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0O que sao
LLMg?

Introducao




O que séo Large Language Models (LLMsg)?

e Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) representam uma mudanca de paradigma
no PLN.

e Impulsionados pela arquitetura Transformer, que permite dar atencao ao contexto.
e L[ Mssao treinados em textos massivos da internet.
e Resultado: geracao de texto fluente e coerente em escala.

e Problema: para tarefas de precisao ou nicho (direito, medicina, financas), o modelo
generalista é insuficiente.

0O que séo LLMS?—
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Duas dimensdes de adaptacéao

1. Especializacao de dominio

a. Adaptar o modelo a termos e conceitos de areas especificas (medicina,
direito, etc)

b. Ganho de maior precisao em tarefas como sumarizagao de prontuarios
ou analise de contratos.

2. Adaptacgao linguistica/cultural
c. Maioria dos LLMs € treinada em inglés

d. Traducgao da resposta nao resolve problemas culturais
e. Solugao: ajuste fino com dados locais

“Tir

Duas dimensdes de—
adaptacéo



Pipeline Geral

1. Pré-treinamento -> aprende linguagem
2. Continuagao de Pré-Treino (CPT) -> aprende dominio
3. Fine-tuning -> aprende tarefa

4. Alignment -> aprende preferéncias

“Tir
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Continuacéao de Pre-Treino
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Etapa intermediaria entre o pré-treinamento geral e o fine-tuning.

Objetivo: ampliar o conhecimento do modelo em um dominio especifico (artigos
medicos, textos juridicos, etc)

Método: retomar o treinamento autos supervisionado (CLM ou MLM) sobre um
corpus especializado de grande escala.
O CPT é como uma “especializacao geral” antes do treinamento para tarefas

nicho.

Resultado: modelo adquire vocabulario, conceitos e fatos do dominio.

CPT—




Mecanismos de CLM / MLM
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Modelagem de Linguagem Causal (CLM): busca prever o proximo token com base
nos tokens anteriores.

O Funciona da esquerda para a direita (unidirecional).

O Mascara de atengao impede acesso a tokens futuros.

O Usada em modelos autorregressivos (GPT, Qwen).

Modelagem de Linguagem Mascarada (MLM): corrompe parte dos tokens com
[MASKI.

O Perda calculada apenas sobre os tokens mascarados.

O Considera contexto a esquerda e a direita (bidirecional).

O Usada em modelos como BERT.

CPT—




Contextos de Uso do CPT

e Quando usar CPT?
O Adaptacao para dominio técnico (direito, medicina, etc).
O Atualizacao temporal (conhecimento alem da data de corte do modelo).
O Adaptacao de idioma (portugués- melhora fluéncia e compreensao cultural).

e CPT x Ajuste Fino Supervisionado (SFT):
O CPT expande conhecimento de dominio com dados massivos.
O SFT ensina comportamento especifico para tarefas bem definidas.

CPT—
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Ajuste Fino

Fine-tuning

Fine Tuning




Ajuste Fino (Fine-tuning)

e O paradigma: Especializacao de um modelo generalista (pré-treinado) a fim de
transforma-lo em um modelo especialista.
e Objetivo: Adaptar o modelo a dominios de conhecimento ou tarefas especificas.

O Importante: O ajuste nao busca ensinar o modelo a gerar linguagem do zero,

mas sim, busca refinar competéncias preexistentes.
e Analogia: Formacao de um profissional medico
O Pré-treinamento: Faculdade de medicina
O O paradigma: Residéncia medica

Pre-Training

Large unlabelled datasets
(e.g. Wikipedia, BookCorpus)

Self-supervised
training (hours to days)

Pre-Trained
Weights

Fine-Tuning

Smaller labelled datasets
(SQUAD, MNLI/CMNLI, Fine-Tuned
Similarity) Weights

Task-specific fine tuning
(minutes to hours)

CPT—
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Aprendizagem por Transferéncia (7ransfer Learning)

e Definigao: Reutilizacao de um modelo desenvolvido para uma tarefa inicial como
ponto de partida para o treinamento de um modelo em uma segunda tarefa
relacionada.

e Mecanismo: O conhecimento de um dominio/tarefa de origem é transferido para o
destino.

e Vantagens:

O Melhora o desempenho da tarefa alvo.
O Acelera o aprendizado.
O Reduz a necessidade de dados e custos proibitivos.

CPT—
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Ajuste-fino de LLMs

e Os LLMs possuem algumas caracteristicas que as diferem de outros modelos e que
devem ser ressaltadas.

O Os modelos pré-treinados, por si so, costumam adquirir as chamadas
habilidades emergentes, de forma que sao capazes de realizar uma série de
tarefas mesmo sem receber nenhum treinamento adicional para isso.

O Modelos “genéricos” preparados para uma grande gama de tarefas

O Porém, podem nao atingir o desempenho desejado para uma tarefa e/ou
dominio especifico para qual queremos aplicar este modelo.

CPT—
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Ajuste Fino Supervisionado (SFT)

e Funcionamento: O treinamento, a partir de um modelo pré-treinado, € estendido
em um conjunto de dados menor do que o do pré-treinamento, porém com dados
rotulados.

e Estrutura de dados: Utiliza dados rotulados que demonstram o comportamento
desejado (ex, pergunta -> resposta).

e Etapas:

Selecao do modelo base: arquitetura, tamanho e afinidade com a tarefa final.

Dataset: Coleta, limpeza e formatacao de dados.

Hiperparametros: Taxa de aprendizado, épocas, etc.

Treinamento, validacao e teste: treinamento em lotes e monitoramento

continuo em dados de validacao.

O O OO

CPT—
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Ajuste Fino Supervisionado (SFT)

e Exemplos de dados rotulados:

O Analise de sentimento de tweets (classificagao)
B Tweet (entrada): “aaaaaaaa amei tanto essas polaroids, nem sei expressar o
quanto eu to apaixonada de vdd” - Sentimento (saida/rotulo): Positivo
B Tweet (entrada): “eu tava quase consequindo trés estrelas poxa :(“ - Sentimento
(saida/rotulo): Negativo

O Perguntas e respostas sobre a area médica (geragao de texto)
B Pergunta (entrada): “O que é a sindrome de Chediak-Higashi?”
B Resposta (saida/rotulo) : “A sindrome de Chediak-Higashi € uma
condicao que afeta muitas partes do corpo, especialmente o sistema
imunologico. Essa doenca danifica as células do sistema imunologico [.J”

CPT—
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Diferenciando Tecnicas de Adaptacéao

e Continuacao de Pré-treino vs Ajuste Fino

O Pré-treino continuo: expande o conhecimento geral utilizando dados nao
rotulados.

O Ajuste Fino: ensina habilidades especificas utilizando dados rotulados,
tomando como base um modelo ja pré-treinado.

e Engenharia de Prompts vs Ajuste Fino:

O Engenharia de Prompts: Busca fazer uma “adaptacao” sem treinamento ou
modificacao de parametros, guiando o modelo na inferéncia através dos
proprios dados de entrada.

O Ajuste Fino: Modifica os parametros internos do modelo.

CPT—
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Espectro de Ajuste Fino

e A estratégia de adaptacao pode variar, gerando trade-offs entre desempenho, custo
e complexidade.
e Principais abordagens:
O Ajuste Fino Completo (FFT): Modifica todos os parametros.
O Ajuste Eficiente (PEFT): Ajusta um subconjunto de parametros.
O Técnicas de Alinhamento (Al Alignment). Estendem o SFT para alinhar o
modelo com preferéncias humanas.

CPT—
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Ajuste Fino Completo (FFT)

e Conceito: A forma mais direta de especializacao.

O Todos os parametros do modelo sao descongelados e treinados.
e Mecanismo: Da primeira até as camadas finais, toda rede neural é atualizada.
e Vantagens:

O Potencial de atingir o desempenho maximo do modelo

O Concede maior flexibilidade
O Permite a reconfiguracao profunda para aprender nuances complexas e

especificas de novos dominios.

CPT—
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Ajuste Fino Completo (FFT)

e Desvantagens:

Custo computacional e de memoria.
Armazenamento e implantacgao.
Esquecimento catastrofico

Risco de sobreajuste.

Amplificacao de vieses.

O O OO0O0

CPT—

ifa
“Tir



Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT)
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Problema: Fine-tuning tradicional é caro e exige recursos massivos.

O que é: 0s métodos de Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) buscam adaptar
modelos atualizando fracdes minimas de parametros.

Objetivos: Reduzir memaéria/tempo e preservar o conhecimento pré-treinado.
Atuacgao: Funciona como uma ‘camada extra’ enquanto o modelo base fica
congelado.

CPT—




Low-Rank Adaptation (LoRA)

e O LoRA (Low-Rank Adaptation) € um método de PEFT proposto em 2021 por um
grupo de pesquisadores da Microsoft.

e Atécnica LoRA consiste em congelar os pesos pré-treinados do modelo e injetar
nas camadas da arquitetura Transformer um conjunto de matrizes decompostas
ajustaveis (treinaveis), reduzindo assim o numero total de parametros durante o
ajuste.

CPT—
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Low-Rank Adaptation (LoRA)

h(x) = Wox + AWx = Wyx + BAx

Where, W), AW € ROk
B € R

A e R Pretrained
Weights
h() = uma camada oculta que sera ajustada = RdXd

x = entrada da camada oculta h
W, = matriz de pesos original de h
AW = matriz de parametros treinaveis injetada em h

AW = BA

ifa
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Low-Rank Adaptation (LoRA)

e A aplicacao da decomposicao de matrizes permite que seiam treinadas matrizes
menores que a matriz de peso original, tornando o treino menos custoso.
e Exemplo:
O Imaaine que Wtem dimensoes d X k=512 x 64
O Aplicando LoRA com rank r =&, teriamos as matrizes:
B ArXk— 8x64=512 parametros
B B:dXr—512x5 =4096 parametros

O Total de parametros treinaveis sem LoRA: 32.768

O Total de parametros treinaveis com LoRA: 4608
O Reducao de ~86% de parametros a serem ajustados

CPT—
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QLoRA
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O QLoRA (Quantized LoRA), por sua vez consiste na aplicacao do LoRA em
modelos quantizados.

O A quantizacao é uma técnica usada para reduzir o tamanho de uma LLM ao
mesmo tempo que tenta manter sua qualidade. Pode-se fazer uma analogia
com o processo de compressao de imagens.

O A quantizacao consiste em representar os pesos do modelo com uma menor
precisao.

Obietivo do QLoRA: reduzir a necessidade de VRAM necessaria para o treinamento
de uma LLM

CPT—



QLoRA

Full Finetuning LoRA QLoRA
(No Adapters)

Optimizer /——\‘

State
(32 bit)

(16 bit)

]
Adapters l
O
I
!

~P I R

16-bit Transformer 16-bit Transformer 4-bit Transformer Faging Flow ==jp

] Paramater Updates ==

Gradient Flow e

Figure 1: Different finetuning methods and their memory requirements. QLORA improves over LoRA by
quantizing the transformer model to 4-bit precision and using paged optimizers to handle memory spikes.
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QLoRA

e Vantagens:
O Obtém resultados semelhantes ao LoRA

O Menor consumo de memoria (diminui requisitos de hardware, especialmente
de GPU)

O Melhor capacidade em lidar com picos de memoria

e Desvantaagens:
O Treino mais lento devido as fases de quantizacao e de desquantizacao.
m Exemplo: em um experimento real, o uso do QLoRA, em comparagao ao

LoRA, trouxe uma economia de 33% do uso de memodria da GPU, porém
com um aumento de 39% no tempo de treinamento.

CPT—
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https://magazine.sebastianraschka.com/p/practical-tips-for-finetuning-llms

Adapter
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Adapters sao modulos treinaveis, criados para serem
leves e facilmente intearaveis em diversos pontos da
arquitetura de um LLM. Ao realizar o fine-tunina destes
modulos, ao invés do modelo todo, os adapters facilitam a
customizacao de modelos pré-treinados para tarefas
especificas.

O Normalmente um adapter consiste em 2 camadas
fullv-connected com uma camada de ativacao nao
linear entre elas.

O Podemos utilizar adapters juntamente com LoRA ou
o QLoRA

Adapter

Feed Forward
up-project

"

Layer

Nonlinearity

> Add &norm |}
T .

Multi-Head
Attention

Feed Forward
k down-project

1L

[/
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Adapter

e Uma propriedade interessante do uso de Adapters € aue o modelo original se
mantém intacto., preservando o conhecimento adauirido no pré-treinamento.
O Por este motivo, os Adapters também sao cambiaveis, de forma que podemos
treinar diferentes adapters para tarefas/linquas/dominios especificos e trocar
quais estao carregados no modelo conforme a conveniéncia.

l adaptep. A

/ adapten A } gt B

—_— Iar;g\e model

pr.edicﬁon
Sepvice

adaptep. C

customen A

111

adaptee D
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In-Context Learning
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e In-Context Learnina: Aprendizado na inferéncia via prompt (sem alterar pesos).
O Através dessa téecnica, dados rotulados sao inseridos diretamente no prompt
para servir de exemplos, para 0 modelo “aprender” a partir destes exemplos
O One e Few-Shot Promptina: idealmente nao deveriamos chamar de One ou
Few-Shot Learning, visto que nao temos ajustes nos parametros no modelo,
mas por estar associado ao In-Context Learning, muitas vezes encontraremos
essas nomenclatura.
e Zero-Shot: 0 modelo recebe apenas a descricao em linguagem natural da tarefa,
sem nenhum exemplo de como executa-la.
e One-Shot: O modelo recebe a descricao da tarefa acompanhada de um Unico
exemplo.
e Few-Shot: O modelo recebe a descricao da tarefa e multiplos exemplos
(tipicamente entre 2 a poucas dezenas).

CPT—



Few-Shot Learning
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Usando a definicao classica de Few-Shot Learning, podemos realizar o ajuste fino
supervisionado do modelo um conjunto de dados deliberadamente pequeno, mas
de alta qualidade.

LIMO (Less-is-More Reasonina Hypothesis). postula que em modelos onde o
conhecimento de um dominio ia foi extensivamente codificado, o raciocinio
sofistificado pode emerair a partir de demonstracbes minimas, mas
estrategicamente desenhadas, de processos cognitivos.

CPT—




Few-Shot Learning

e Vantaagens
O Dispensa a necessidade de grandes bases de dados
O Treinamento menos custoso
O Ajuda a evitar o esquecimento catastrofico

e Desvantaagens
O Para uma adaptacao de dominio pode nao ser suficiente, pois um conjunto

pegueno de amostras pode nao contemplar todo o conhecimento necessario
para que o modelo consiga responder adequadamente qualquer instrucao
sobre este dominio

CPT—
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Al Alignment
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Definicao: Al Alianment € o desafio de aarantir que sistemas de IA otimizem
obietivos compativeis com intencoes e valores humanos.

O problema se torna mais critico a medida aue LLMs, aaentes autonomos e
sistemas de decisao aanham maior autonomia e capacidade de aeneralizacao.
Trata-se de um tema central em sequranca de IA, pois comportamentos
aparentemente corretos podem divergir dos objetivos humanos reais.

CPT—




Motivacéao

e Em aplicacoes reais, muitos obietivos envolvem critérios subjetivos, valores éticos
e multiplas dimensoes de decisao.

e Nesses cenarios, definir manualmente uma funcao de recompensa totalmente
alinhada é frequentemente impraticavel.

e Pequenos desalinhamentos podem aerar comportamentos perigosos ou nao
intencionais, especialmente em contextos criticos.

CPT—
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Autonomia e risco

e Aagentes artificiais percebem o ambiente, tomam decisoes e executam agoes de
forma auténoma.

e [Exemplos: assistentes conversacionais, rob0os autéonomos, sistemas de
recomendacao e LLMs intearados a agentes de planeiamento.

Quanto maior o poder de agao e a autonomia do agente, maior o potencial de
desalinhamento.

“Tir
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RLHF

e O RLHF utiliza comparagoes humanas entre respostas para treinar um modelo de
recompensa.

e Em sequida, a politica do modelo é otimizada para maximizar essa recompensa,
geralmente com PPO.

e Vantagem: maior flexibilidade e potencial de generalizagao.

e Limitagoes: alto custo computacional, maior complexidade e risco de reward
hacking.

CPT—
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RLHF

® 1°passo: Coletar feedback humano

O Sao coletadas ou geradas possiveis
respostas para uma determinada
entrada;

O Respostas possiveis sao avaliados por
um anotador humano;

O Anotador humano classifica das
respostas da melhor a pior.

|

€—
|
i

em{*

“j is better than k”
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RLHF

® 2°passo: treinar modelo de recompensa
O A partir do feedback humano, treina-se
um modelo para emitir uma pontuacao
para um par (prompt, resposta)
O Este modelo pode ser treinado como
um simples classificador:
B O=nparrejeitado
B 1=paraceito

T
= =8 < il
= ||

UL
“l
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b

loss = log(o(r.- r,))

i

“j is better than k”
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RLHF

e 3°passo: RLHF fine-tuning

O Por fim, se realiza o aiuste-fino do LLM
utilizando o modelo de recompensa
treinado no passo anterior.

O Para isso se utiliza algqum algoritmo de
aprendizado por reforco. No qeral,
aplica-se o Proximal Policy Optimization
(PPO)

ate (|l

I
<l <

e
i
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DPO
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O DPO elimina a necessidade de aprender explicitamente um modelo de
recompensa.

A politica é otimizada diretamente a partir de preferéncias humanas, usando uma
perda supervisionada.

Vantagens: simplicidade, estabilidade e eficiéncia computacional.

Limitacao principal: forte dependéncia da qualidade dos dados de preferéncia.

CPT—




DPO

x: “write me a poem about
the history of jazz”
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Estudo de Caso

Para acessar o cadigo, basta apontar
sua camera
para o QR Code ao lado ou copiar o
link abaixo.

URL:

https://colab.research.google.com/driv
e/lgqwdmps8a3uZ0adomIRCwwS9nnrpT
29XM#scrollTo=B3aBXtwmw_808&uniqifi
er=2
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https://colab.research.google.com/drive/1qwdmps8a3uZOa4omIRCwwS9nnrpT29XM#scrollTo=B3a6Xtwmw_80&uniqifier=2
https://colab.research.google.com/drive/1qwdmps8a3uZOa4omIRCwwS9nnrpT29XM#scrollTo=B3a6Xtwmw_80&uniqifier=2
https://colab.research.google.com/drive/1qwdmps8a3uZOa4omIRCwwS9nnrpT29XM#scrollTo=B3a6Xtwmw_80&uniqifier=2
https://colab.research.google.com/drive/1qwdmps8a3uZOa4omIRCwwS9nnrpT29XM#scrollTo=B3a6Xtwmw_80&uniqifier=2
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