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RESUMO

Este artigo apresenta uma avaliagdo do desempenho de adaptadores QLoRA para modelos de
linguagem grandes (LLMs) quantizados. Os adaptadores QLoRA s&o uma técnica recente que
permite melhorar o desempenho de LLMs quantizados sem afetar significativamente sua eficiéncia.
O artigo foi realizado em um conjunto de dados de texto e cddigo e os resultados mostraram que os
adaptadores QLoRA podem melhorar significativamente o desempenho de LLMs quantizados em

uma variedade de tarefas, incluindo geracao de texto, tradugao e resposta a perguntas.
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ABSTRACT

This article presents an evaluation of the performance of QLoORA adapters for quantized large
language models (LLMs). QLoRA adapters are a recent technique that allows to improve the
performance of quantized LLMs without significantly affecting their efficiency. The paper was carried
out on a text and code dataset and the results showed that QLoRA adapters can significantly improve
the performance of quantized LLMs in a variety of tasks, including text generation, translation and

question answering.

Keywords: Adapters; QLoRA; Quantized LLMs; Text generation; Experts; MoE; Dataset; StableBeluga;
GPTQ.

1 INTRODUGAO

As evolugdes tecnoldgicas na area de deep learning’ estao cada vez mais
presentes em nosso cotidiano, tanto na geracdo de imagens a partir de uma
descricao textual, quanto em servicos de atendimento ao cliente. Com essa
evolugdo, a demanda por modelos de linguagem altamente customizados e de baixo
custo aumenta exponencialmente. Afinal, cada vez mais empresas desejam usufruir
dos beneficios que essa tecnologia oferece. Porém, o principal problema enfrentado
por aqueles que desejam utilizar dessas tecnologias € o custo e complexidade da
operagao, que demanda muito poder computacional e geralmente tem um custo de
manutencdo muito elevado. A solugdo encontrada por muitos € terceirizar essas
operagoes, fazendo com que todo o gerenciamento fique a cargo de uma entidade
especializada. Nesses casos, o fine-tuning? é uma 6tima alternativa para a empresa
prestadora de servigos tanto para remover comportamentos indesejados, quanto
para adicionar novos. Porém, fazer fine-tuning de grandes modelos de linguagem
natural também demanda muito poder computacional atrelado a altos custos
operacionais. (HUANG, C.; ZHANG, Z.; MAO, B.; et al, 2023, p. 799-819)

Empregar novas ferramentas de otimizac&o torna viavel reduzir drasticamente
a quantidade de recursos computacionais necessarios para a realizacdo do
fine-tuning, sem que haja alteragao significativa da performance.

No artigo publicado no QLORA, foi demonstrado pelos pesquisadores, pela

primeira vez, a possibilidade de realizar o fine-tuning de um modelo quantizado de 4
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bits sem comprometer o desempenho, mesmo com o uso significativo de recursos. O
objetivo do projeto é obter um ganho de desempenho consideravel através de
métodos de fine-tuning, ao mesmo tempo em que se reduz o custo. (Dettmers, Tim;
Pagnoni, Artidoro; Holtzman, Ari et al., 2023, p. 1).

2 REFERENCIAL TEORICO

A Inteligéncia Artificial (I1A) teve seu inicio ap6s o término da Segunda Guerra
Mundial, com o termo sendo definido apenas em 1956 por John McCarthy, que
descreveu a IA como a ciéncia e engenharia de criar maquinas inteligentes.

Atualmente, € comum categorizar os tipos de IA em algumas categorias
sendo as principais desse artigo: IAE® e IAG*.

A |AE refere-se a sistemas de inteligéncia artificial “projetados para
desempenhar tarefas especificas e limitadas” (Kurzweil, 2006, p. 560). Esses
sistemas sao capazes de realizar suas tarefas de forma eficiente e consistente, mas
nao possuem a capacidade de compreender ou aprender além do escopo da tarefa
designada.

A IAG é uma forma de inteligéncia artificial que seria capaz de realizar
qualquer tarefa cognitiva que um ser humano pudesse realizar, € poderia realizar
essas tarefas com a mesma facilidade e flexibilidade de um ser humano” (Goertzel,
2014, p. 3).

Os modelos de ML® geralmente sdo compostos por um conjunto de regras,
procedimentos ou sofisticadas “fungdes de transferéncia” que podem ser usadas
para descobrir padrées de dados interessantes ou antecipar comportamentos.(DUA,
S.; DU, X.,2016, p. 22-66)

Com esse contexto histérico, chega-se ao presente, onde se trabalha para
criar modelos publicos e alcangar |IAEs personalizadas para melhor atender a mais
cenarios e talvez no futuro chegar a IAG. Neste artigo, o foco € demonstrar como
isso pode ser alcancado sem um custo operacional elevado e trazer novas

funcionalidades para os modelos.
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2.1 LLaMa2 - META

Large Language Model Meta Al 2 (LLaMa2) é uma familia de modelos de
linguagem de ultima geragao de acesso aberto langados pela Meta. Esses modelos
foram treinados em 40% mais tokens® (unidades basicas de texto) e tém um
comprimento de contexto muito mais longo (4k tokens) em comparagdo com OS
modelos LLaMa1. Além disso, eles usam a atencao de consulta agrupada para uma
inferéncia rapida do modelo de 70B. Os modelos LLaMa2-Chat foram otimizados
para aplicagdes de dialogo usando Reinforcement Learning from Human Feedback
(RLHF) e apresentam um desempenho melhor do que a maioria dos modelos
abertos em uma ampla gama de benchmarks de utilidade e seguranga. (Touvron,

Hugo; Martin, Louis; Stone, Kevin et al. 2023)

2.2 STANDARD FINE-TUNING

O fine-tuning padrao, também conhecido como “Standard Fine-tuning”, € uma
técnica comumente usada no treinamento de modelos de aprendizado profundo.
Essa técnica envolve a utilizagdo de um modelo pré-treinado, que ja aprendeu
representacdes uteis de um grande conjunto de dados, e o ajuste desse modelo em
um conjunto de dados menor e mais especifico para uma tarefa particular.

Para usar os modelos de maneira eficaz, incluimos instrucdes e, as vezes,
varios exemplos em um prompt. Usar demonstracdes para mostrar como realizar
uma tarefa é frequentemente chamado de “aprendizado de poucos exemplos” ou
“few-shot learning’.

Uma vez que um modelo tenha sido ajustado, ndo sera necessario fornecer
tantos exemplos no prompt (instrugdes de contexto). Isso economiza custos e
permite solicitagdes de menor laténcia. Em um alto nivel, o fine-tuning envolve as
seguintes etapas: Preparar e carregar os dados de treinamento. Treinar um novo
modelo ajustado. Avaliar os resultados e voltar ao passo 1, se necessario. Usar o

modelo ajustado.(Dettmers, Tim; Pagnoni, Artidoro; Holtzman, Ari et al., 2023, p 4-7.)

8 Agrupamento de caracteres representando a unidade fundamental de um texto



2.3 LoRA

O Low Rank Adapters (LoORA) Adaptadores de baixa classificacdo € uma
abordagem que permite que um modelo pré-treinado seja compartilhado entre varias
tarefas, reduzindo a necessidade de treinar modelos separados para cada tarefa.

Normalmente, a maioria dos modelos de fine tuning possibilita o aprendizado
de uma parte dos paradmetros que ja foram treinados, enquanto isso: “LoRA da um
passo adiante e ndo requer que a atualizagdo do gradiente acumulado nas matrizes
de peso tenha posto completo durante a adaptacédo. Isso significa que, ao aplicar
LoRA em todas as matrizes de peso e treinar todos os Padrdes de Regras (em
inglés: “Bias”, também pode ser entendido como limitadores).”(HU, Edward J.;
SHEN, Yelong; WALLIS, Phillip; et al., 2021, p 4.)

O “fine-tuning” do LoRA comparado a um modelo ajustado por construgéo
nao apresenta laténcia adicional durante a inferéncia como demonstrado abaixo
“Garante que nao introduzimos qualquer laténcia adicional durante a inferéncia em
comparagao com um modelo ajustado por constru¢do.”(HU, Edward J.; SHEN,
Yelong; WALLIS, Phillip; et al., 2021, p 4.)

“‘Os Beneficios Praticos mais significativos advém da redugcdo no uso de
memoria e armazenamento. Para um grande Transformer treinado com “AdamW’’,
reduzimos o uso de VRAM em até 2/3 se o valor de r for muito menor que o valor de
“dmodel” (dimensdes do modelo), entdo o uso de VRAM?® (memodria utilizada pela
GPU®)", e LoRA possui algumas limitagbes, Mesmo que seja possivel realizar o
merge'® entre modelos LoRA para eliminar a laténcia adicional de inferéncia n&o é
possivel mesclar os pesos (‘weights”, que nesse contexto € a o0 que o modelo
aprendeu no seu treinamento) e escolher dinamicamente os mddulos LoRA para as
amostras em lote em que a laténcia ndo é critica. (HU, Edward J.; SHEN, Yelong;
WALLIS, Phillip; et al., 2021, p 5.)

LoRA possibilita a criagdo de diversos modelos personalizados que podem
ser facilmente alternados em maquinas que armazenam 0s pesos pré-treinados na
VRAM. “Também observamos um aumento de 25% na velocidade durante o

treinamento no GPT-3 175B em comparagao com o fine-tuning completo, pois néao

" Optimizador paginado com o argumento AdamW
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precisamos calcular o gradiente para a grande maioria dos parametros.” (HU,
Edward J.; SHEN, Yelong; WALLIS, Phillip; et al., 2021, p 5.)

O “fine-tuning” de modelos de linguagem enormes exige hardware com alta
capacidade de processamento e sendo assim elevando o custo para treina-lo.
“‘Propomos o LoRA, uma estratégia eficiente de adaptacéo que néo introduz laténcia
de inferéncia nem reduz o comprimento da sequéncia de entrada, ao mesmo tempo
que mantém alta qualidade do modelo.” (HU, Edward J.; SHEN, Yelong; WALLIS,
Phillip; et al., 2021, p 12.)

Os trabalhos futuros podem ser combinados com outros métodos eficientes
de adaptagdo, apresentando um potencial de melhoria ortogonal, prevendo a

execugao por meio de maneiras mais eficientes de operar o modelo.

2.4 QLoRA

O “Quantized Low Rank Adapters” (QLoRA) é uma abordagem eficiente para
o fine-tuning de LLMs" que reduz significativamente o uso de memaria enquanto
mantém o desempenho do fine-tuning completo de 16 bits. Ele consegue isso ao
propagar gradientes através de um modelo de linguagem pré-treinado congelado e
quantizado em 4 bits para Adaptadores de Baixa Classificagdo (LoRA).
(DETTMERS, Tim; PAGNONI, Artidoro; HOLTZMAN, Ari; et al. 2023)

O QLoRA utiliza duas técnicas principais para alcancar a quantizacao de
fine-tuning de alta fidelidade de 4 bits - Quantizagao “NormalFloat’ de 4 bits (NF4) e
Quantizagao Dupla. Além disso, ele introduz Otimizadores Paginados para prevenir
picos de memoria durante o “checkpointing” de gradientes que causam erros de falta
de memoria que tradicionalmente tornam o fine-tuning em uma unica maquina dificil
para modelos grandes. (DETTMERS, Tim; et al. 2023)

No contexto, o termo “checkpoint’ é frequentemente empregado para se
referir a um estado salvo do modelo durante o processo de treinamento. A pratica de
criar checkpoints apresenta uma série de beneficios. Primeiramente, permite a
recuperacdo de falhas. Caso o treinamento seja interrompido por algum motivo,
como uma falha de energia ou um erro de sistema, é possivel retomar o treinamento
a partir do ultimo checkpoint, evitando a necessidade de comecar do zero. Em

segundo lugar, os checkpoints podem ser utilizados como ponto de partida para o

" Large Language Models



fine-tuning do modelo em um novo conjunto de dados. Por fim, os checkpoints
permitem a inspec¢ao do modelo para entender como os paradmetros estdo mudando
ao longo do tempo. Portanto, a criacao de checkpoints € uma pratica valiosa que
contribui para a eficiéncia e a eficacia do treinamento de modelos de aprendizado de
maquina. (DETTMERS, Tim; et al. 2023)

A Quantizacédo “NormalFloat” de 4 bits (NF4) € uma técnica baseada na
Quantizacdo de Quantil, que é um tipo de dados teoricamente 6timo que garante
que cada “bin” de quantizacao (conjunto de informacgdes) tenha um numero igual de
valores atribuidos a partir do tensor’? de entrada. A quantizagdo de quantil funciona
estimando o quantil do tensor de entrada através da funcdo de distribuicdo
cumulativa empirica. (DETTMERS, Tim; et al. 2023)

Na Figura 1 temos: Métodos diferentes de fine-tuning e seus requisitos de
memoria. QLoRA melhora em relagcdo ao LoRA ao quantizar o modelo do
transformador para precisdo de 4 bits e utilizar otimizadores paginados para lidar

com picos de memoria.

Figura 1: Fine-tunning - QLoRA
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Fonte: DETTMERS, Tim; PAGNONI, Artidoro; HOLTZMAN, Ari; et al. (2023).

A Quantizagcado Dupla ou “Double Quantization” (DQ) é um processo que
quantiza as constantes de quantizagdo para economias adicionais de memoria.
Embora um pequeno tamanho de bloco seja necessario para uma quantizagao

precisa de 4 bits, ele também tem uma sobrecarga de memoria consideravel. Por

2 Um tensor € uma matriz n-dimensional que pode ser utilizado tanto na GPU quanto na CPU



exemplo, usando constantes de 32 bits e um tamanho de bloco de 64 para W, as
constantes de quantizagao adicionam 32/64 = 0,5 bits por parametro em média. A
Quantizacdo Dupla ajuda a reduzir o uso de memodria das constantes de
quantizagao. (DETTMERS, Tim; et al. 2023)

2.5 MODELOS GPTQ

Os Modelos GPTQ sao uma série de modelos de linguagem generativa
pré-treinados e ajustados finos, variando em escala de 7 bilhdes a 70 bilhdes de
parametros. Eles sdo otimizados para casos de uso de dialogo.

O GPTQ é uma técnica de quantizagcado pos-treinamento que foi projetada
para comprimir Modelos de Linguagem, incluindo LLaMa. Ao reduzir o numero de
bits ( "Binary Digit" em inglés, "digito binario") necessarios para armazenar cada
peso no modelo de 32 bits para 3-4 bits, 0 GPTQ minimiza significativamente o custo
de memoria do modelo. Isso permite operagdes eficientes em recursos de hardware
mais baixos, como uma unica GPU, para modelos LLaMa2 de 7B ou 13B.

Especificamente, o GPTQ pode quantizar modelos GPT com 175 bilhdes de
parametros em aproximadamente quatro horas de GPU, reduzindo a largura de bits
para 3 ou 4 bits por peso, com degradagao de precisao negligenciavel em relagao a
linha de base ndo compactada. Isso permite que, pela primeira vez, seja possivel
executar um modelo de 175 bilhdes de parametros dentro de uma unica GPU.

Em termos de desempenho, o GPTQ mais do que duplica os ganhos de
compressdo em relacdo aos métodos de quantizacdo one-shot propostos
anteriormente, preservando a precisdo. Além disso, o GPTQ ainda pode fornecer
precisdo razoavel no regime de quantizagdo extrema, no qual os pesos sao
quantizados para niveis de quantizacdo de 2 bits ou até ternarios. (Frantar, E.;
Ashkboos, S.; Hoefler, T. et al. 2023.)

2.6 DATASET

“‘Dataset”, ou conjunto de dados, é uma colecédo de dados que é tratada como

uma unica unidade por um computador. Isso significa que um dataset contém muitos

pedacos separados de dados, mas pode ser usado para treinar um algoritmo com o



objetivo de encontrar padrbes previsiveis dentro do conjunto de dados como um
todo.

Os dados sd&o um componente essencial de qualquer modelo de IA, e
basicamente, uma das principais razbes para o aumento da popularidade do
aprendizado de maquina observado atualmente. Devido a disponibilidade de dados,
algoritmos de ML escalaveis se tornaram viaveis como produtos reais que podem
agregar valor a um negocio, em vez de serem um subproduto de seus principais
processos.

Para criar um dataset eficaz, é importante entender como gerar dados para
aprendizado de maquina e quais dados sao necessarios. A qualidade e o tamanho
do dataset desempenham um papel crucial na determinagdo da preciséao e
desempenho do modelo. Em geral, quanto mais dados o modelo tiver acesso,
melhor ele ira se apresentar. (DETTMERS, Tim; PAGNONI, Artidoro; HOLTZMAN,
Ari; et al. 2023)

Um exemplo de dataset € o ORCA, composto por uma extensa colegao de
dados FLAN™ aumentados, sendo um tesouro para todos envolvidos no
Processamento de Linguagem Natural (NLP). Este dataset € uma parte crucial na
criacdo de modelos de IA, pois fornece uma grande quantidade de dados que

podem ser usados para treinar e aprimorar os modelos de IA.(Orca ,2023)

2.6.1 COLAPSO DO MODELO

“O Colapso do Modelo, ou “Model Collapse”, € um processo degenerativo que
afeta geracbes de modelos gerativos aprendidos. Nesse processo, os dados
gerados acabam poluindo o conjunto de treinamento da préxima geragcdo de
modelos. Ao serem treinados em dados poluidos, esses modelos acabam
percebendo erroneamente a realidade. Existem dois casos especiais: 0 colapso do
modelo precoce e 0 colapso do modelo tardio. No colapso do modelo precoce, o
modelo comega a perder informacdes sobre as extremidades da distribuicdo; no
colapso do modelo tardio, o0 modelo confunde diferentes modos das distribui¢gdes
originais e converge para uma distribuicdo que tem pouca semelhanga com a
original, muitas vezes com variancia muito pequena. (Shumailov, Shumaylov at al.,
2023, p 2-4).

3 Fine-tuned LAnguage Net
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E importante notar que esse processo ¢é diferente do processo de
esquecimento catastrofico, pois estamos considerando varios modelos ao longo do
tempo. Nossos modelos ndo esquecem os dados aprendidos anteriormente, mas
comegam a interpretar erroneamente o que acreditam ser real, reforcando suas
proprias crengas. (Shumailov, Shumaylov at al., 2023, p 2-4).

Esse processo ocorre devido a duas fontes especificas de erro que se
acumulam ao longo das geragdes e causam desvio do modelo original. Dessas, uma
fonte de erro desempenha um papel primario, € na auséncia dela, o processo nao

ocorreria além da primeira geragao.” (Shumailov, Shumaylov at al., 2023, p 2-4).

2.7 STABLE BELUGA

O Stable Beluga € um modelo de linguagem autorregressivo que foi feito um
fine-tuning no modelo LLaMa2. Ele é usado para gerar respostas de texto a partir de
prompts. Este modelo foi desenvolvido pela Stability Al e & otimizado para uso com a
biblioteca Transformers da HuggingFace.

O Stable Beluga foi treinado em um conjunto de dados interno no estilo
ORCA. O treinamento foi realizado através de fine-tuning supervisionado em
datasets mencionados, treinado em precisdo mista (BF16) e otimizado com
“‘paged_AdamW _32bit”.

Em termos de desempenho, o Stable Beluga demonstrou habilidades
excepcionais de raciocinio aparente em varios benchmarks. Apesar de ser treinado
em uma fracdo dos dados usados pelo artigo original do ORCA, os modelos do
mesmo foram capazes de exibir um desempenho notavel em diversos benchmarks.
Isso valida a abordagem da Stability Al para datasets gerados sinteticamente.
(stability.ai, 2023)

Para esse artigo, foi utilizada a versao de 7 Bilhdes de parametros devido a

necessidade do menor consumo de memoria.
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2.8 Estudo SkunkworksAl e MoE

De acordo com um estudo recente de SkunkworksAl, os dados preliminares
sugerem que “Modelos MoE™ superam modelos densos em termos de FLOPs'® de
inferéncia e também apresentam desempenho superior em relagdo ao seu nivel de
complexidade: Switch-Base (modelo que utiliza multiplos Adaptors QLoRA) alcanga
menor perplexidade no C4 do que o T5-Large (estilos de maquinas que a Amazon
oferece para alugar) usando 30% dos FLOPs e 10 vezes os parametros, enquanto
Switch-Large é competitivo com o T5-XXL com 6% dos FLOPs e 2,5 vezes os
parametros.”. (dados em desenvolvimento).

O MoE é uma das possibilidades com o QLoRA devido a sua capacidade de
reduzir o custo operacional em todas as etapas, gerando uma reducao de FLOPs.
Isso possibilita a criacdo de uma “Arquitetura mista de especialistas ativados para
escalar a capacidade do modelo, ao mesmo tempo em que incorre em custos de
treinamento substancialmente menores em comparagado com as variantes densas.
“(DU et al., 2022).

2.9 PRINCIPAIS EMPRESAS COM HARDWARE FOCANDO EM IA

Serdo mencionadas algumas empresas importantes para o artigo e para a
area de |IA: NVIDIA é uma das lideres na producao de hardware e Software para |A.
(NVIDIA, 2023).

Intel: A Intel esta colaborando com a Hugging Face para construir aceleragéao
de hardware e software de Ultima geragdao para treinar, ajustar e prever com
transformers. A plataforma Intel® Geti™ €& a nova plataforma de software da Intel
para a constru¢cdo de modelos de visdo computacional em uma fracdo do tempo e
com menos dados.(INTEL, 2023).

Apple: A Apple esta trabalhando em sua propria tecnologia de IA. Anunciou
os chips M3, M3 Pro e M3 Max, trés processadores com tecnologias inovadoras que
oferecem um aumento dramatico no desempenho e liberam novos recursos para o
Mac.(APPLE, 2023).

" Mixture of Experts
'® Floating-point operations per second - Unidade de medida para calcular a capacidade de um
computador
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Google Colab: ou “Colaboratory”’, € uma ferramenta que permite escrever e
executar Python no navegador, com acesso a GPUs e compartilhamento facil. Vocé
pode usar o Colab para ciéncia de dados, aprendizado de maquina e outros projetos
interativos, e importar dados da sua conta do Google Drive, GitHub ou outras fontes.
O Colab é um produto do Google Research, a area de pesquisas cientificas do
Google.(GOOGLE, 2023).

3 METODOLOGIA

Neste tdpico, sera abordada a utilizagdo de modelos de inteligéncia artificial
para a criagao de dados. Esses dados serdo utilizados para o treinamento e criagao
de adaptadores QLORA, com o objetivo de descobrir mais cenarios em que é
possivel utilizar, por exemplo, chatbots ou sistemas empresariais. As fontes
consultadas incluem artigos e pesquisas, como o apresentado nos tépicos 2.3 e 2.4

sobre LORA e QLoRA, entre outras referéncias.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

1. Objetivo da pesquisa: A pesquisa tem como objetivo avaliar a eficacia da
customizagao de modelos utilizando QLoRA.

2. Tipo de pesquisa: Trata-se de uma pesquisa aplicada e de desenvolvimento,
pois o estudo visa resolver um problema especifico, que € a customizagao de
modelos utilizando QLoRA, através do desenvolvimento e aplicagédo de
adaptadores QLORA.

3. Métodos de pesquisa: Os métodos de pesquisa envolvem o
desenvolvimento e treinamento de modelos de IA utilizando conjuntos de
dados gerados, e a aplicagdo dos modelos para gerar novas informagdes
sobre a QLoRA e sua possivel utilizagao.

4. Fontes de pesquisa: As fontes de pesquisa utilizadas foram artigos sobre o

tema e conteudos em video e foruns de pesquisadores.
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5. Populagdao e abrangéncia do estudo: O estudo & aplicavel a todos os
usuarios e pesquisadores da QLORA interessados em obter novas
informacgdes sobre a tecnologia.

6. Caracteristicas de interesse e as respectivas variaveis associadas:
Caracteristicas de interesse sao a eficacia dos modelos de IA no
desenvolvimento de customizacao e personificacao de chatbots e aplicagoes.
As variaveis associadas sdo determinadas com base nos objetivos

especificos do estudo.

3.2 AMBIENTE DA PESQUISA

O ambiente da pesquisa é predominantemente digital, uma vez que o estudo
envolve a analise de modelos de Inteligéncia Artificial (IA) e dados. A pesquisa é
conduzida utilizando a Tecnologia QLORA, que introduz um novo método de
treinamento e uso de modelos em sistemas computacionais.

A pesquisa é realizada em um ambiente de aprendizado de maquina, onde os
modelos de IA sao treinados e testados para avaliar seu desempenho. O ambiente
de pesquisa também engloba a comunidade de usuarios e pesquisadores da
QLoRA, que desempenham um papel importante no processo de pesquisa,

fornecendo feedback e insights valiosos.

3.3 GERAGAO DE DADOS

Para a geracdo dos dados iniciais, foi utilizado o modelo Stable Beluga 7B
GPTQ. Com o auxilio de um prompt especifico que se encontra no GitHub em
“https://qithub.com/LucasCrossDimitri/QLoRA-Adaptor-TCC”. Foram geradas 18256

linhas de interacdo entre o atendente e o wusuario da empresa

“CrossDimitriSolutions”.

A metodologia em questao esta sendo utilizada apenas como exemplo para
este artigo. Normalmente, para melhorar o desempenho tanto do Adaptor QLoRA
(como é chamada a versao menor de um modelo completo) quanto para outros
estilos de treino, para treinar um modelo de IA, é necessario captar dados reais e
ndao gerados como demonstrado no artigo: “THE CURSE OF RECURSION:
TRAINING ON GENERATED DATA MAKES MODELS FORGET’ consta:


https://github.com/LucasCrossDimitri/QLORA-Adaptor-TCC
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“Descobrimos que aprender a partir de dados produzidos por outros modelos causa
0 colapso do modelo - um processo degenerativo pelo qual, ao longo do tempo, os
modelos esquecem a verdadeira distribuicdo de dados subjacente, mesmo na
auséncia de uma mudanga na distribuicao ao longo do tempo. Damos exemplos de
colapso do modelo para Modelos de Mistura Gaussiana (GMMs), Autoencoders
Variacionais (VAE) e Modelos de Linguagem Grande (LLMs). Mostramos que, com o
tempo, comecamos a perder informagcbes sobre a verdadeira distribuicdo, que
comega primeiro com o desaparecimento das extremidades, e ao longo das
geragbes os comportamentos aprendidos comegam a convergir para uma estimativa
de ponto com variancia muito pequena. Além disso, mostramos que esse processo €
inevitavel, mesmo para casos com condigdes quase ideais para aprendizado a longo
prazo, ou seja, sem erro de estimativa de fungdo.” (Shumailov, Shumaylov at al.,
2023, p 2).

3.3.1 Pré-processamento de Dados: Apds a geragdo dos dados, foi realizado um
tratamento para unificar as interagcbes dos “User:” e “Assistant.” em uma unica
interacdo e transformar o dataset no modelo do Stable Beluga, utilizando os
marcadores "### Comment:", "### REPLY:", "### END.". Foi realizada uma
checagem de dados e finalizagbes, adicionando um cabecgalho ao dataset para
garantir que todo o dataset seqgue o0 mesmo padrdo, o que é crucial para o
treinamento.

Além disso, foi necessario realizar um tratamento para verificar a ocorréncia
de linhas de interagdo que n&o continham pergunta e resposta. Poucas foram as
linhas em que a resposta nao estava correta. Posteriormente, procedeu-se a limpeza
de algumas linhas que, embora estivessem de acordo com o padrdao do modelo e
tivessem passado por todo o filtro pré-estabelecido, acumularam erros e agregaram
varias interacdes dentro da linha, mesmo sem uma ter relagdo com a outra. Isso
exigiu a exclusdo manual de mais 3 linhas. Como é comum no treinamento de um
modelo, a coleta de dados, seu ajuste e filtro sdo os processos que mais consomem

tempo.

3.3.2 Transformacgao e Upload do Dataset: Com o dataset pronto e padronizado, foi

realizada sua transformacgéo de txt para parquet’® utilizando o codigo apresentado no

'® Formato de arquivo de codigo aberto feito para armazenar grandes datasets de maneira eficiente
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GitHub do projeto em “https:/github.com/LucasCrossDimitri/QLoRA-Adaptor-TCC”.

O formato parquet é ideal para conjuntos de dados grandes, pois € um formato de

arquivo colunar que €& suportado pela maioria dos sistemas de processamento de
dados em larga escala. O dataset foi finalizado com um total de 3747 interagbes
entre o usuario e o assistente, formatado para a formatacdo parquet e entao
carregado para o] Hugging Face em

“https://hugqgingface.co/datasets/CrossDimitri/CrossDimitriSolutions Text’.

3.3.3 Treino do Adaptor QLoRA: O ambiente para o fine-tuning foi configurado no
Google Colab. Isso envolveu a definicdo de parametros e teste da melhor
configuragao dentro dos limites do Colab, utilizando apenas a versao gratuita.

Para o treinamento, foram utilizadas uma variedade de bibliotecas. A seguir, serao
comentadas as principais e feita uma breve explicagdo de cada uma:

Transformers oferece arquiteturas de proposito geral para Compreensdo da
Linguagem Natural (NLU) e Geragdo de Linguagem Natural (NLG), fornecendo
APls(Interface de Programacdo de Aplicacbes) e ferramentas para facilitar o
download e o treinamento de modelos pré-treinados de ultima geragéo. A utilizagao
de modelos pré-treinados pode reduzir seus custos computacionais e sua pegada de
carbono.

“‘Bitsandbytes” é uma biblioteca de quantizacdo que inclui suporte para quantizagao
de 4 bits e 8 bits. A quantizagdo reduz o tamanho do seu modelo em comparagao
com sua versao de precisao total nativa, tornando mais facil acomodar modelos
grandes em GPUs com memodria limitada.

“Accelerate” € uma biblioteca que possibilita a execugdo do mesmo codigo PyTorch
em qualquer configuragao distribuida. Em suma, proporciona um treinamento e
inferéncia em escala de maneira simplificada, eficiente e adaptavel.

PEFT, ou “Fine-Tuning Eficiente em Parametros” (do inglés, Parameter-Efficient
Fine-Tuning), € uma biblioteca para adaptar de maneira eficiente modelos de
linguagem pré-treinados (PLMs) para varias aplicagbes downstream sem a
necessidade de ajustar todos os parametros do modelo. Os métodos PEFT ajustam
apenas um pequeno numero de parametros (extras) do modelo, diminuindo
significativamente os custos computacionais e de armazenamento, pois o fine-tuning
de PLMs em larga escala € proibitivamente caro. As técnicas PEFT de ultima

geragao alcangam um desempenho comparavel ao do fine-tuning completo.


https://github.com/LucasCrossDimitri/QLORA-Adaptor-TCC
https://huggingface.co/datasets/CrossDimitri/CrossDimitriSolutionsText
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“AutoGPTQ ” colaborou com a biblioteca Optimum para fornecer uma API simples
que aplica a quantizagdo GPTQ em modelos de linguagem. Com a quantizagéo
GPTQ, vocé pode quantizar seu modelo de linguagem favorito para 8, 4, 3 ou até 2
bits. Isso ocorre sem uma grande queda de desempenho e com uma velocidade de

inferéncia mais rapida.

Figura 2: Exemplo das configuragoes de treino para o Adaptador QLoRA

config = LoraConfig( args=transformers.TrainingArguments |
r=16, per_device_train_batch_size=1,

lora_alpha=3

gradient accumulation steps=1,
target modules= warmup_steps=188,

max_steps

learning_rate=2e-4,
lora_drop ). 18 fple= .
bias="none" logging steps=1,
task_type="CAUSAL_LM", output_dir="./results”,

Fonte: O Autor (2023)

Conforme ilustrado na Figura 2, a configuragao do treinamento QLoRA define
0 que sera treinado no modelo. E possivel passar como parametro a dimens3o da
matriz do modelo e sua escalabilidade, além de escolher seus mddulos como se
fossem pedacos de aprendizagem. Também é possivel definir a qualidade do erro
que € aceitavel e se o modelo deve seguir algum padrao de regras. Além disso, €
necessario informar o tipo do modelo que esta sendo treinado.

A direita da imagem, os parametros de treinamento do Transformers sdo
definidos. Estes parametros incluem o tamanho do lote de treinamento por
dispositivo, 0 numero de etapas para acumular os gradientes antes de realizar uma
atualizacdo dos parametros, o numero de etapas de aquecimento durante o
treinamento, o numero de etapas de treinamento durante o processo de treinamento
variou entre 1.000, 2.000, 4.000, 8.000 e 10.000 durante as avaliacbes, a taxa de
aprendizado para o otimizador, o uso de precisdo mista (FP16) durante o
treinamento, a frequéncia de registro, o diretério onde os resultados do treinamento
serdo salvos e o otimizador usado para o treinamento.

Para mais detalhes sobre o cddigo, criado por Lucas, esta disponivel no
GitHub em “https://qgithub.com/LucasCrossDimitri/QLoRA-Adaptor-TCC”.



https://github.com/LucasCrossDimitri/QLORA-Adaptor-TCC
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3.3.4 Fine-tuning com Stable Beluga 7B GPTQ: Apos o treinamento do modelo
QLoRA e a realizagdo de testes, observou-se que alguns modelos ndo foram
suficientemente treinados para produzir resultados satisfatérios. O modelo treinado
com 10.000 passos mostrou-se suficiente para produzir resultados satisfatorios e foi
utilizado como um adaptador com o Stable Beluga 7B GPTQ.

Conforme representado nos exemplos que se encontram no GitHub em
“https.//qgithub.com/LucasCrossDimitri/QLoRA-Adaptor-TCC”. tem-se um modelo que
aprendeu o que € a CrossDimitriSolutions e como sido as respostas da empresa,
proporcionando a personalizagdo necessaria para uma boa utilizagdo de um chatbot
empresarial. Com um conjunto de dados maior e um treinamento mais extenso,
pode-se chegar a respostas quase perfeitas, passando-se por um funcionario.

Com a implementagdo e o tratamento da saida de dados do adaptador

QLoRA, é possivel alcangar um resultado ainda melhor.

3.3.5 Benchmarks: Conforme ilustrado na tabela 1, atualmente o Stable Beluga 7B
nao esta entre os melhores modelos na classificagdo de 7 bilhdes de parametros. No
entanto, é importante ressaltar que alguns modelos nesse ranking séo projetados
especificamente para obter pontuagdes altas nos benchmarks especificos que sao
realizados, e seu desempenho para uso pratico pode nao corresponder a sua

pontuacao nos rankings.

Tabela 1: Rank de modelos 7 Bilh6es - Top 10 e métricas do Stable Beluga-7B

Type |Model Average [ | ARC | HellaSwag |MMLU| DROP
¢ |fblgit/juanako-Tb-UNA 59.91 68.17 85.34 62.47 38.74
¢ |Intel/neural-chat-7b-v3-1 59.06 66.21 83.64 62.37 43.84
¢ |Intel/neural-chat-7b-v3-1 59.04 66.3 83.6 62.44 44
¢ |Intel/ineural-chat-7b-v3-1 59.01 65.7 83.54 62.12 43.54

¢ |Weyaxi/OpenHermes-2.5-ne 58.6 66.55 84.47 63.34 32.66
O |chargoddard/loyal-piano-m7 58.42 66.72 85.03 64.43 27.92
¢ |Gryphe/MythoMist-7b 58.26 65.87 83.55 62.32 37.82
¢ |teknium/OpenHermes-2.5-M 57.85 64.93 84.18 63.64 35.79
¢ |teknium/OpenHermes-2.5-M 57.82 64.93 84.3 63.82 35.99

¢ |circulus/Llama-2-7b-orca-v1 48.17 56.31 79.14 52.71 15.81
¢ |stabilityai/StableBeluga-7B 48.17 56.31 79.14 52.71 15.81

Fonte: Open LLM Leaderboard (nov. 2023)


https://github.com/LucasCrossDimitri/QLORA-Adaptor-TCC
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Atualmente, o Stable Beluga 7B tem uma média de 48.17, conforme
demonstrado na tabela 1. Com a liberagao semanal de novos modelos, muitos estao
apresentando desempenho na vida real semelhante ou até superior ao do Stable
Beluga 7B. No entanto, esses modelos ainda precisam passar por um teste humano
que garanta que eles se desempenham bem para a fungéo de chatbot.

No artigo “QLoRA: Efficient Finetuning of Quantized LLMs”, € mencionado
que, “seguindo uma pratica comum, o benchmark MMLU (Massively Multitask
Language Understanding) é utilizado para medir o desempenho em uma variedade
de tarefas de compreensao de linguagem. Este € um benchmark de multipla escolha
que abrange 57 tarefas, incluindo matematica elementar, historia dos EUA, ciéncia
da computagdo, direito, entre outros. A precisdao do b5-shot é verificada.”
(DETTMERS at al., 2023, p 8).

Focando no Benchmark do Stable beluga 2 na sua versdo 70B, versao
completa, temos no site da stability.ai (https://stability.ai), na se¢édo "news - Meet
Stable Beluga 1 and Stable Beluga 2" em 22 de novembro de 2023.

Falando que: “As of July 27th, 2023, Stable Beluga 2 is the very best model (#1) on
the leaderboard, and Stable Beluga 1 is #4.”

Com o langamento de novos modelos, o0 modelo Stable Beluga 2 70B n&o se
encontra mais no topo do “Open LLM Leaderboard”, conforme observado no
leaderboard da  HuggingFace em  (https://huggingface.co), na secao
“spaces/HuggingFaceH4/open_lim_leaderboard” em 22 de novembro de 2023.

Porém ele ainda é um o6timo modelo que entrega uma performance

comparada ao ChatGPT4 em varios benchmarks.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste artigo, sdo apresentados os resultados de um estudo sobre o
desempenho de adaptadores QLoRA. Os resultados indicam uma customizagao
aceitavel dentro das limitacbes de hardware propostas durante o desenvolvimento
do projeto. Os Exemplos estao disponivel no GitHub em

“https.://qithub.com/LucasCrossDimitri/QLoRA-Adaptor-TCC”, & possivel observar o

modelo sem QLoRA respondendo sem compreender o contexto, gerando


https://github.com/LucasCrossDimitri/QLORA-Adaptor-TCC
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informacdes potencialmente imprecisas sobre a empresa e rodando o adaptador

QLoRA com o modelo na sua versao treinada de 10000 steps.

Figura 3: Exemplo do modelo rodando com Adaptador QLoRA

Tell me about CrossDimitriSolutions

We can provide you with a variety of our WhatsApp support system, which can provide a personalized
solution for your business. Our experts will work closely with you to understand your needs and develop

a plan that meets your needs. ###

Tell Me more about

"Here is the WhatsApp support system, which can provide a personalized experience or tailored to your
business. We offer a more approach to address a customized Al model that best suits your needs. #i#

Fonte: O Autor (2023)

O resultado ainda ndo é consistente. Normalmente, ocorre entre 10 e 15
interagbes, comegando com a frase “Tell me about CrossDimitriSolutions” como
representado na figura 3. Isso ocorre porque o treinamento foi realizado com apenas
10.000 steps e o conjunto de dados € menor do que o normalmente usado. Além
disso, conforme explicado no tépico 3.3.1, os dados foram gerados com o modelo, o
que acarreta em um adicional de perda sendo transportado pelo conjunto de dados
de volta ao modelo por meio do adaptador.

Com base nas informagbes apresentadas sobre MoE e o Estudo do
SkunkworksAl no topico 2.8, discute-se que o caso de uso em questdo representa
apenas a utilizacéo inicial do adaptador QLoRA. Este estudo demonstra que, com
custos reduzidos e hardware atual, € possivel planejar pequenos modelos de
arquitetura que se beneficiam do uso de menos hardware e alcangam resultados

satisfatorios.
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O grupo de estudo focou na utilizagdo de GPU comerciais de até R$ 5.000,00
e no uso da versao gratuita do Colab para treinar o modelo entre 10.000 e 20.000
passos. Esta versédo tem a limitagdo de uso de 12 horas por dia, e esse tempo médio
vai reduzindo dependendo do que esta sendo processado. Nos ultimos dias de
treino, o Colab ja estava sem acesso a opgao de GPU por uso extensivo de testes
para treinar os modelos.

Com o comparativo apresentado, verifica-se a satisfagdo com o resultado
encontrado. Antecipa-se que, com o avango desse nicho de mercado que vem
crescendo nos ultimos anos, grandes empresas do segmento de hardware ja estéo
produzindo equipamentos mais acessiveis com capacidade de executar esses
modelos. Além disso, algumas delas podem vir a entregar novos modelos de
processadores e GPUs especializadas em executar modelos de |A.

Atualmente, a Apple, uma empresa conhecida por sua inovagao no setor de
processadores de |IA na area de processadores especializados em rodar modelos de
IA para produtos comerciais, oferece os processadores M2 e M3. Esses
processadores entregam uma performance aceitavel entre 30 e 60 tokens/s para
rodar modelos de 13B e 7B, conforme demonstrado por usuarios neste forum:
arstechnica em “the-m3-max-pro-performance-comparison-thread”. (Ars Technica,
2023)

Por outro lado, sistemas com placas de video de custo elevado conseguem
rodar modelos entre 60-120 tokens/s. Claro que, com uma placa de video dedicada,
obtém-se o beneficio de treinar modelos com um desempenho melhor.

Conforme discutido na secdo 3.3.3, os treinamentos foram realizados
utiizando a plataforma Colab, que apresenta algumas limitagdes. Nos testes de
configuragdes, foi alcangado o limite de 10.000 treinos. No entanto, acredita-se que
uma conta com poucas horas de uso possa realizar um treino de 20.000. E
importante ressaltar que o tamanho do conjunto de dados influencia
significativamente o tempo de treinamento. Considerando que o conjunto de dados
utilizado € pequeno, sdo necessarios muitos passos para comegar a obter um
resultado.

Normalmente, com conjuntos de dados maiores, resultados aceitaveis sao
alcangados com 3.000 a 4.000 passos. Além disso, a utilizagado de um conjunto de
dados naturalmente criado com conversas reais tende a apresentar um desempenho

muito melhor, pois € baseado em interagbes reais entre pessoas e abrange mais
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casos de conversas que talvez nunca ocorreriam em um conjunto de dados criado.
No caso deste estudo, houve dificuldades em encontrar a melhor configuragéo para
as limitagdes que o Colab impde.

Apesar dos desafios, foi possivel obter resultados com 10.000 passos.
Infelizmente, o tempo restante ndo permitiu a realizacdo de mais testes com o

projeto.

CONSIDERAGOES FINAIS

Os resultados do estudo sobre o desempenho de adaptadores QLORA
indicam uma customizacao aceitavel dentro das limitagcbes de hardware propostas
durante o desenvolvimento do projeto.

Os resultados preliminares do estudo de SkunkworksAl sugerem que modelos
MoE superam modelos densos em termos de FLOPs de inferéncia e também
apresentam desempenho superior em relagdo ao seu nivel de complexidade. Isso
sugere que o adaptador QLoRA pode ser usado para criar modelos MoE mais
eficientes e com melhor desempenho.

O estudo do SkunkworksAl também demonstrou que é possivel planejar
pequenos modelos de arquitetura que se beneficiam do uso de menos hardware e
alcancam resultados satisfatérios. Em nosso estudo, o modelo foi treinado com
10.000 passos e um conjunto de dados pequeno e baixo custo. Mesmo com essas
limitagdes, o modelo foi capaz de gerar respostas relevantes para as consultas.

O QLoRA, com sua capacidade de reduzir o custo operacional e aumentar a
eficiéncia, representa um avancgo significativo para o futuro da inteligéncia artificial.
Ele tem o potencial de transformar a maneira como os modelos de IA sdo projetados
e implementados. A possibilidade de planejar modelos menores que utilizam menos
hardware, mas ainda assim alcangam resultados satisfatorios, abre um novo
horizonte de possibilidades. No entanto, € necessario realizar mais pesquisas para
explorar plenamente esse potencial.

Ao implementar este projeto, € recomendado verificar questdes de seguranca,
pois 0s modelos podem expor dados de treinamento quando ocorre um colapso de

modelo. Isso pode ocasionar um vazamento de dados acidental. Por conta disso, é
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de suma importancia que exista um controle minucioso dos dados coletados para a

criacao de um dataset.
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