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Onde Paramos?

No Médulo I, construimos um produto RAG completo (APl — RAG — Spring Al — Front
— Resiliéncia):

® Consumimos LLMs via API, configuramos VectorStore, criamos front-end.

® Mas usamos modelos prontos “de prateleira” — GPT-4, Gemini.

A Virada do Mddulo 1V

E se vocé pudesse ensinar o modelo a falar com a
personalidade da sua empresa? Isso é Fine-Tuning.
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Objetivos da Sessao

Ao final desta aula, vocé serd capaz de:

o b=

Explicar a diferenca entre Fine-Tuning Full vs LoRA/QLoRA.
Calcular a economia de pardmetros com LoRA (r < d).
Configurar um adaptador e medir seus pardmetros treindveis.
Interpretar a curva de perda junto com avaliacdo em dados retidos.
Executar inferéncia com o modelo adaptado.
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Evolucao dos Modelos e Custo Computacional

O tamanho dos Large Language Models (LLMs) cresceu exponencialmente. O GPT-3
possui 175 bilhGes de parametros; modelos mais recentes ultrapassam trilhdes na
arquitetura MoE.

Custo de Treinamento Base (Pre-training): Estima-se que treinar um modelo de
ponta do zero exija O(10?2) a O(10%*) FLOPs.

O custo financeiro varia com hardware, duracdo, energia, regido e infraestrutura;
treinamentos de ponta podem custar milhGes de ddlares.

A ideia de que desenvolvedores e pesquisadores independentes pudessem criar suas
préprias Inteligéncias Artificiais parecia um mito inatingivel.
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A Diferenca Entre Criar e Adaptar

Pre-training (Treinamento Base
_ g ( ) Fine-Tuning (Ajuste Fino)
® Ensinar do absoluto zero. )

® Adaptar um modelo fundacional.

® QObjetivo: Modelagem de linguagem causal

ge . S e
(next-token prediction). Objetivo: Especializacdo em uma tarefa,

o dominio ou formato de saida.
® Corpora: Trilhdes de tokens abrangendo

toda a internet (ex: Common Crawl,
Wikipedia, ArXiv).

® Saida: Um modelo “fundacional” que sabe
prever textos, mas nao necessariamente
responde como um assistente.

® Corpora: Milhares ou mesmo dezenas de
exemplos altamente curados.

® Saida: Um assistente juridico, um
programador Python especializado ou um
tradutor dialetal.
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O Gargalo de Memoéria no Full Fine-Tuning

Ao tentar realizar um ajuste fino completo (Full Fine-Tuning) atualizando todos os pesos,
esbarramos no limite de memdria da GPU (VRAM):

* Considere um modelo de 8 bilhdes de pardmetros (8 x 10°) em formato BF16 (2 bytes
por pardmetro).

Pesos do Modelo: 8 x 10° x 2 = 16 GB.

Gradientes: Precisam da mesma precisdo dos pesos — 16 GB.

Otimizador (ex: AdamW): Mantém o momento de primeira e segunda ordem em FP32
(4 bytes cada) — 8 x 10° x 8 = 64 GB.

Ativacoes: Memory footprint da passagem forward dependente do tamanho do batch e
do comprimento do contexto.

Conclusao: a estimativa ja excede 96 GB antes das ativagdes. O valor real varia com
precisdo, otimizador, sequéncia, batch, paralelismo e implementa¢do; dimensione medindo o
ambiente-alvo.
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PEFT: Parameter-Efficient Fine-Tuning

Uma alternativa para reduzir parametros treindveis é o PEFT. A premissa central é congelar
os pesos originais do modelo e treinar um subconjunto de parametros auxiliares. Varias

técnicas sob o guarda-chuva PEFT surgiram:

e Adapters: Adicido de pequenas sub-redes entre as camadas de Transformer. Aumentam a
laténcia na inferéncia.

® Prefix Tuning: Adicdo de tokens continuos treindveis nos keys e values da atenc3o.
® Prompt Tuning: Treinar apenas o embedding de um prompt fixo (soft prompt).

LoRA: adapta projegdes lineares por matrizes de baixo posto. Pode ser fundido ao peso para
evitar uma soma adicional, mas qualidade e laténcia devem ser medidas na configuracdo
escolhida.
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A Hipétese da Dimensao Intrinseca

O LoRA usa a hipédtese pratica de que, para certas adapta¢des, uma atualizagio de baixo
posto pode ser suficiente. Ela é uma hipdtese a validar, ndo uma propriedade garantida de
toda tarefa:
“Modelos superparametrizados residem num espaco de pardmetros gigantesco, mas as
mudancas que os levam a aprender novas tarefas estdo contidas em um subespaco de
dimensionalidade muito menor.”

Em termos de algebra linear:

e Restringimos AW a uma familia de baixo posto para reduzir pardmetros treindveis.

® Se o rank ou os médulos forem insuficientes, a qualidade pode cair; se forem excessivos,
custo e sobreajuste aumentam.
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LoRA: A Matematica da Adaptacao

Considere uma camada linear do modelo original com pesos W, € Rk Na inferéncia, a
transformacdo de uma entrada x é:
h= WoX

No full fine-tuning, aprendemos um AW do mesmo tamanho, atualizando os pesos para
Wy + AW, resultando em:

h= (Wo +AW)X = Wox + AWx

O LoRA restringe a atualizacdo AW forcando uma decomposicdo de matrizes de baixo posto
(rank r, onde r < min(d, k)):
AW = BA

Onde B € R9%" ¢ A € R <k,
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LoRA: Calculo da Reducao de Parametros

A decomposicdo AW = BA traz ganhos drasticos. Exemplo pratico: Suponha a matriz de

pesos Wy (Query projection) num Transformer de dimensGes 4.096 x 4.096.

® Full Fine-Tuning: AW tem 4.096 x 4.096 = 16.777.216 pardmetros a treinar.
¢ LoRA com Rank r = 8:
® Matriz A € R8%409 — 32 768 parametros.

® Matriz B € R*09*8 — 32 768 pardmetros.
® Total: 65.536 pardmetros.

Resultado: reducio de 99,6% nos parametros treindveis dessa projecdo. Os pesos base e
ativacGes ainda ocupam memoria.
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LoRA: Diagrama Visual

Entrada (x)

Treinamento:
Congelado)
{Matrlz Ac R;XKO 0 (
Pesos Originais I B # 0 (Atualiza)
e Inferéncia:
WO e Rka .

Matriz B € I@dsxﬁ sos podem ser “fundidos” (merged):
Whinat = Wo + BA
— pode evitar a soma extra; valide o artefato fundido.
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Hiperparametros Fundamentais do LoRA

Ao configurar o LoRA, as trés varidveis mais criticas s3o:

1. Rank (r): Define a capacidade do adaptador. Teste uma faixa pequena, por exemplo
4,8,16, em validacdo; n3o existe valor universal por tipo de tarefa.

2. LoRA Alpha («): Fator de escala: a atualizagio é multiplicada por €. Escolha-o junto a
taxa de aprendizado e registre o experimento; regras de bolso ndo garantem estabilidade.

3. Target Modules: Em quais camadas aplicar o LoRA. Restringir médulos pode reduzir
parametros treindveis; ampliar para MLP e outras projecdes pode melhorar ou piorar o
resultado e aumenta custo. Compare configuragdes na mesma validag3o.
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QLoRA: A Revolu¢do da Quantizacdo (Dettmers et al. 2023)

O LoRA resolveu os gradientes e otimizadores, mas o modelo base congelado (W) ainda
precisa residir na VRAM. Carregar um Llama-3 8B em BF16 consome 16 GB. A técnica

QLoRA (Quantized LoRA) introduziu inova¢des massivas:

® 4-bit NormalFloat (NF4): O modelo base é quantizado teoricamente de forma étima
para uma precisdo de 4 bits.

® A quantizagdo reduz a memdria dos pesos; o consumo efetivo depende do formato,
metadados, runtime, contexto e ativagdes.

¢ Calculo do Forward/Backward: Os pesos em NF4 sdo dequantizados de volta para
BF16 apenas no instante do calculo da matriz, operando junto com o LoRA em BF16.

® Pode viabilizar configuragGes antes invidveis, mas ndo garante que um dado modelo
execute em uma GPU ou servico especifico.
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O Hugging Face Hub

O Hugging Face (HF) atua como o “GitHub do Machine Learning”, hospedando
infraestrutura critica de cédigo aberto. Componentes vitais do ecossistema de fine-tuning:

e transformers: O coracdo. Fornece interfaces unificadas para download, tokenization e
instanciamento de modelos (AutoModelForCausalLM, AutoTokenizer).

e peft: A biblioteca oficial que implementa LoRA, QLoRA, Prefix Tuning, gerenciando a
injecdo dos adaptadores dinamicamente nas camadas do PyTorch.

e trl (Transformer Reinforcement Learning): Fornece o SFTTrainer (Supervised
Fine-Tuning Trainer), encapsulando loops de treino complexos.

® datasets: API de alta velocidade apoiada em Apache Arrow para carregamento lazy
(sob demanda) de dados em disco e memdria.
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Unsloth: Velocidade e Otimizacao Extrema

A biblioteca Unsloth oferece otimiza¢Ges para algumas configuragdes praticas de LoRA:

¢ Kernels Customizados em Triton: Implementa kernels especializados para combinacdes
compativeis de modelos, versdes e GPUs.

¢ RoPE Otimizado: Algumas implementacBes podem reduzir tempo de execucdo; meca
laténcia e consumo na configuragdo usada.

® Uso de VRAM: Técnicas como gradient checkpointing podem alterar o pico de memdria
e o tempo de treino.

Critério correto: compare tempo, pico de VRAM e qualidade no mesmo modelo, dados,
versdes e hardware. Resultados publicados n3o sdo promessa para outra configuragdo.
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Configurando o Ambiente com Unsloth

O Unsloth abstrai parte do carregamento complexo exigido pelo modelo base quantizado,
usando sua prépria classe otimizada FastLanguageModel.

from unsloth import FastLanguageModel

# Carregando o Llama-3 de 8 Bilhoes em 4 bits (QLoRA)

model, tokenizer = FastLanguageModel.from_pretrained/(
model_name = ‘‘unsloth/llama-3-8b-bnb-4bit’’,
max_seq_length = 2048, # Contexto maximo a processar
dtype = None, # Auto-detectar (FP16 ou BF16)
load_in_4bit = True, # Ativa Quantizacao NF4

)

A quantizacdo é uma opg¢ao de configuracdo com requisitos de versdo e hardware. Comece por
um modelo pequeno e reduza sequéncia e batch ao investigar estouro de memdria.
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Injetando os Adaptadores LoRA

Com o modelo base em memdria, usamos a APl do Unsloth para injetar as matrizes treinaveis
nas camadas alvo do Transformer.

# Adicionando Adaptadores LoRA ao Modelo Congelado
model = FastLanguageModel.get_peft_model(
model ,
r = 16, # Rank do LoRA. Define o quao expressivo ele sera
target_modules = [‘‘q_proj’’, ‘‘k_proj’’, ‘‘v_proj’’, ‘‘o_proj’’
‘‘gate_proj’’, ‘‘up_proj’’, ‘‘down_proj’’]l,
lora_alpha = 32, # Escala (geralmente 2 * r)
lora_dropout = O, # Suporta O otimizado no Unsloth
bias = ‘‘mnone’’, # Biases geralmente nao sofrem tuning
use_gradient_checkpointing = ‘‘unsloth’’, # Otimizacao de GPU
)

Mdédulos-alvo ampliam capacidade e custo. Compare aten¢do apenas contra atencdo+MLP no
mesmo conjunto de validacdo antes de concluir qual é melhor.
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O Formato de Dados para SFT (ChatML / Alpaca)

Para o Supervised Fine-Tuning (SFT), o modelo deve entender quando o usudrio fala e
quando o assistente responde. Os tokens especiais devem ser alinhados rigorosamente.

# Padronizando o dataset no formato Alpaca prompt
alpaca_prompt = ¢“¢’’‘‘“Abaixo ha uma instrucao. Escreva a resposta.

### Instrucao:

{3}

### Entrada (opcional):

{3}

### Resposta:

{};7“1;

def formata_prompt (exemplos):
instrucoes = exemplos[‘‘instruction’’]
entradas = exemplos[‘‘input’’]
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O Loop de Treinamento (SFTTrainer)

Em vez de escrever loops for batch in dataloader manualmente no PyTorch, a API
SFTTrainer da biblioteca TRL encapsula partes usuais do treinamento; valide seus
parametros, dados e métricas.

from trl import SFTTrainer
from transformers import TrainingArguments

trainer = SFTTrainer (
model = model,
tokenizer = tokenizer,
train_dataset = dataset,
dataset_text_field = ‘‘text’’,
max_seq_length = 2048,
dataset_num_proc = 2,
args = TrainingArguments (

per_device_train_batch_size

]
N

gradient_accumulation_steps
virtual

Il
S

# Acumulo para batch size
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Compreendendo o Treinamento do Modelo Causal

Durante a chamada de trainer.train(), o que ocorre por debaixo dos panos?
e Modelagem Causal: O dataset contendo “Instrucdo + Resposta” é passado
inteiramente pelo modelo.
¢ Calculo de Perda (Loss): A perda de Entropia Cruzada (Cross-Entropy) é calculada
sobre a previsdo do préximo token.
¢ Masking do Prompt: Geralmente, a perda calculada sobre a parte da Instrucdo nao

propaga gradientes, ou o modelo aprende forcadamente de ponta a ponta. O foco do
ajuste fino é condicionar o modelo a prever a Resposta dada a instruc3o.

e QO gradiente atravessa o modelo para atualizar A e B; pesos congelados n3o recebem
atualizacdo. A perda de treino deve ser confrontada com exemplos retidos.
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Inferéncia e Deploy (Merging Adapters)

Uma vez treinado, como rodar o modelo? O Unsloth e Hugging Face permitem uso direto:

# Executando inferencia com o LoRA treinado na memoria

FastLanguageModel.for_inference(model) # Ativa modo de inferencia;
meca no seu ambiente

inputs = tokenizer (
[
alpaca_prompt.format (‘‘Qual a capital de Minas Gerais?’’, €7’
t(;;)
], return_tensors = ‘‘pt’’).to(f‘cuda’’)

# Auto-regressao
outputs = model.generate (**xinputs, max_new_tokens = 64)
print (tokenizer.batch_decode (outputs))

Para algumas rotas de distribuicdo, o adaptador pode ser fundido ao peso congelado W:
|/Vﬁnal: WO"'BA
Isso é chamado de Merging.

Prof. Aléssio Miranda Jiinior - alessio@cefetmg.br CEFET-MG - Campus Timéteo



Vantagens de Nao Fazer o Merging Imediatamente

Curiosamente, pode ser vantajoso manter os adaptadores LoRA separados do modelo base
num ambiente de produgdo com Muiltiplos Usuérios (LoORA Multi-Tenant Serving):

® Um modelo base pode servir adaptadores distintos, desde que licencas, isolamento e
capacidade sejam compativeis.

® Adaptadores menores reduzem duplicacdo de checkpoints, mas tém custo de
armazenamento, carregamento e execucao.

® Meca laténcia, consumo e isolamento entre requisicbes antes de adotar servico
multiadaptador.
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Conclusao: Criando Seu Préprio Especialista

O Fine-Tuning transformou a forma como encaramos o Machine Learning.

® PEFT, LoRA e QLoRA oferecem um espaco de compromisso entre capacidade, custo,
dados e infraestrutura.

® Bibliotecas otimizadas podem ajudar, mas exigem versdes e hardware compativeis e
comparacao reproduzivel.

® Dados sensiveis exigem base legal, minimizagdo, controles de acesso e politica de
retencdo, mesmo em execucdo local.
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Pratica de Hoje

Exercicio opcional: Adaptador LoRA reproduzivel

Use um modelo aberto pequeno e dados sintéticos licenciados. Compare modelo base e
adaptador em exemplos retidos; GPU, quantizacdo e Unsloth sdo op¢des condicionais ao
ambiente.
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Obrigado!

Duvidas?

Email: alessio@cefetmg.br
Aula: Segunda e Quarta-Feira, 7h as 8:40h (Sala 39)
WhatsApp: Dividas rapidas

Lembrete
Confira sua Issue no GitLab!

Préxima aula: Agentes Auténomos

100% da Aula 23 Concluida!
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