com seus proprios conjuntos de
pesos e vieses.

[J Desafio Técnico

Quando realizamos um fine-tuning completo, estamos essencialmente ajustando cada um desses bilhdes

de pesos em todas as camadas do modelo. Cada pequena alteracao em um peso pode ter um efeito
cascata em todo o modelo.

Quando realizamos um fine-tuning completo, estamos essencialmente ajustando cada um desses bilhdes de pesos
em todas as camadas do modelo. Cada pequena alteracao em um peso pode ter um efeito cascata em todo o
modelo, exigindo que o sistema recalcule e otimize a rede repetidamente. Isso se traduz em uma demanda
insaciavel por poder de processamento. As GPUs, que sao excelentes para computacao paralela, sao
sobrecarregadas com a necessidade de armazenar e manipular esses vastos tensores de pesos.

Demanda de Hardware Fator Tempo

e GPUs de alto desempenho necessarias e Processo pode levar horas ou dias
e Memoria RAM abundante e Retarda ciclo de desenvolvimento
e Armazenamento massivo de tensores o Dificulta experimentacao rapida

Além do hardware, ha o fator tempo. Mesmo com as GPUs mais avancadas, o processo pode levar horas ou dias,
dependendo do tamanho do modelo e do volume de dados de fine-tuning. Isso retarda o ciclo de desenvolvimento,
tornando dificil experimentar novas abordagens ou adaptar o modelo rapidamente a hovas necessidades. Para
estudantes universitarios ou candidatos a concursos que buscam aplicar esses conhecimentos, a barreira de
entrada se torna ainda maior, limitando a pratica e a experimentacao.



Introducao ao PEFT: A Solucao Inteligente

Diante do desafio imposto pelo fine-tuning completo, a comunidade de pesquisa em IA buscou alternativas mais
inteligentes e eficientes. Foi nesse contexto que surgiu o conceito de PEFT: Parameter-Efficient Fine-Tuning, ou
Ajuste Fino Eficiente em Parametros. A ideia central por tras do PEFT €& simples, mas revolucionaria: em vez de
ajustar todos os bilhdes de parametros de um LLM, por que nao focar em um subconjunto muito menor e
gerenciavel?

& 7 &

Congelar Base Ajustar Componentes Otimizar Performance
Manter o conhecimento geral do Focar em médulos especificos Alcancar resultados com recursos
LLM intacto cruciais minimos

Pense novamente na analogia do carro de corrida. Em vez de desmontar e remontar o motor inteiro para cada nova
pista, o PEFT sugere que vocé apenas ajuste alguns componentes especificos, como a suspensao ou o sistema de
direcao, que sao cruciais para a performance na nova condicao, mas nao exigem uma revisao completa do motor.
O "motor" (o conhecimento geral do LLM) permanece intacto, e apenas os "ajustes finos" sao feitos.

O PEFT permite que a maior parte dos pesos do modelo pré-treinado seja "congelada", ou seja, eles hao sao
alterados durante o processo de fine-tuning.

O PEFT permite que a maior parte dos pesos do modelo pré-treinado seja "congelada”, ou seja, eles nao sao
alterados durante o processo de fine-tuning. Em vez disso, um pequeno numero de novos parametros, ou
"adaptadores", é introduzido no modelo. Sdo esses adaptadores que sao treinados para a tarefa especifica,
aprendendo a direcionar o conhecimento existente do LLM para o novo objetivo. Isso resulta em uma reducao
drastica no numero de parametros treinaveis, o que se traduz em economia de custos, treinamento mais rapido e
menor uso de memoria.



A Esséencia do PEFT: Congelar e Adaptar

A magia do PEFT reside na sua capacidade de alavancar o vasto conhecimento ja incorporado nos LLMs pré-
treinados, sem a necessidade de reescrever tudo. Imagine que vocé tem um chef de cozinha renomado, com anos
de experiéncia e um repertorio culinario gigantesco. Se vocé quiser que ele prepare um prato especifico de uma
nova culinaria, vocé nao precisa ensina-lo a cozinhar do zero. Em vez disso, vocé pode fornecer-lhe algumas
novas receitas e temperos especificos, e ele usara sua base de conhecimento para adapta-los e criar o prato

desejado.
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Congelar Experiéncia Inserir Adaptadores

Bilhdes de parametros que codificam entendimento Pequenos mddulos ou camadas adicionais sao inseridos
geral da linguagem permanecem intactos em pontos estratégicos
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Treinar Adaptadores Direcionar Conhecimento

Apenas os adaptadores com numero menor de Adaptadores aprendem a guiar o LLM para a nova tarefa
parametros sao treinados para a tarefa sem perturbar a base

Da mesma forma, as técnicas PEFT funcionam "congelando" a maior parte da "experiéncia" do LLM - seus bilhdes
de parametros que codificam o entendimento geral da linguagem. Em seguida, pequenos modulos ou camadas
adicionais, chamados de adaptadores, sao inseridos em pontos estratégicos da arquitetura do modelo. Sao esses
adaptadores, que contém um numero muito menor de parametros, que sao treinados para a tarefa especifica. Eles
aprendem a "direcionar" o conhecimento do LLM para a nova tarefa, sem perturbar a base.

[ Impacto Profundo

Ao treinar apenas uma fracao minuscula dos parametros (muitas vezes menos de 1% do total), o PEFT
reduz drasticamente a demanda por recursos computacionais. Isso significa que tarefas de fine-tuning
que antes exigiam supercomputadores agora podem ser realizadas em GPUs de consumo ou até mesmo
em ambientes de nuvem mais modestos.

Essa abordagem tem um impacto profundo. Ao treinar apenas uma fracao minuscula dos parametros (muitas vezes
menos de 1% do total), o PEFT reduz drasticamente a demanda por recursos computacionais. Isso significa que
tarefas de fine-tuning que antes exigiam supercomputadores agora podem ser realizadas em GPUs de consumo ou
até mesmo em ambientes de nuvem mais modestos. E uma verdadeira democratizacdo do acesso ao poder dos
LLMs, permitindo que mais pessoas e organizagcdes explorem seu potencial.



F”EFT ho Cenario dos LLMs: Um Divisor de
Aguas

A ascensao do PEFT nao é apenas uma melhoria técnica; € um divisor de aguas que esta remodelando o cenario
de desenvolvimento e aplicacado de LLMs. Antes do PEFT, a capacidade de fine-tuning de modelos gigantes era
restrita a poucas organizacdes com orcamentos massivos para hardware e energia. Isso criava um gargalo,
limitando a diversidade de aplicacdes e a inovacao em nichos especificos.

Antes do PEFT Com PEFT Impacto

e Restrito a grandes e Acessivel a startups e e Multiplos modelos
organizacodes pesquisadores especializados

e Orcamentos massivos e Custos drasticamente e Adaptadores leves e trocaveis
necessarios reduzidos  Flexibilidade sem precedentes

e Gargalo nainovacao e Experimentacao facilitada « Nova onda de aplicacées

e Diversidade limitada e |novacao democratizada

Com o PEFT, a historia mudou. Pequenas startups, equipes de pesquisa universitarias e até mesmo
desenvolvedores individuais agora podem pegar um LLM pré-treinado (como um modelo Llama de cédigo aberto),
aplicar técnicas de PEFT e adapta-lo para suas necessidades especificas. Isso significa que um LLM pode ser
ajustado para gerar resumos de documentos legais, criar chatbots de atendimento ao cliente altamente
especializados, ou até mesmo auxiliar na pesquisa cientifica, tudo isso sem a necessidade de investir milhdes em
infraestrutura.

Pense na flexibilidade que isso oferece: um unico LLM base pode ser o ponto de partida para dezenas de
modelos especializados, cada um com seu préoprio conjunto de adaptadores PEFT.

Pense na flexibilidade que isso oferece: um unico LLM base pode ser o ponto de partida para dezenas de modelos
especializados, cada um com seu préprio conjunto de adaptadores PEFT. Esses adaptadores sao leves e podem
ser facilmente trocados, permitindo que o mesmo modelo base sirva a multiplos propdsitos. E como ter um
smartphone poderoso (o LLM base) e poder baixar e instalar diferentes aplicativos (os adaptadores PEFT) para
cada tarefa, sem precisar comprar um novo telefone para cada funcao. Essa portabilidade e eficiéncia estao
impulsionando uma nova onda de experimentacao e inovacao no campo da IA.



LoRA: Low-Rank Adaptation — A Estrela do
PEFT (Parte 1)

Entre as diversas técnicas de PEFT que surgiram, uma se destacou por sua elegancia e eficacia: o LoRA, ou Low-
Rank Adaptation (Adaptacao de Baixo Rank). O LoRA se tornou rapidamente um dos métodos mais populares para
fine-tuning de LLMs, e por boas razdes. Sua abordagem é engenhosa e se integra perfeitamente a arquitetura
Transformer.

Para entender o LORA, vamos pensar em como os LLMs aprendem. Eles aprendem ajustando as "forcas" das
conexdes entre os neurdnios, representadas por matrizes de pesos. Quando um modelo € pré-treinado, essas
matrizes sdo enormes e contém o conhecimento geral. O fine-tuning tradicional tenta ajustar cada elemento
dessas matrizes. O LoRA, por outro lado, propde uma ideia diferente.

Analogia da Pintura Adaptadores Paralelos Rank Baixo

Em vez de repintar a tela LoRA injeta pequenas matrizes Adaptadores projetados para
inteira, adicione uma pequena treinaveis em paralelo as ter "rank baixo", representando
"camada" transparente sobre a matrizes de pesos originais do mudangas complexas com
pintura original com ajustes Transformer muito menos parametros
especificos

Imagine que vocé tem uma pintura muito grande e detalhada. Em vez de repintar a tela inteira para fazer pequenas
alteracdes, o LORA sugere que vocé adicione uma pequena "camada" transparente sobre a pintura original. Essa
camada transparente tem alguns pontos onde vocé pode fazer ajustes muito especificos, que sutilmente alteram a
percepcao da pintura original, mas sem tocar na obra-prima subjacente. No contexto dos LLMs, o LoRA injeta
pequenas matrizes treinaveis (os "adaptadores") em paralelo as matrizes de pesos originais do Transformer.

Esses adaptadores sao projetados para ter um "rank baixo", o que significa que eles podem representar mudancas
complexas com um numero muito menor de parametros. Em vez de aprender uma matriz de atualizacao completa,
o LoRA aprende duas matrizes menores que, quando multiplicadas, aproximam a matriz de atualizacao desejada.
Isso reduz drasticamente o numero de parametros que precisam ser treinados, mantendo a maior parte do modelo
original congelada.



LoRA: Como Funciona Sob o Capo (Parte 2)

Para aprofundar um pouco mais na mecanica do LoRA, vamos considerar uma matriz de pesos W, de um LLM pré-
treinado. Durante o fine-tuning, gostariamos de atualizar essa matriz para Wy + AW, onde AW € a matriz de
atualizacao. No fine-tuning completo, teriamos que aprender todos os elementos de AW, que pode ser gigantesca.

[ Aproximacao Inteligente

O LoRA prop6e que a matriz de atualizacao AW pode ser aproximada pelo produto de duas matrizes
menores: A e B. Ou seja, AW =~ BA.

O LoRA propbe que a matriz de atualizacao AW pode ser aproximada pelo produto de duas matrizes menores: A e
B. Ou seja, AW ~ BA. Aqui, B € uma matriz de dimensao d x r e A € uma matriz de dimensaor x k,onde d x k é a
dimensao de W, e r € 0 "rank" (classificacao) do LoRA, um numero muito menor que d ou k. Por exemplo, se W, é
uma matriz 1000 x 1000, e escolhemos r = 4, entdo B seria 1000 x 4 e A seria 4 x 1000. O numero total de parametros
treinaveis seria 1000 x 4 + 4 x 1000 = 8000, em vez de 1000 x 1000 = 1.000.000 para AW.

Matriz Original Adaptadores Saida Final

W, congelada Matrizes A e B treinaveis Wy + BA

Essas matrizes A e B sao os adaptadores LoRA. Durante o fine-tuning, a matriz W, original € congelada e nao é
atualizada. Apenas os parametros das matrizes A e B sao treinados. A saida do modelo é entdo calculada usando
W, + BA. Essa abordagem é incrivelmente eficiente porque o numero de parametros em A e B é ordens de
maghnitude menor do que o numero de parametros em W, ou AW.

Essa técnica € aplicada em pontos estratégicos da arquitetura Transformer, como nas matrizes de projecao das
camadas de atencao (Query, Key, Value e Output). Ao fazer isso, o LORA consegue adaptar o comportamento do
LLM para a nova tarefa com uma intervencdo minima, mas altamente eficaz.



As Vantagens Inegaveis do LoRA

A popularidade do LORA nao é por acaso; ela se baseia em uma série de vantagens praticas que o tornam uma

ferramenta indispensavel para quem trabalha com LLMs. Essas vantagens abordam diretamente os problemas de
custo, tempo e acessibilidade que discutimos anteriormente.

J

Reducao Drastica de Parametros

Ao treinar apenas as pequenas matrizes Ae B, o
numero de parametros a serem otimizados é reduzido
em até 10.000 vezes em comparag¢ao com o fine-tuning
completo. Processo de otimizacao muito mais rapido e
com menos poder computacional.

ac

Treinamento Mais Rapido

Menos parametros para otimizar se traduz em menos
calculos por iteracao, resultando em tempos de
treinamento drasticamente reduzidos. O que levaria dias
pode ser concluido em horas.

eficiente.

Menor Uso de Memoria

Com menos parametros para treinar, a demanda por
memoria da GPU durante o fine-tuning é
significativamente menor. Permite que modelos maiores
sejam ajustados em hardware mais modesto, como
GPUs de consumo com 12GB ou 24GB de VRAM.
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Portabilidade e Flexibilidade

Os adaptadores LoRA sao pequenos e independentes
do modelo base. Vocé pode ter um unico LLM base e
criar multiplos adaptadores LoRA para diferentes
tarefas, facilmente carregados e descarregados.

Essas vantagens combinadas tornam o LORA uma solucao poderosa para democratizar o acesso ao fine-tuning
de LLMs, permitindo que mais desenvolvedores e organizacdes criem modelos especializados de forma



LoRA na Pratica: Cenarios do Mundo Real

A teoria por tras do LoRA é fascinante, mas sua verdadeira forca reside na sua aplicacao pratica. Em diversos
cenarios do mundo real, o LoORA tem se mostrado uma ferramenta transformadora, permitindo que empresas e
pesquisadores alcancem resultados impressionantes com recursos limitados.

Tecnologia Juridica

Startup de tecnologia juridica que precisa de um LLM para analisar contratos e identificar clausulas

;&N especificas. Com o LoRA, podem pegar um LLM de codigo aberto como Llama 2 e aplicar um
adaptador treinado em contratos juridicos. Resultado: LLM altamente especializado com fracao do
custo e tempo.

Personalizacao de Chatbots

Empresa de e-commerce pode usar LORA para adaptar um LLM genérico para seu proprio catalogo

ﬁ@ﬁ de produtos e estilo de atendimento. Chatbot que entende nuances especificas, responde perguntas
com precisao e adota tom de voz alinhado a marca. Expansao para novos segmentos apenas requer
novo adaptador.

Aplicacoes Especializadas

@ Capacidade de criar rapidamente modelos especializados e de baixo custo esta acelerando inovacao
em saude (analise de prontuarios), financas (deteccao de fraudes) e educacao (tutores virtuais
personalizados). LORA é um facilitador para proxima geracao de aplicacdes de IA.

Considere uma startup de tecnologia juridica que precisa de um LLM para analisar contratos e identificar clausulas
especificas. Treinar um LLM do zero ou fazer um fine-tuning completo de um modelo de bilhées de parametros
seria inviavel. Com o LoRA, eles podem pegar um LLM de cédigo aberto, como o Llama 2, e aplicar um adaptador
LoRA treinado em um conjunto de dados de contratos juridicos. O resultado € um LLM altamente especializado,
capaz de entender a linguagem juridica complexa, mas que foi desenvolvido com uma fracao do custo e do tempo.

Outro exemplo € a personalizacao de chatbots. Uma empresa de e-commerce pode usar o LORA para adaptar um
LLM genérico para seu proprio catalogo de produtos e estilo de atendimento ao cliente. Em vez de ter um chatbot
que responde de forma genérica, eles podem ter um que entende nuances especificas de seus produtos, responde
a perguntas frequentes com precisao e até mesmo adota um tom de voz alinhado a marca. E o melhor: se a
empresa expandir para um novo segmento de produtos, basta treinar um novo adaptador LoRA, sem precisar
retreinar todo o modelo base.

Essa capacidade de criar rapidamente modelos especializados e de baixo custo esta acelerando a inovacao em
areas como saude (para analise de prontuarios), financas (para deteccao de fraudes) e educacao (para tutores
virtuais personalizados). O LORA nao é apenas uma técnica; € um facilitador para a proxima geracao de aplicacoes
de IA.



Introducao ao QLoRA: LoRA Quantizado -0
Proximo Nivel de Eficiéncia (Parte 1)

Se o LoRA ja representava um salto gigantesco em eficiéncia, a comunidade de IA ndo parou por ai. A busca por

tornar os LLMs ainda mais acessiveis e eficientes levou ao desenvolvimento do QLoRA, ou Quantized LoRA (LoRA

Quantizado). O QLoRA eleva a eficiéncia do fine-tuning a um novo patamar, permitindo que modelos massivos, que
antes exigiam hardware de ponta, sejam ajustados em GPUs de consumo.

[J O Problema que QLoRA Resolve

Mesmo com o LoRA, o modelo base (os bilhdes de parametros congelados) ainda precisa ser carregado

na memoria da GPU. Para modelos com dezenas ou centenas de bilhdes de parametros, isso ainda pode

ser um gargalo significativo.

O problema que o QLoRA busca resolver € que, mesmo com o LoRA, o modelo base (os bilhdes de parametros

congelados) ainda precisa ser carregado na memoria da GPU. Para modelos com dezenas ou centenas de bilhdes

de parametros, isso ainda pode ser um gargalo significativo, especialmente para quem nao tem acesso a GPUs
com 80GB ou mais de VRAM. O QLoRA aborda essa questdo combinando a eficacia do LoRA com uma técnica

poderosa de reducao de meméoria: a quantizacao.

Analogia da Compactacao

Pense na quantizacao como a compactacao de um
arquivo de imagem. Uma imagem de alta resolucao
(muitos bits por pixel) ocupa muito espaco. Se vocé a
compacta para uma resolucao menor (menos bits por
pixel), ela ocupa menos espaco, mas pode perder um
pouco da qualidade.

QLoRA em Acao

O QLoRA aplica essa ideia aos pesos do LLM. Ele
quantiza o modelo base para uma precisao muito
menor (tipicamente 4 bits), reduzindo drasticamente
seu tamanho na memaria, mas de uma forma que
minimiza a perda de desempenho.

A grande sacada do QLoRA é que, enquanto o modelo base é armazenado em 4 bits, os pequenos adaptadores

LoRA sao treinados em precisao total (16 bits). Isso permite que o0 modelo base seja leve na memoria, enquanto os

adaptadores mantém a capacidade de aprender nuances importantes para a tarefa especifica. E como ter um livro

gigante (o LLM base) que vocé compacta para caber em um e-reader pequeno, mas as anotacdes que vocé faz

(os adaptadores LoRA) sao escritas com toda a clareza e detalhe.



QLoRA: A Magia da Quantizacao (Parte 2)

Para entender a "magia" por tras do QLoRA, precisamos mergulhar um pouco mais no conceito de quantizacdo. Em
termos simples, a quantizacao € o processo de reduzir a precisao numérica dos pesos de um modelo. A maioria
dos LLMs é treinada usando numeros de ponto flutuante de 16 ou 32 bits (FP16 ou FP32), que oferecem alta
precisdao. No entanto, essa precisao vem com um custo: cada numero ocupa 2 ou 4 bytes de memoria.

01 02 03

4-bit NormalFloat (NF4) Quantizacao Dupla Paged Optimizers

Novo tipo de dado otimizado para Para economizar ainda mais Otimizadores paginados que
pesos de redes neurais que segue memoaria, as constantes de gerenciam a memoéria da GPU de
uma distribuicao normal, quantizacao também sao forma mais eficiente, movendo
maximizando a capacidade de quantizadas, economizando uma dados entre GPU e CPU conforme
representacao em 4 bits quantidade significativa de memodria  necessario

O QLoRA utiliza uma técnica avancada de quantizacao para armazenar os pesos do modelo base em 4 bits,
especificamente usando o tipo de dado 4-bit NormalFloat (NF4). Isso significa que cada peso, em vez de ocupar 2
ou 4 bytes, agora ocupa apenas meio byte. Essa reducao é colossal! Para um modelo de 65 bilhdes de parametros,
isso pode significar uma reducao de memoria de centenas de gigabytes para dezenas de gigabytes.

Mas como é possivel reduzir a precisao sem perder a capacidade do modelo? O QLoRA emprega algumas
inovacoes:

Mas como € possivel reduzir a precisao sem perder a capacidade do modelo? O QLoRA emprega algumas
inovacodes: 4-bit NormalFloat (NF4) € um novo tipo de dado otimizado para pesos de redes neurais que segue uma
distribuicdo normal, maximizando a capacidade de representacao em 4 bits. Quantizacao Dupla (Double
Quantization) economiza ainda mais memoria ao quantizar também as constantes de quantizacao. Paged
Optimizers gerenciam a memoria da GPU de forma mais eficiente, movendo dados entre a GPU e a CPU conforme
necessario, o que ajuda a evitar erros de falta de memoria.

Essas inovacdes permitem que o QLORA atinja uma compressao de memoria sem precedentes, com uma
degradacdo minima, quase imperceptivel, na performance do modelo. E uma facanha de engenharia que abriu as
portas para o fine-tuning de LLMs gigantes em hardware acessivel.



Como o QLoRA Trabalha em Conjunto com o
LoRA

A verdadeira genialidade do QLoRA reside na sua sinergia com o LoRA. Ele nao substitui o LORA; ele o aprimora. A
sequéncia de operacdes é crucial para entender como essa combinacao alcanca tamanha eficiéncia:

Quantizacao do Modelo
Base

Primeiro, o LLM pré-treinado
completo € carregado e seus
pesos sao quantizados para 4
bits (usando NF4 e quantizacao
dupla). Este modelo quantizado
é entdo "congelado" e reside na
memoria da GPU, ocupando
muito menos espaco do que sua
versao original em 16 ou 32 bits.

Injecao dos Adaptadores
LoRA

Em seguida, os pequenos
adaptadores LoRA sao
adicionados ao modelo
quantizado, exatamente como
fariam em um modelo nédo
quantizado. A diferenca
fundamental € que esses
adaptadores LoRA sao mantidos
em precisao total (16 bits)
durante o treinamento.

() Abordagem Hibrida Poderosa

Treinamento Apenas dos
Adaptadores

Durante o processo de fine-
tuning, apenas os parametros
dos adaptadores LoRA (em 16
bits) sdo atualizados. O modelo
base quantizado (em 4 bits)
permanece congelado. Quando
o0 modelo precisa fazer uma
previsao, os valores de 4 bits do
modelo base sao
desquantizados dinamicamente
para 16 bits, combinados com 0s
adaptadores LoRA, e a
computacao é realizada.

Essa abordagem hibrida é o que torna o QLoRA tao poderoso. Ele permite que o modelo base ocupe um
espaco minimo na memoria, enquanto os adaptadores LoRA, que sao os unicos a serem treinados,

mantém a precisao necessaria para aprender as nuances da nova tarefa.

Essa abordagem hibrida é o que torna o QLoRA tdo poderoso. Ele permite que o modelo base ocupe um espaco
minimo na memoria, enquanto os adaptadores LORA, que sao 0s unicos a serem treinados, mantém a precisao
necessaria para aprender as nuances da nhova tarefa. Isso significa que vocé pode, por exemplo, fazer o fine-
tuning de um modelo Llama-2 de 70 bilhées de parametros em uma unica GPU com 48GB de VRAM, algo
impensavel antes do QLoRA. Essa capacidade esta democratizando o acesso ao fine-tuning de LLMs de ponta
para pesquisadores e desenvolvedores com orcamentos mais modestos.



Os Beneficios Sem Precedentes do QLoRA

O QLOoRA nao é apenas uma evolucao do LoRA; é uma revolucao em si, oferecendo beneficios que eram
inimaginaveis ha poucos anos. Sua capacidade de otimizar o uso de recursos computacionais abriu portas para
uma gama muito maior de usuarios e aplicacoes.

Economia Massiva de Memoaria

O QLOoRA pode reduzir o uso de memoria da GPU
em até 3 vezes em comparacao com o LoRA
tradicional e em até 16 vezes em comparacao com o
fine-tuning completo. Modelos gigantescos podem
ser ajustados em GPUs de consumo com 24GB de

Acessibilidade Inigualavel

Ao tornar o fine-tuning de LLMs de ponta viavel em
hardware mais acessivel, o QLoRA democratiza o
acesso a pesquisa e ao desenvolvimento de IA.
Estudantes, pequenos laboratérios e startups
podem agora experimentar e inovar.

VRAM.

Desempenho Surpreendente Velocidade Mantida

Apesar da quantizacao agressiva do modelo base
para 4 bits, o QLoRA demonstra uma degradacao

Como apenas os adaptadores LoRA sao treinados
em precisao total, a velocidade de treinamento

minima, quase insignificante, no desempenho. A permanece comparavel a do LoRA tradicional, que
diferenca é tao pequena que é irrelevante para a

maioria das aplicacdes praticas.

ja € muito mais rapido que o fine-tuning completo.

Esses beneficios combinados solidificam o QLoRA como uma das técnhicas mais importantes no arsenal de
qualquer especialista em PLN que busca trabalhar com LLMs de forma pratica e escalavel.

Esses beneficios combinados solidificam o QLORA como uma das técnicas mais importantes no arsenal de
qualquer especialista em PLN que busca trabalhar com LLMs de forma pratica e escalavel. Ele ndo apenas resolve
problemas técnicos, mas também impulsiona a inovacao ao tornar a IA mais inclusiva.



LoRA vs. QLoRA: Uma Analise Comparativa

Ambas as técnicas, LoRA e QLoRA, sao ferramentas poderosas para o fine-tuning eficiente de LLMs, mas elas

operam em niveis ligeiramente diferentes de otimizacao. Entender suas distingcdes é crucial para escolher a
abordagem mais adequada para sua necessidade e recursos disponiveis.

LoRA QLoRA
Pense em LORA como uma otimizacao de "processo". QLOoRA é uma otimizacao de "processo e
E como ter um carro de corrida que vocé pode ajustar armazenamento". E como ter esse mesmo carro, mas

rapidamente para diferentes pistas.

com um tanque de combustivel que consome muito
menos espaco e peso.

A principal diferenca reside na forma como o modelo base é tratado. O LoRA mantém o modelo base em sua

precisao original (geralmente 16 bits), enquanto o QLoRA quantiza o modelo base para 4 bits. Essa quantizacao do

modelo base é o que confere ao QLORA sua vantagem esmagadora em termos de economia de memoria.

Caracteristica

Modelo Base

Parametros Treinaveis

Uso de Memoria

Hardware Requerido

Desempenho

Complexidade

LoRA (Low-Rank Adaptation) QLoRA (Quantized LoRA)

Mantido em precisao total (ex: Quantizado para 4 bits (ex: NF4)
FP16)

Apenas os adaptadores LoRA (em Apenas os adaptadores LoRA (em
FP16) FP16)

Reduzido significativamente em Drasticamente reduzido (até 3x
relacao ao fine-tuning completo mais que LoRA)

Mais acessivel que fine-tuning Extremamente acessivel (GPUs de
completo consumo)

Muito préximo ao fine-tuning Minima degradacao em relacao ao
completo fine-tuning completo/LoRA

Menor Maior (devido a quantizacao e

otimizadores paginados)

Em resumo, se vocé tem acesso a GPUs com memoria suficiente para carregar o modelo base em FP16, o LoRA
pode ser uma excelente escolha. Se a memaéria da GPU é um fator limitante critico, o QLORA é a solucao ideal,

permitindo que vocé trabalhe com modelos muito maiores em hardware mais modesto, com uma perda de

desempenho quase imperceptivel.



Além de LoRA e QLoRA: Outros Metodos
PEFT

Embora LoRA e QLoRA sejam as estrelas do momento no universo PEFT, é importante reconhecer que o campo é
vasto e continua evoluindo. Existem outras técnicas de Parameter-Efficient Fine-Tuning que compartilham o
mesmo objetivo de reduzir os parametros treindveis, mas com abordagens ligeiramente diferentes. Conhecer
algumas delas amplia sua perspectiva sobre as possibilidades de otimizacao.

Prefix-Tuning

Em vez de modificar os pesos
do modelo, o Prefix-Tuning
adiciona um pequeno numero
de "vetores de prefixo"
treinaveis na frente das
entradas de cada camada do
Transformer. Esses prefixos
atuam como "instrucoes" para o
modelo, guiando seu
comportamento para a tarefa
especifica. E como dar um
breve resumo do que vocé quer
que o modelo faca, em vez de
reescrever partes do seu
codigo interno.

Prompt-Tuning

Uma versao ainda mais
simplificada do Prefix-Tuning,
onde apenas um pequeno "soft
prompt" (um conjunto de
vetores treinaveis) é adicionado
ao inicio da entrada do modelo.
Este soft prompt é otimizado
para a tarefa, e o restante do
modelo permanece
completamente congelado. E
extremamente eficiente em
termos de parametros, mas
pode ser menos flexivel para
tarefas complexas.

Adapter-Tuning

Esta técnica insere pequenos
modulos de rede neural (os
"adaptadores") entre as
camadas do Transformer. Esses
adaptadores sao as unicas
partes treinaveis, enquanto o
restante do modelo é
congelado. E uma abordagem
mais modular, onde os
adaptadores podem ser
trocados para diferentes
tarefas, similar ao LoRA, mas
com uma arquitetura de modulo
diferente.

Essas técnicas, juntamente com outras variacées e combinacdes, demonstram a riqueza da pesquisa em PEFT.
Todas elas buscam encontrar o equilibrio ideal entre eficiéncia de parametros, desempenho e flexibilidade. A
escolha da técnica ideal dependera da tarefa especifica, do modelo base e dos recursos computacionais
disponiveis. O importante € que todas elas contribuem para tornar os LLMs mais acessiveis e praticos para uma
gama mais ampla de aplicacoes.



Consideracoes Eticas e Vieses no Fine-
Tuning

A medida que nos aprofundamos nas técnicas de fine-tuning, é crucial pausar e refletir sobre as implicacdes éticas
e 0s vieses inerentes aos LLMs. A capacidade de adaptar um modelo para uma tarefa especifica € poderosa, mas
essa mesma capacidade pode amplificar ou introduzir vieses indesejados, com consequéncias significativas.

[JJ Vieses Inerentes

Os LLMs sao treinados em vastos conjuntos de dados da internet, que inevitavelmente contém vieses
sociais, culturais e histéricos. Se um LLM base ja possui vieses, o fine-tuning pode nao apenas perpetua-
los, mas até intensifica-los se os dados de fine-tuning também forem tendenciosos.

Os LLMs sao treinados em vastos conjuntos de dados da internet, que inevitavelmente contém vieses sociais,
culturais e histéricos. Se um LLM base ja possui vieses (por exemplo, esteredtipos de género, raciais ou
socioecondmicos), o fine-tuning, mesmo com PEFT, pode nao apenas perpetua-los, mas até intensifica-los se os
dados de fine-tuning também forem tendenciosos. Imagine fine-tunear um LLM para um aplicativo de
recrutamento usando dados historicos de contratacao que favoreciam um determinado grupo demografico; o
modelo ajustado poderia aprender a replicar e reforcar essa discriminacao.

1 Curadoria de Dados 2 Avaliacao Rigorosa
Selecionar e preparar cuidadosamente 0s Ir além das métricas de desempenho tradicionais
conjuntos de dados de fine-tuning, buscando e avaliar os modelos fine-tunados quanto a
diversidade, representatividade e minimizando justica, equidade e robustez. Ferramentas e
vieses. Técnicas de balanceamento de dados e frameworks para deteccao de vieses sao
aumento de dados podem ser uteis. essenciais.

3 Transparéncia e Explicabilidade 4 Monitoramento Continuo
Entender como o modelo toma decisdes e Os modelos podem desenvolver novos vieses ao
comunicar suas limitacées aos usuarios. longo do tempo ou em diferentes contextos de

uso. O monitoramento pés-implantacao é vital.

E nossa responsabilidade, como desenvolvedores e usuarios de IA, abordar essas questoes de forma
proativa.

O fine-tuning, com PEFT ou nao, € uma ferramenta para moldar o comportamento do LLM. Devemos usa-la com
consciéncia e um forte compromisso com a ética, garantindo que a IA que construimos seja justa, inclusiva e
benéfica para todos.



O Futuro do PEFT e dos LLMs

O campo do Processamento de Linguagem Natural esta em constante e rapida evolucao, e as técnicas de PEFT
estdo no centro dessa transformacado. A medida que os LLMs continuam a crescer em tamanho e complexidade, a
necessidade de métodos de fine-tuning eficientes sé aumentara. O que podemos esperar para o futuro?

Ainda Mais Eficiéncia Dispositivos de Borda

Pesquisadores estao explorando novas arquiteturas O PEFT tera um papel fundamental na

de adaptadores, métodos de quantizacao mais democratizacao da IA em dispositivos de borda
avancados e formas de combinar diferentes (edge devices). A capacidade de rodar LLMs

técnicas PEFT para obter o maximo de economia de complexos em smartphones, dispositivos loT e

recursos com a menor perda de desempenho.
Métodos que se adaptam dinamicamente ao
hardware disponivel ou a complexidade da tarefa.

outros hardwares com recursos limitados
dependera fortemente de modelos altamente
compactados e de técnicas de fine-tuning que

permitam atualizacdes rapidas e eficientes no
proprio dispositivo.

Modelos Multimodais

A medida que os LLMs se tornam capazes de
processar nao apenas texto, mas também imagens,
audio e video, as técnicas de PEFT precisarao ser
adaptadas para lidar com a complexidade adicional
desses dados. Fine-tuning eficiente de modelos
que entendem e geram conteudo em multiplas
modalidades sera crucial.

Em ultima analise, o PEFT nao é apenas uma solucao para os desafios atuais; € um catalisador para o futuro
da inteligéncia artificial.

Uma tendéncia clara é a busca por ainda mais eficiéncia. Pesquisadores estao explorando novas arquiteturas de
adaptadores, métodos de quantizacao mais avancados e formas de combinar diferentes técnicas PEFT para obter
0 maximo de economia de recursos com a menor perda de desempenho. Veremos o surgimento de metodos que
se adaptam dinamicamente ao hardware disponivel ou a complexidade da tarefa.

Outra area de desenvolvimento é a integracdo com modelos multimodais. A medida que os LLMs se tornam
capazes de processar nao apenas texto, mas também imagens, audio e video, as técnicas de PEFT precisarao ser
adaptadas para lidar com a complexidade adicional desses dados. Fine-tuning eficiente de modelos que entendem
e geram conteudo em multiplas modalidades sera crucial.

Além disso, o PEFT tera um papel fundamental na democratizacao da IA em dispositivos de borda (edge devices).
A capacidade de rodar LLMs complexos em smartphones, dispositivos |oT e outros hardwares com recursos
limitados dependera fortemente de modelos altamente compactados e de técnicas de fine-tuning que permitam
atualizacoes rapidas e eficientes no proprio dispositivo.

Em ultima analise, o PEFT nao é apenas uma solucao para os desafios atuais; € um catalisador para o futuro da
inteligéncia artificial. Ele esta tornando a IA mais acessivel, flexivel e poderosa, permitindo que a inovacao floresca
em todos os cantos do mundo, de grandes centros de pesquisa a pequenos desenvolvedores independentes.



Integrando PEFT com a Arquitetura
Transformer

Para apreciar plenamente a eficacia das técnicas PEFT, é util revisitar brevemente a arquitetura Transformer e
entender como esses métodos se encaixam nela. O Transformer, com seus mecanismos de atencao (self-
attention) e blocos feed-forward, revolucionou o PLN ao permitir o processamento paralelo de sequéncias e a
captura de dependéncias de longo alcance.

Estrutura do Transformer Integracao do LoRA

Cada bloco Transformer contém multiplas Ao injetar os adaptadores de baixo rank (as matrizes A
subcamadas, incluindo a camada de atencao multi- e B) em paralelo as matrizes de projecao Q e V (e, em
cabeca e a rede neural feed-forward. Dentro da alguns casos, K e O de output) dentro de cada bloco
camada de atencao, existem matrizes de projecao Transformer, o LORA permite que o modelo aprenda a
para Query (Q), Key (K) e Value (V), que sao adaptar seu foco de atencao e suas representacoes
fundamentais para o calculo da atencao. internas para a nova tarefa.

[J Modularidade do Transformer

A beleza é que a estrutura fundamental do Transformer — sua capacidade de processar sequéncias e
aprender relacdes complexas — permanece intacta. Os adaptadores LoRA agem como "filtros" ou
"ajustadores" finos que direcionam o fluxo de informacao através do Transformer de uma maneira
otimizada para a tarefa especifica.

Cada bloco Transformer contém multiplas subcamadas, incluindo a camada de atencao multi-cabeca e a rede
neural feed-forward. Dentro da camada de atencao, existem matrizes de projecao para Query (Q), Key (K) e Value
(V), que sao fundamentais para o calculo da atencao. Sado exatamente essas matrizes que o LoRA, por exemplo,
mira.

Ao injetar os adaptadores de baixo rank (as matrizes A e B) em paralelo as matrizes de projecao Q e V (e, em
alguns casos, K e O de output) dentro de cada bloco Transformer, o LORA permite que o modelo aprenda a adaptar
seu foco de atencao e suas representacdes internas para a nova tarefa. A beleza é que a estrutura fundamental do
Transformer — sua capacidade de processar sequéncias e aprender relacdes complexas — permanece intacta. Os
adaptadores LoRA agem como "filtros" ou "ajustadores" finos que direcionam o fluxo de informacao atraves do
Transformer de uma maneira otimizada para a tarefa especifica.

Essa modularidade do Transformer € o que torna o PEFT tdo poderoso. Em vez de ter que retreinar toda a
complexa rede de atencao e feed-forward, podemos simplesmente adicionar pequenos modulos que "sintonizam"
o0 comportamento dessas camadas. Isso nao apenas economiza recursos, mas também aproveita a robustez e o
conhecimento geral ja codificados no Transformer pré-treinado, garantindo que o modelo fine-tunado mantenha
suas capacidades gerais enquanto adquire novas habilidades especializadas.



Consolidacao

Chegamos ao final de nossa jornada pelas Técnicas Eficientes de Fine-Tuning (PEFT). Vimos que, embora os
Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) sejam incrivelmente poderosos, seu tamanho impde desafios
significativos em termos de custo e recursos para o fine-tuning completo. O PEFT surge como uma solugao
elegante, permitindo a adaptacao de LLMs com uma fracao dos parametros treinaveis. Exploramos o LORA, que
injeta adaptadores de baixo rank na arquitetura Transformer, e 0 QLoORA, que leva a eficiéncia a um novo patamar
ao combinar LoORA com quantizacao de 4 bits, tornando o fine-tuning de modelos gigantes acessivel em hardware
de consumo. Compreendemos as vantagens de cada método e a importancia de considerar as implicacdes éticas
NO Processo.

Em Pratica

O conhecimento sobre PEFT é crucial para qualquer profissional de PLN em 2025. Ele permite que vocé
otimize custos, acelere o desenvolvimento de modelos especializados e democratize o acesso a |A de ponta.
Ao aplicar LoRA ou QLoRA, vocé pode transformar um LLM genérico em uma ferramenta poderosa e
personalizada para sua empresa ou projeto, mesmo com recursos limitados.

Autoavaliacao

1. Qual é o principal problema que as técnicas PEFT buscam resolver no fine-tuning de LLMs?
o a) A falta de dados de treinamento para tarefas especificas.
o b) A complexidade de implementar a arquitetura Transformer.
o ¢) O alto custo computacional e de memoria do fine-tuning completo de todos os parametros.
o d) A dificuldade de pré-treinar LLMs do zero.
2. Qual das seguintes afirmacdes descreve corretamente o LORA (Low-Rank Adaptation)?
o a) Ele substitui completamente a arquitetura Transformer por uma rede neural mais simples.
o b) Ele congela todos os parametros do LLM e nao adiciona novos.

o ) Ele injeta pequenas matrizes treinaveis de baixo rank em paralelo as matrizes de pesos originais do
Transformer.

o d) Ele quantiza o modelo base para 4 bits e treina todos os parametros restantes.
3. A principal vantagem do QLoRA em relacao ao LoRA tradicional é:

o a) A capacidade de treinar o modelo base em precisao total.

o b) A reducao drastica do uso de memoéria da GPU através da quantizacao do modelo base.

o ¢) A eliminacao completa da necessidade de GPUs para o fine-tuning.

o d) A maior velocidade de inferéncia do modelo apds o fine-tuning.
4. Ao considerar as implicacdes éticas do fine-tuning de LLMs, qual € uma preocupacao fundamental?

o a) A dificuldade de obter licencas de software para as ferramentas PEFT.

o b) O risco de amplificar ou introduzir vieses presentes nos dados de treinamento.

o ¢) A complexidade de integrar LLMs com bases de conhecimento externas.

o d) A necessidade de hardware de ponta para todas as etapas do processo.

5. Expliqgue como a combinacao de quantizacao e adaptadores de baixo rank no QLoRA permite o fine-tuning de
LLMs massivos em hardware mais modesto, como uma unica GPU de consumo.

[J Gabarito

1. ¢)
2. ¢)
3. b)
4. b)



Proximos Passos

Proxima Aula

Na Aula 20, daremos um passo adiante e exploraremos o Retrieval-Augmented Generation (RAG): Conectando
LLMs a Bases de Conhecimento Externas — Parte 1. Prepare-se para aprender como os LLMs podem ir além de

seus dados de treinamento e acessar informacdes em tempo real para gerar respostas mais precisas e
atualizadas.

Recursos Adicionais

Artigos de Pesquisa Bibliotecas Python Cursos Online

Consulte os artigos originais Explore peft da Hugging Face Busque cursos avancados de
sobre LoRA (Hu et al., 2021) e para implementacgao pratica e PLN que abordem fine-tuning e
QLOoRA (Dettmers et al., 2023) bitsandbytes para quantizacao. otimizagao de LLMs.

para um aprofundamento

técnico.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes oficiais para
verificar alteragoes.



