Ajuste fino com eficiéncia de

parametros em modelos de
linguagem: LORA, QLoRA,
RAG e PEFT

Nesta apresentacao, conheceremos LoRA (Low-Rank Adaptation of Large
Language Models), que é uma técnica revolucionaria para adaptacao de
modelos de linguagem de alta capacidade. Entenderemos a ideia por tras
do QIoRA, RAG e PEFT. Veremos como o PEFT pode ser usado para ajustar
o modelo para tarefas especificas de dominio, com o menor custo e

infraestrutura minima.

Q by Gerson Nascimento, Projeto5-LLM



O que é LoRA?

LoRA é uma técnica para adaptar modelos de linguagem grandes a novos dominios,
mantendo a capacidade preditiva e gerativa. LORA usa uma fatorizacao de matrizes que
permite um treinamento rapido e eficiente em dispositivos de baixa poténcia.

Decomposicao SVD (Singular Value Decomposition)[reducao de dimensionalidade]:

A decomposicao SVD de uma matriz A é dada por: A = UX(V"T), onde U e V sao matrizes
ortogonais e 2 € uma matriz diagonal contendo os valores singulares de A.

U: Matriz de vetores singulares a esquerda.

2: Matriz de valores singulares.

VA~ T: Transposta da matriz de vetores singulares a direita.

Reducao de rank [remover redundancias]:

Suponha que a matriz A seja de dimensao (m x n), onde m representa o nUmero de linhas e n
0 numero de colunas. A matriz ~ é de dimensao (m x n), mas apenas o0s primeiros r valores
singulares sao significativos, onde r é o rank desejado. Podemos truncar a matriz X para ter
dimensao (r x r), obtendo uma representacao de menor dimensao.

LoRA:

Para aplicar o LoRA, consideramos a matriz de parametros do modelo de linguagem, que
chamaremos de M. Aplicamos a decomposicao SVD em M, obtendo: M = UZ(V"T). Em
seguida, truncamos 2 para ter dimensao (r x r), resultando em 2 _r. A matriz adaptada pelo
LoRA é dada por: M' = UZ r(V"T).




Potencializa
Modelos de
Linguagem

LoRA permite que
VvOCé aproveite a
capacidade preditiva e
gerativa de grandes
modelos de
linguagem para
resolver tarefas
especificas,
eliminando a
necessidade de
treinar um novo
modelo do zero.

Economiza
Tempo e
Recursos

Adaptar um modelo
existente com LoRA é
muito mais rapido e
econbmico do que
treinar um modelo do
zero. Isso permite que
vocé desenvolva
solucdes mais
rapidamente e com
menor custo.

Vantagens do uso de LoRA

Melhora a Eficiéncia

Com LoRA, é possivel
reduzir a
complexidade
computacional dos
modelos de
linguagem, tornando-
0s mais eficientes em
tarefas especificas,
como traducao
automatica, resumo
de textos e geracao
de texto.



Desvantagens do uso de LORA

1 Dependéncia de Modelos
Pré-treinados

LoRA requer um modelo de linguagem
pré-treinado como ponto de partida, o
gue pode limitar as opcoes disponiveis

e a flexibilidade nos resultados obtidos.

Complexidade de Implementacao

A implementacao de LoRA requer
conhecimentos avancados em
processamento de linguagem natural,
algebra linear e programacao, o que
pode ser um obstaculo para alguns
desenvolvedores.



Passos para adaptacao de LLMs com
LoRA

1 Passo 1: Escolha do Modelo Base

Selecione um modelo de linguagem pré-treinado que seja
adequado para a tarefa que vocé deseja resolver.

2 Passo 2: Coleta e Pré-processamento de Dados

Reuna dados relevantes e pré-processe-os para a tarefa especifica.

3 Passo 3: Adaptacao com LoRA

Utilize a técnica LoRA para ajustar os pesos do modelo, adaptando-
0 para a tarefa em questao.

4 Passo 4: Ajuste e Avaliacao

Ajuste os hiperparametros do modelo adaptado e avalie seu
desempenho. Faca ajustes adicionais, se necessario.



LoRA versus outras tecnicas
similares

Transfer Learning

O Transfer Learning permite aproveitar os conhecimentos prévios de um modelo
para resolver tarefas diferentes. No entanto, LoRA é mais adequado quando se
deseja adaptar um modelo para uma tarefa especifica, mantendo sua
capacidade preditiva e gerativa.

Fine-tuning

No Fine-tuning, todos os parametros do modelo sao ajustados durante o
treinamento. Em contraste, LORA ajusta apenas uma parte reduzida, tornando-o
mais eficiente e flexivel em tarefas especificas.




Em resumo...

Decomposicao SVD:

A decomposicao SVD (Decomposicao em Valores Singulares) € uma técnica que fatora uma
matriz em trés componentes: U, 2 e (V~T). Essa fatoracao € usada para obter uma
representacao de menor dimensionalidade da matriz original.

Reducao de rank:
No LoRA, podemos reduzir o rank da matriz 2 para obter uma representacao de menor
dimensionalidade. Truncamos X para ter dimensao (r x r), onde r é o rank desejado.

Em resumo, o LoRA utiliza a decomposicao SVD para reduzir a dimensionalidade do
modelo de linguagem, preservando as informacoes relevantes e permitindo ajustar
0 modelo a novos contextos. Essa sustentacao matematica baseada em
decomposicao de matrizes e teoria do baixo rank € o que torna o LoRA uma técnica
eficaz para a adaptacao de modelos de linguagem de grande escala.
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QLoRA: Eficiente ajuste
fino de LLMs quantizados

O QIoRA (Efficient Finetuning of Quantized LLMs) é uma técnica
avancada de ajuste fino para LLMs quantizados, que visa melhorar a
performance e a eficiéncia dos modelos de linguagem. Ele utiliza
meétodos de otimizacao especificos para expandir a capacidade do
algoritmo.



Entendendo os pilares... Quantization

Quantizacao: fLH_‘_H
A quantizacao é uma técnica que reduz a precisao numeérica dos parametros de um modelo
X(t) X (1)

de linguagem, substituindo-os por valores discretos. Isso permite reduzir o tamanho do

modelo e acelerar as operacoes. {
— QA —

Decomposicao SVD:

A decomposicao SVD (Decomposicao em Valores Singulares) € uma técnica que fatora uma

matriz em trés componentes: U, 2 e (V"T). Essa fatoracao € usada para obter uma

representacao de menor dimensionalidade da matriz original.

((t) 15 quantized 1n a finite number of

QLoRA:

No QLoRA, a matriz de parametros do modelo de linguagem quantizado é decomposta e By e o 5
usando a SVD. Dessa forma, temos: M = UZ(V"T), onde U e V sao matrizes ortogonais e X é ‘that x 15 In the dyndmlc fange [ 1’][
uma matriz diagonal contendo os valores singulares. > 1t with b+1 bits -> 20 Jevels
Reducéo de rank: atton 1ntroduces an error; e = Q[x] -

No QLoRA, assim como no LoRA, podemos reduzir o rank da matriz 2 para obter uma
representacao de menor dimensionalidade. Truncamos % para ter dimensao (r xr), onder é o
rank desejado.

QLoRA adaptado:
A matriz adaptada no QLoRA é dada por: M' = UZ r(V"T), onde Z r é a matriz diagonal
truncada de dimensao (r x r).



Entendendo os pilares... Quantization

Seja M a matriz de parametros quantizados do modelo de linguagem, de dimensao m x n.
Aplicamos a decomposicao SVD em M, obtendo:
X(t) X (1)

M= UZ(V"T),
onde U € uma matriz ortogonal de dimensao (m x m), Z € uma matriz diagonal de dimensao g
(m x n) e V é uma matriz ortogonal de dimensao (n x n). —» Q] ——

Para reduzir o rank da matriz X, truncamos % para ter dimensao (r x r), onde r € o rank
desejado. Portanto, temos:
2 r=[(c1,0,..0),

(0,0.2,..,0), , T W
((t) 15 quantized 1n a finite number of
(0,0, ..., 0.l w ,
onde o 1,0 2, ..., 0_rsao os r valores singulares mais significativos de 2. s that X 15 In the dynamlc range [-1,][
A matriz adaptada no QLoRA é dada por: 2 it with b+1 bits -> 2! levels
M'=UZ r(V"T).

atton 1ntroduces an error; e = Q[x] -

Essa matriz adaptada representa uma versao mais compacta do modelo de linguagem
quantizado, preservando as informacoes relevantes contidas nos r valores singulares mais
significativos.

Portanto, a demonstracao matematica do QLoRA envolve a aplicacao da decomposicao SVD,
a truncagem da matriz X para reduzir o rank e a obtencao da matriz adaptada usando as
matrizes U, 2 re (V~T).



Vantagens do QLoRA

Performance
Aprimorada

O QLoRA melhora a
performance dos
modelos de linguagem
quantizados, permitindo
a obtencao de
resultados mais precisos
e confiaveis.

Reducao do Consumo
de Recursos

O ajuste fino eficiente do
QLoRA reduz
significativamente o
consumo de recursos
computacionais,
tornando-o uma solucao
mais econdmica em
termos de tempo e
energia.

Aproveitamento de
Hardwares
Especificos

O QLoRA é projetado
para aproveitar
hardware especializado,
como as arquiteturas de
computacao quantica,
para acelerar o
treinamento e o uso de
modelos de linguagem
quantizados.



Desvantagens do QLoRA

1 Complexidade do ajuste fino

O ajuste fino de LLMs quantizados pode ser mais complexo em comparacao
com modelos nao quantizados, exigindo conhecimento especializado para
sua implementacao efetiva.

2 Perda parcial de informacoes

Devido a natureza da quantizacao, alguns detalhes sutis podem ser perdidos
durante o ajuste fino com o QLoRA. No entanto, essas perdas geralmente sao
compensadas pelas vantagens obtidas.




Por que usar o QLoRA

1 Performance aprimorada

O QLoRA oferece resultados mais
precisos e confiaveis, tornando-o

Eficiéncia na utilizacao de 2
uma escolha atraente para
recursos o
aplicacoes que demandam alta
Com o ajuste fino eficiente do qualidade de modelos de
QLORA, é possivel reduzir linguagem.

significativamente o consumo de
3 O QLoRA ¢ projetado para ser

compativel com hardware

recursos, tornando-o uma opgao
viavel para ambientes com
restricdes computacionais. especializado, aproveitando ao

maximo as capacidades de

computacao quantica e acelerando

as operacoes relacionadas a LLMs.



Aplicacoes do QLoRA
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Processamento de
linguagem natural

O QLoRA pode ser aplicado
em tarefas de
processamento de
linguagem natural, como
traducao automatica,
correcao automatica de
texto e geracao de
respostas.

Chatbots inteligentes

A técnica de ajuste fino
eficiente do QLoRA pode ser
usada para aprimorar a
capacidade de resposta e a
qualidade de chatbots,
proporcionando interacoes
Mmais naturais e eficientes.

Reconhecimento de fala

A aplicacao do QLoRA em
modelos de linguagem
utilizados em sistemas de
reconhecimento de fala
melhora a precisao e a
capacidade de compreensao
das palavras faladas.



O que é RAG (Retrieval
Augmented Generation)?

O RAG (Retrieval Augmented Generation) é uma abordagem
inovadora em inteligéncia artificial que combina técnicas de
recuperacao de informacao e geracao de texto. Ele utiliza um
mecanismo de recuperacao para buscar trechos de texto
relevantes em uma base de conhecimento e, em sequida, gera
respostas ou continuativos de texto com base nessas
informacoes recuperadas.
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Entendendo os pilares...

Representacao Vetorial:

Para realizar a recuperacao de informacoes, € necessario representar os documentos
da base de conhecimento e as consultas como vetores numéricos. Essa representacao
é geralmente feita usando técnicas como TF-IDF, Word2Vec ou BERT, que mapeiam
palavras ou frases em espacos vetoriais.

Recuperacao de Informacoes:

A recuperacao de informacoes é realizada calculando a similaridade entre os vetores
de consulta e os vetores dos documentos na base de conhecimento. Isso pode ser
feito usando medidas de similaridade, como a similaridade do cosseno ou a distancia
euclidiana, para encontrar os documentos mais relevantes.

Geracao de Linguagem:

ApOs a recuperacao dos documentos relevantes, o RAG utiliza modelos de geracao de
linguagem, como GPT (Generative Pre-Trained Transformer), para produzir respostas ou
continuativos de texto. Esses modelos sao treinados em grandes quantidades de
dados textuais e tém a capacidade de gerar texto coerente e fluente.

Fusao de Recuperacao e Geracao:

A chave para o RAG é a fusao da recuperacao de informacdes e a geracao de
linguagem. Apds a recuperacao dos documentos relevantes, o modelo de geracao de
linguagem utiliza essas informacoes como contexto para gerar respostas ou
continuativos de texto que sejam mais informativas e pertinentes.



Vantagens do RAG

Qualidade dos resultados

O RAG é capaz de fornecer respostas mais precisas e relevantes as consultas do
usuario, melhorando assim a experiéncia de uso.

Personalizacao

O RAG pode ser treinado para entender e se adaptar as preferéncias individuais
do usuario, fornecendo informacdes mais personalizadas.

Economia de tempo

A combinacao de recuperacao e geracao de texto permite uma resposta rapida
e eficiente as perguntas, economizando tempo para o usuario.




Desvantagens do RAG

1

Dependéncia de dados de treinamento

O RAG precisa de um grande volume de dados de treinamento para obter
bons resultados, o que pode ser um desafio em certos dominios.

Limitacoes na compreensao de contexto

O RAG pode ter dificuldades em entender contextos especificos e interpretar
sutilezas, resultando em respostas imprecisas ou irrelevantes.

Possibilidade de viés e desinformacao

Assim como qualquer sistema de |IA, o RAG pode refletir e perpetuar viés e
desinformacao presentes nos dados de treinamento.



PEFT: Otimizacao eficiente de
parametros do modelo
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Otimizacao Eficiente

PEFT otimiza os parametros
do modelo de forma
eficiente, garantindo um
equilibrio entre desempenho
e consumo computacional.
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Desempenho aprimorado

Com a otimizacao de
parametros realizada pelo
PEFT, o desempenho do
modelo é aprimorado,
gerando respostas mais
rapidas e precisas.

Continuous Quality
Improvement Y

Escalabilidade

O PEFT possibilita a
aplicacao do LoRA em
cenarios com grande
quantidade de dados,
otimizando o processamento
em escala.



Entendendo os pilares...

Definicao do modelo: Suponha que temos um modelo de
aprendizado de maquina pré-treinado com parametros 8, que foi
treinado em um conjunto de dados de treinamento original.

Funcao de perda: Para avaliar a discrepancia entre as previsoes
do modelo e os rotulos verdadeiros durante o ajuste fino, é
necessario definir uma funcao de perda. Essa funcao de perda
pode ser representada por L(6, D), onde 6 sao os parametros do
modelo e D é o conjunto de dados de ajuste fino.

Otimizacao: O objetivo do ajuste fino é encontrar os valores

otimos para os parametros 8 que minimizam a funcao de perda
L(6, D). Isso pode ser expresso como o problema de otimizacao:

0* = argmin L(6, D)

onde 6* sao os valores 6timos dos parametros que minimizam a
funcao de perda.




continuando...

Técnicas de regularizacao: Durante o processo de ajuste fino, é
comum aplicar técnicas de regularizacao para evitar overfitting e
melhorar a generalizacao do modelo. Isso pode ser feito
adicionando um termo de regularizacao a funcao de perda, como
por exemplo:

L reg(6, D) = L(6, D) + A *R(6)

onde A é um parametro de regularizacao e R(8) é uma funcao
que penaliza valores extremos ou complexidade excessiva nos
parametros do modelo.

Compressao de modelos: Em alguns casos, o PEFT também
pode envolver a aplicacao de algoritmos de compressao de
modelos, como pruning (poda) ou quantizacao. Esses algoritmos
identificam e removem parametros redundantes ou menos
importantes, reduzindo assim a quantidade de parametros
necessarios para o modelo.




Vantagens do PEFT

Melhora na eficiéncia

O PEFT permite treinar modelos mais eficientes, reduzindo a necessidade de
vastos recursos computacionais, como tempo de treinamento e poder de
processamento.

Sem necessidade de treinamento completo

A abordagem PEFT evita a necessidade de treinar um modelo do zero,
aproveitando conhecimentos prévios de modelos pré-treinados e economizando
tempo e esforco.

Personalizacao precisa

O PEFT permite ajustar finamente os modelos pré-treinados para se adequarem
perfeitamente as necessidades da tarefa, resultando em desempenho superior.




Dependéncia de
modelos pré-
treinados

O PEFT requer o
acesso a modelos pré-
treinados de alta
qualidade, o que pode
ser um problema em
areas de
conhecimento
especificas ou com
poucas opcoes
disponiveis.

2

Desvantagens do PEFT

Restricoes de
generalizacao

Em alguns casos, o
PEFT pode resultar em
modelos overfitting,
que sao
superespecializados
para a tarefa
especifica e tém
dificuldade em
generalizar para novos
dados.

Complexidade
adicional

Implementar o PEFT pode
exigir conhecimento
avancado em aprendizado
de maquina e
programacao, tornando a
abordagem mais
desafiadora em
comparacao com métodos
mais simples.



Aplicacoes do PEFT

1

Visao computacional

O PEFT tem sido usado com sucesso em aplicacdes de visao
computacional, como classificacao de objetos, deteccao de faces e
segmentacao de imagens.

Processamento de linguagem natural

No campo do processamento de linguagem natural, o PEFT tem sido
aplicado com éxito em tarefas como analise de sentimentos, resumo
automatico e traducao de idiomas.

Aprendizado por reforco

O PEFT também tem mostrado beneficios significativos no aprendizado por
reforco, permitindo aprimorar as politicas de agentes de forma mais
eficiente.




Exemplos de sucesso

Computer Vision Problem Types

Classification

+ Localization Object Detection

CAT CAT, CAT, BOWL

Single Object

Classificacao de Imagens

Através do PEFT, foi possivel
alcancar resultados
excepcionais em tarefas de
classificacao de imagens,
superando modelos pré-
existentes e estabelecendo
novos recordes de acuracia.

Multiple Objects

S¢

MACHINE TRANSLATION

Traducao Automatica

Utilizando o PEFT, foram
desenvolvidos modelos de
traducao automatica mais
eficientes e precisos,
melhorando a qualidade das
traducoes em diferentes
pares de idiomas.

State, Reward Actian

Aprendizado por Reforco

No campo do aprendizado
por reforco, o PEFT tem sido
usado para ajustar
finamente as politicas de
agentes, resultando em
desempenho superior em
diversos ambientes e jogos.



Comparando LoRA e Suas Variacoes

1 LoRA

O LoRA permite a adaptacao
eficiente de grandes LLMs ao
contexto especifico de uso,

QLOoRA é uma variacdo do LoRA, melhorando a geracao de resposta.
focada na adaptacao precisa de

modelos de linguagem
quantizados, otimizando o 3

QLoRA 2

RAG

CONSUMO de recursos. O RAG combina a geracao de

resposta com a recuperacao de

PEFT 4 informacdes de documentos,
ampliando a precisao e o contexto
O PEFT é responsavel pela das respostas geradas.

otimizacao eficiente dos
parametros dos modelos de
linguagem, aprimorando o
desempenho e a escalabilidade.



Custo das demonstracoes matematicas

Custo do treinamento
Eficiéncia energética
Desempenho do modelo

Acuracia

LoRA

Muito baixo

Alta

Alto

98%

Outros Modelos (QloRA, RAG, PEFT)

Alto

Baixa

Baixo

75%



A
v
L
i
L
)
9
0
f
!
!
2
¥
:
0
b
1
£
[
'
t
u

=

Pt i

Conclusao e Consideracoes Finais

O QLoRA representa um avanco significativo no ajuste fino de LLMs quantizados, abrindo novas
possibilidades em diversas areas, desde processamento de linguagem natural até
reconhecimento de fala. Com suas vantagens e aplicacdes promissoras, o QLoRA tem o
potencial de impulsionar a préxima geracao de modelos de linguagem eficientes e poderosos.

O RAG e o PEFT nao sao especificamente comparaveis ao LoRA, pois sao técnicas com objetivos
diferentes. O RAG se concentra na combinacao de geracao de texto e recuperacao de
informacodes, enquanto o PEFT se concentra no ajuste fino de modelos pré-treinados.

Por outro lado, o LORA é uma técnica especifica para reduzir a complexidade dos modelos de
linguagem usando técnicas de baixa classificacao.

O beneficio especifico do LoRA é a capacidade de tornar os modelos de linguagem mais
eficientes e escalaveis, reduzindo a complexidade computacional e o uso de recursos.

Em resumo, o RAG melhora a qualidade do texto gerado combinando geracao de texto e
recuperacao de informacodes, o PEFT ajusta modelos pré-treinados para conjuntos de dados
especificos e o LoRA reduz a complexidade dos modelos de linguagem usando técnicas de baixa
classificacao. Cada técnica possui seus proprios beneficios e aplicacoes especificas.
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