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O que é a LoRA

Congela o modelo e treina s6 uma corre¢do de baixo posto: W = W, + BA

=10.000x 3x 0

menos parametros treinaveis menos memoria de GPU no laténcia adicional apds fundir o
no GPT-3 175B treino (1,2 TB - 350 GB) adaptador

e Quem e quando: Edward J. Hu, Yelong Shen e mais seis pesquisadores da Microsoft; arXiv:2106.09685
(17/06/2021), ICLR 2022.

e Ideia: a mudanca de pesos necessaria para adaptar um modelo tem posto intrinseco baixo; basta
aprendé-la como produto de duas matrizes estreitas.

e  Resultado: qualidade igual ou superior ao ajuste fino completo em RoBERTa, DeBERTa, GPT-2 e GPT-3.

e Hoje: padrao de mercado no ajuste fino de LLMs e de modelos de imagem.
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’ Importancia

Tornou o ajuste fino de modelos gigantes
acessivel e virou o método padrao de
personalizagao.

’ ImplicagOes positivas

Custo, memodria e armazenamento muito
menores; adaptadores pequenos e
intercambidveis.

0 Implicagbes negativas

Capacidade limitada pelo posto; exige escolha
cuidadosa de posto, alfa e taxa de aprendizado.



Por que a LoRA foi criada

Adaptar um modelo gigante a cada tarefa custava tanto quanto copid-lo inteiro

350 GB 35TB 1,2 TB

por checkpoint ajustado do para manter 100 versoes de VRAM no ajuste fino
GPT-3 175B ajustadas completo com Adam
Adaptadores (Houlsby et al., 2019) Prefix e prompt tuning (2021)

Camadas extras em série aumentam a laténcia: Otimizacao instavel e desempenho nao
+20,7% a +30,3% no GPT-2 medium com lote 1 monotdnico; os vetores consomem parte do
(medicao de Hu et al.). comprimento de contexto.

Requisitos da nova técnica: poucos parametros - qualidade do ajuste completo - zero laténcia -

troca rapida de tarefa
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0 Importancia

Explica o problema econémico que a LoRA
resolve: escala de armazenamento, memoria e
implantagao.

’ ImplicagOes positivas

Definiu requisitos claros e mensuraveis para
métodos eficientes.

0 Implicagbes negativas

As solucbes da época obrigavam a escolher
entre eficiéncia, laténcia e qualidade.



Origem: dimensao intrinseca e autores

A LoRA levou para dentro de cada camada uma descoberta tedrica de 2018—-2020

2018 - Li, Farkhoor, Liu, Yosinski
Medem a dimensao intrinseca: o menor subespago em que
o treino ainda resolve o problema (ICLR 2018).

2020 - Aghajanyan, Gupta, Zettlemoyer
200 parametros projetados bastam para 90% do
desempenho do RoBERTa no MRPC (ACL 2021).

Jun 2021 - Hu, Shen et al. (Microsoft)
Hipdtese do posto intrinseco: AW = BA por camada.
arXiv:2106.09685.

2022 - ICLR 2022
Publicacado revisada por pares; cddigo loralib em
github.com/microsoft/LoRA.

Autores do artigo original

* contribuigdo igual - Microsoft Corporation

Edward J. Hu*
Yelong Shen*
Phillip Wallis
Zeyuan Allen-Zhu
Yuanzhi Li

Shean Wang

Lu Wang

Weizhu Chen

Atencdo: LoRA (IA) ndo tem relagdo com LoRa, a tecnologia de rddio de longo alcance para loT.
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’ Importancia

Mostra que a técnica nasceu de base tedrica
solida, ndo de um trugque empirico.

’ ImplicagOes positivas

Explica por que poucos parametros bastam:
modelos maiores tendem a ter dimensao
intrinseca menor.

0 Implicagbes negativas

A hipdtese de baixo posto ndo vale para toda
tarefa; ela falha em regimes préximos ao pré-
treino.



Como funciona: a decomposicao Wy + BA

O peso original fica congelado; s6 as matrizes estreitas A e B recebem gradiente

4 N\
’ Importancia
Wo (d x k) caminho congelado E o nlcleo da técnica: uma reparametrizagio
pesos pré-treinados, congelados linear simples, aplicavel a qualquer camada
densa.
. J
) h
’ ImplicagOes positivas
B Linearidade permite fundir os pesos: zero
A (r x k) - gaussiana dxr laténcia e troca de tarefa subtraindo BA e
= somando B'A’.
caminho treindvel (xo/r)
N—
0 Implicagbes negativas
h = Wox + (a/r):BAX com r < min(d, k)

) . ) ) ) Com pesos fundidos, um mesmo lote ndo
B = 0 no inicio - o modelo parte idéntico ao pré-treinado. Apds o treino, W = Wy + (0/r)-BA é fundido e a atende tarefas diferentes sem infraestrutura

inferéncia segue sem camadas extras. No artigo original, a = primeiro r testado. especifica.
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Quanto se economiza

Pardmetros treindveis por matriz caem de d x k para r x (d + k)

Abordagem (matriz 4.096 x 4.096) Parametros treinaveis % do original

’ Importancia

Ajuste fino completo 16.777.216 100% Quantifica por que a LoRA mudou a economia
do ajuste fino de LLMs.

LoRAcomr=16 131.072 0,78%

LoRAcomr=8 65.536 0,39%

’ ImplicagOes positivas

Menos GPUs, menos armazenamento e menos

3 50 G B é 3 5 M B +2 5% gaSr_grgl.os de E/S; 100 tarefas = 354 GB em vez de

checkpoint do GPT-3 175Bcomr=4em W _qge vazdo de treino no GPT-3: 43,1 vs. 32,5 tokens/s
W_v (Hu et al.) por V100
0 Implicagbes negativas
O modelo base continua inteiro na memoria; a
Exemplo de 4.096 x 4.096: dimenséo tipica de proje¢éo de atencdo em modelos de ~7B; cdlculo aritmético ilustrativo. economia € no treino e no armazenamento por

tarefa.
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Workflow de engenharia

Treina-se s6 o adaptador; a implantacdo escolhe entre trés caminhos

( )
1. Dados 2. Modelo base 3.TreinodeAeB 4. Adaptador salvo ° Importincia
pares de instrugdo e congelado, 16 ou 4 bits posto, a, mdédulos-alvo poucos MB, separado ' . )
resposta da base Separa um treino barato de uma implantagao
flexivel, adequada a cada cenario.
. J
\ 4 \ 4 \ 4
( ) ( ) ( ) . - ..
Fusao (merge) Troca rapida Servigo multi-LoRA ’ Implicagdes positivas
W f Wo + BA; modelo Unico, sem base fixa na GPU; adaptador um Iqte, varios adaptadores Adaptador versionavel e reversivel; 0 mesmo
laténcia trocado por tarefa (Punica, S-LoRA, vLLM) modelobacelatendevariastarafas,
. J . J . J

) . ’ Implicagdes negativas
from peft import LoraConfig, get peft model

config = LoraConfig(r=16, lora alpha=32, lora dropout=0.05, Cada adaptador s6 funciona na base exata em
target modules="all-linear", task type="CAUSAL LM") que foi treinado; trocar de base exige retreinar.
modelo get peft model (modelo base, config) # valores ilustrativos
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Servico multiadaptador em escala

Calcula-se o modelo base uma vez por lote e soma-se, por requisicdo, o adaptador certo

Punica
Chen et al. - MLSys 2024
Kernel CUDA SGMV agrupa

no mesmo lote operacdes de
modelos LoRA diferentes.

12x vazao - +2 ms/token

S-LoRA

Sheng et al. - 2023

Adaptadores na memoria
principal; so os ativos vao a
GPU, com paginacao
unificada.

até 4x vazao - milhares
de adaptadores
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vLLM / SGLang

cddigo aberto

Servidores aceitam varios
adaptadores sobre a mesma
base (max_loras) e carga
dinamica.

padrao em producao

0 Importancia

Resolveu a limitacdo apontada no artigo
original: lotes com tarefas diferentes.

’ ImplicagOes positivas

Personalizagao por cliente ou usuario com uma
Unica copia do modelo na GPU.

0 Implicagbes negativas

Exige kernels e servidores especializados;
numeros sao dos proprios autores, em
condicGes de laboratdrio.



O que a LoRA resolve e como

Cada problema da adaptacéo de modelos grandes tem um mecanismo correspondente

Como a LoRA resolve Evidéncia (Hu et al., 2021)

0 Importancia

L. . Base congelada: sem gradientes nem Acni
Meméria de GPU no treino selata: SeT & 1,2 TB - 350 GB (GPT-3) FEEIIEO VR ) B o WmeBe):
estados do otimizador problemas de negdcio e de engenharia.
Armazenamento por tarefa Salva-se sé o par A, B 350 GB - 35 MB
Troca de tarefa Troca-se o adaptador, ndao o modelo Operacgao rapida e leve ’ Implicacdes positivas
Combina eficiéncia, qualidade e zero laténcia,
Laténcia dos adaptadores Atualizacdo linear, fundivel Zero laténcia adicional algo que nenhum método anterior reunia.
Qualidade inferior dos métodos . - . > ajuste completo em GLUE e
. Baixo posto suficientemente expressivo
eficientes GPT-3
Velocidade de treino Menos gradientes a calcular +25% de vazao 0 Implicagdes negativas

Evidéncias do artigo original vém de modelos de
2021; resultados variam por tarefa e
configuracao.
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Linha do tempo: LoRA, variantes e estudos

Data da primeira versdo no arXiv (exceto onde indicado); espacamento nédo proporcional ao tempo

‘ Fundamentos ‘ LoRA original . Variantes e sistemas . Estudos de limites
Abr 2018

Dimensdo intrinseca Jun 2021 Mai 2023 Out 2023 Fev 2024 Mai 2024
(Lietal.) LoRA (Microsoft) QLoRA VeRA - LoftQ - Punica  DoRA - LoRA+ LoRA Learns Less...

Dez 2020 Mar 2023 Set 2023 Nov 2023 Abr 2024 Set 2025
Aghajanyan et al. AdalLoRA LongLoRA rsLoRA - S-LoRA PiSSA LoRA Without Regret
(blog)
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0 Importancia

Mostra a explosao de pesquisa: em menos de
um ano (2023-2024) surgiram as principais
variantes.

’ ImplicagOes positivas

Ecossistema maduro: variantes para memoria,
escala, inicializacao, contexto e servigo.

0 Implicagbes negativas

Muitas variantes competem; os ganhos
relatados nem sempre se repetem com
metodologia uniforme.
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Variantes I: memoria, orcamento e escala

Respostas ao custo de memoria e a distribuicdo de pardmetros

Variante - conferéncia Ideia central Resultado relatado

0 Importancia

QLoRA - NeurlPS 2023 Base em 4 bits (NF4), quantizacdo duplae Modelo de 65B ajustado numa GPU A QL;)RA democra}tlz.ou 0 ajuste fino de modelos
Dettmers et al. (U. Washington) otimizadores paginados de 48 GB e Es S L) e G
LoftQ - ICLR 2024 Quantiza e escolhe a inicializacdo da LoRA  Ganhos sobretudo em 2 bits e
Li et al. (Georgia Tech, Microsoft) a0 mesmo tempo precisdo mista 2/4 bits
’ ImplicagOes positivas
XERQZ'I:SZI: 2?2(3 Amsterd3 Matrizes aleatérias compartilhadas; 10x menos parametros; Llama 2 7B U e S hardw.arfe e
> o ’ treina sé vetores de escala com 1,4 milhdo longo e adaptadores minusculos.
Qualcomm)
AdaloRA - ICLR 2023 Atualizacdo em forma de SVD; poda Melhor com orgamento baixo de
Zhang et al. valores singulares pouco importantes parametros
0 Implicagbes negativas
LongLoRA - ICLR 2024 Atencdo esparsa deslocada (S2-Attn) sé Llama 2 7B até 100 mil tokens; 70B Quar?ti'za}gz?To a§r855“’a pode degr‘adar qualidade
Chen et al. (CUHK, MIT) no treino até 32 mil em 8 A100 sem inicializagao adequada (motivo da LoftQ).
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Variantes ll: otimizac¢ao e inicializacao

Ajustes finos no treino que melhoram a LoRA sem custo extra de inferéncia

Variante - conferéncia Limitacao atacada Ideia e resultado relatado

rsLoRA - 2023 Postos altos aprendem devagar Escala a/Vr: posto maior passa a render
Kalajdzievski com a/r mais, sem custo na inferéncia

DoRA - ICML 2024 (oral) Lacuna em relacdo ao ajuste Separa magnitude e direcao; supera a
Liu et al. (NVIDIA, HKUST) completo LoRA em LLaMA, LLaVA e VL-BART
LoRA+ - ICML 2024 Mesma taxa paraAeBé Taxas diferentes: +1% a 2% e treino até
Hayou, Ghosh, Yu (Berkeley) subdtima ~2x mais rapido

PiSSA - NeurlPS 2024 Convergéncia lenta da SVD de W inicializa A e B; GSM8K
Meng, Wang, Zhang (Pequim) inicializacdo aleatdria 72,86% vs. 67,7% (Mistral-7B)

Resultados relatados pelos proprios autores, em condi¢des diferentes; ndo sGo compardveis entre linhas.
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0 Importancia

Mostra que detalhes de escala, taxa e
inicializagdao ainda rendem ganhos relevantes.

’ ImplicagOes positivas

Trocas simples (uma escala, duas taxas, outra
inicializacdo) com custo de inferéncia zero.

0 Implicagbes negativas

Mais hiperparametros e escolhas; beneficio
depende da tarefa e nem sempre se reproduz.
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Resultados de referéncia (2021-2023)

A LoRA igualou ou superou o ajuste completo com fragdo minima de pardmetros

m Modelo e tarefa Resultado relatado

0 Importancia

Média 87,2 com 0,3 M parametros vs. 86,4 do Evidéncia empirica que levou a adogdo em
LoRA (2021) DeBERTa XXL (1,5 B) - GLUE Medla 91,3 com 4,7 M parametros vs. 91,1 do
ajuste completo
’ ImplicagOes positivas
o . .
QLORA (2023) LLaMA até 658 - chatbot Guanaco -/ 40 ChatGPT no benchmark Vicuna apos 24 h Qualidade competitiva com custo muito menor,
nhuma unica GPU inclusive em modelos de dezenas de bilhdes.
LongLoRA (2023) Llama 2 7B e 70B - contexto longo 4 r}1|l % 100 mil tokens (7B); 32 mil (70B) em uma
maquina 8xA100
0 Implicagbes negativas
. ~ Desempenho equivalente a LoRA com 1,4 M
VSRS (0, HETITE] 22 712 S MBUigerse parametros treindveis Benchmarks da época (GLUE, Vicuna) sdo
limitados; avaliacdo por GPT-4 foi usada no
QLoRA.
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Resultados 2024: ganhos e limites

Variantes melhoraram a LoRA, mas um estudo mostrou onde ela fica atrds

_ Modelo e tarefa Resultado relatado

PISSA Mistral-7B e LLaMA-3-708B - 72,86% vs. 67,7% da LoRA; QPiSSA 86,05%
GSM8K vs. 81,73% da QLoRA
o) (o) . H L~
LoRA+ Varios modelos e tarefas +1% a 2% de desempenho; treino até ~2x

mais rapido

Bem abaixo do ajuste completo no pré-
treino continuado (~20 bi tokens), mas
esquece menos

Biderman et al. (TMLR 2024; Llama-2-7B - cédigo e
ICLR 2025) matematica

10-100x Esquece menos

posto das perturbag¢des do ajuste completo vs. preserva o dominio original melhor que weight
LoRA tipica (Biderman et al.) decay e dropout
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0 Importancia

Delimita o alcance da técnica: étima para
adaptar, fraca para ensinar volumes enormes de
conhecimento.

’ ImplicagOes positivas

LoRA atua como regularizador: preserva
capacidades fora do dominio e a diversidade das
respostas.

0 Implicagbes negativas

Em cdédigo e matematica com pré-treino
continuado, perde para o ajuste completo
mesmo com posto alto.
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LoRA Without Regret (Thinking Machines, 2025)

Estudo liderado por John Schulman mapeou o “regime de baixo arrependimento”

° SFT pequeno/médio a Todas as camadas ’ Importancia

“" . ”
Mesmo desempenho do ajuste completo em Aplicar a MLP e MoE é essencial; sé atenc3o fica Transformou ) LoRAdde compromisso barzto
conjuntos de instrugdes e raciocinio. abaixo mesmo com parametros iguais. er'n iscg SIS [PELCR)PEIEIE) MENELF LIS LD
pds-treino.

° RL com posto 1 ° Taxa de aprendizado ’ Implicagbes positivas

Em gradiente de politica, até o posto 1 iguala o Otima = 10x a do ajuste completo, em SFT e em RL. Receita pratica: todas as camadas, LR ~10x,
ajuste completo (~1 bit por episddio). lotes moderados; ideal para alinhamento por
RL.

° Lotes grandes o Custo por passagem 0 Implicagbes negativas

Penalidade maior que no ajuste completo; Pouco mais de 2/3 das operacgdes (FLOPs) do ajuste Quando os dados excedem a capacidade do

aumentar o posto nao resolve. completo. adaptador, o aprendizado desacelera; publicado
como blog técnico.
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Concorrentes |I: antecessores da LoRA

Adaptadores e métodos de prompt abriram o caminho, com limitacbes

0 Importancia

Contextualiza a LoRA como sintese das

Adaptadores Redes de gargalo entre Sim (+20,7% a 30,3%, Modulares / processamento melhores ideias anteriores.
Houlsby et al., ICML 2019 camadas lote 1) em série

Prefix tuning Vetores de prefixo por Pequena; consome Poucos parametros / L .

Li & Liang, ACL 2021 camada contexto otimizacdo instavel ImplicagGes positivas

Métodos de prompt e BitFit seguem Uteis
guando o orcamento de parametros é minimo.

Prompt tuning Embeddings de tokens Pequena; consome Leve / competitivo sé em
Lester et al., EMNLP 2021 virtuais contexto modelos grandes
0 Implicagbes negativas
BitFit , ., Simples / GLUE 85,2 vs. 87,2 .
Ben Zaken et al., ACL 2022 S6 os vetores de viés Nenhuma da LoRA Laténcia dos adaptadores e perda de contexto

dos prompts limitam o uso em producao.
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Concorrentes ll: alternativas atuais

Cada alternativa vence em um eixo; a LORA reune mais vantagens ao mesmo tempo

Ajuste fino completo Todos os pesos

(IA)?
Liu et al., NeurlPS 2022

Vetores que reescalam
ativagdes

Galore
Zhao et al., ICML 2024

Todos os pesos, gradiente
projetado

LoRA e variantes

Hu et al., ICLR 2022 Matrizes Ae B
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Teto de qualidade, inclusive pré-
treino

Muitissimo menos parametros;
poucos exemplos

Até 65,5% menos memoria do
otimizador; 7B em GPU de 24
GB

Qualidade, zero laténcia,
modularidade, ecossistema

Modelo inteiro por
tarefa

Menor capacidade

N3o gera adaptador
intercambiavel

Atras perto do pré-
treino

0 Importancia

Ajuda a escolher a técnica certa para cada
objetivo e orcamento.

’ ImplicagOes positivas

Galore estende a ideia de baixo posto ao pré-
treino; (1A)® e VeRA servem a milhares de
adaptadores.

0 Implicagbes negativas

Nenhuma alternativa domina todos os eixos; a
escolha exige avaliar dados, custo e
implantacdo.
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Alternativas sem treino: RAG e aprendizado em contexto

Nem toda adaptacdo exige ajuste fino

LoRA

Ensina comportamento,
formato, estilo e
competéncia de forma
estavel.

Quando usar: Quando a tarefa
se repete e ha exemplos de
treino.

RAG

Busca documentos e os
insere no contexto, sem
alterar pesos.

Quando usar: Quando os fatos
mudam com frequéncia ou
precisam de fonte.

Aprendizado em
contexto

Exemplos no proprio prompt
(few-shot).

Quando usar: Tarefas simples,
protétipos e baixo volume.

Na pratica, as abordagens sao combinadas: LORA para o comportamento, RAG para os fatos.
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’ Importancia

Evita usar ajuste fino onde uma busca ou um
prompt resolveriam.

’ ImplicagOes positivas

Combinagdo LoRA + RAG reduz custos e
mantém respostas atualizadas e rastreaveis.

0 Implicagbes negativas

Ajustar fatos volateis com LoRA envelhece
rapido e exige retreinos frequentes.
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Adocao pelo mercado de IA

Uso declarado em fontes oficiais das proprias organizacées

0 Importancia

. O servico de ajuste fino declara usar LoRA, treinando um subconjunto i i i i

Microsoft - Azure OpenAl ¢ J J Fonflrma que a LoRA saiu da pesquisa e virou
menor de parametros infraestrutura de produtos.

Modelo de ~3B no dispositivo com adaptadores por funcao; posto 16 =

Apple - Apple Intelligence (2024) dezenas de MB

API de ajuste fino de modelos abertos com LoRA; varios treinos ’ Implicagdes positivas

Thinking Machi - Tinker (202
inking Machines - Tinker (2025) e
Grandes provedores, fabricantes de dispositivos

. Biblioteca PEFT (LoRA, AdaLoRA, DoRA, VeRA); LoRA em difusdo (diffusers) e startups padronizaram o uso.
Hugging Face .
desde jan/2023

Servidores de inferéncia com varios adaptadores em lote sobre a mesma
vLLM e SGLang P

base
0 Implicagbes negativas
NVIDIA Research Criacdo e publicagdo da variante DoRA (ICML 2024) Dependéncia de um Gnico padrio; detalhes
internos (posto, camadas) raramente sdo
divulgados.
Comunidade (Unsloth, Kaggle) LoRA/QLoRA em uma GPU; ex.: hackathon Gemma 4 Good (2026)
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Onde é usada e quem se beneficia

Da nuvem ao celular, do laboratdrio a comunidade de imagem

Modelos de linguagem
Instrucdes, dominios (juridico, médico, financeiro), estilo, saida estruturada, alinhamento por RL

Geragao de imagens
Estilos, personagens e objetos em Stable Diffusion; pioneiro: Simo Ryu (@cloneofsimo)

Dispositivos de borda
Modelos locais especializados, como na Apple Intelligence

Plataformas Saa$
Um adaptador por cliente ou tarefa sobre base compartilhada

Pesquisa e ensino
Pds-treino e RL com orcamento limitado; competicdes e protétipos
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’ Importancia

Mostra a amplitude de aplicacdo e quem
captura valor com a técnica.

’ ImplicagOes positivas

Beneficia empresas com dados sensiveis,
pequenas equipes, provedores Saa$S e usuarios
finais.

0 Implicagbes negativas

Facilidade de criar e distribuir adaptadores
amplia riscos de uso indevido e de procedéncia.
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Prds

Vantagens com evidéncia nas fontes primdrias

_

0 Importancia

1,2 TB - 350 GB (GPT-3); 65B numa GPU de 48 GB Sintetiza por que a LoRA é a escolha padrdo de

Memoria de treino muito menor
(QLoRA) personalizagdo em 2026.

. 350 GB - 35 MB (GPT-3); dezenas de MB por adaptador
Armazenamento minimo por tarefa (Apple)

Sem laténcia adicional Fusdo linear ao peso original ’ ImplicagOes positivas

Custo, velocidade e modularidade reduzem a

Qualidade igual ao ajuste completo no pds-treino  GLUE (2021); Thinking Machines (2025) barreira de entrada para qualquer organizacéo.

Menos esquecimento Biderman et al. (2024)
0 Implicagbes negativas
Menor custo por passagem Pouco mais de 2/3 dos FLOPs do ajuste completo
Vantagens dependem de configuracdo correta:
todas as camadas, posto e taxa adequados.
Modularidade e servico multicliente Punica, S-LoRA, vLLM
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Contras e limitacoes

Onde a LoRA exige cuidado ou perde para alternativas

0 Importancia

f e Pré-treino continuado em cddigo e matematica (Biderman et i ivas irreai i

Aprende menos perto do pré-treino g ( Evita expectativas irreais e orienta quando
al.) escolher outra abordagem.

Capacidade limitada pelo posto Dados além da capacidade desaceleram o aprendizado

Sensivel a hiperparametros LR étima = 10x a do ajuste completo; escalas a/r e a/Vr ’ ImplicagOes positivas

Limitagdes sdo conhecidas e mensuraveis, com

Penalidade com lotes grandes Diferenca cresce com o lote, sem correcdo pelo posto receitas praticas de mitigacao.
Configuracao original insuficiente S6 atencdo nao basta; cobrir todas as camadas lineares
0 Implicagbes negativas
Lotes mistos exigem infraestrutura Kernels e servidores multiadaptador especificos
Para absorver grandes volumes de
conhecimento novo, o ajuste completo ou o
Dependéncia do modelo base Trocar de base exige retreinar o adaptador Galore seguem preferiveis.
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Governanca, seguranca (GRC) e beneficiarios

O adaptador é um artefato pequeno que merece controle proprio

Controles recomendados

e  Registrar origem, versdao e modelo base de
cada adaptador

e  \Verificar integridade (hash, assinatura)
antes de carregar

e  Restringir qguem publica adaptadores em
producao

e  Tratar adaptadores como componentes da
cadeia de suprimentos de software

e  Usar a separagdo base/adaptador para
auditoria e rollback rapido

© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026

Quem se beneficia

Organizagdes com dados sensiveis,
ajustando modelos na propria
infraestrutura

Pequenas equipes, pesquisadores e
estudantes com uma unica GPU

Provedores SaaS com um adaptador por
cliente

Fabricantes de dispositivos com modelos
locais

Usuarios finais: modelos especializados,
mais baratos e privados

0 Importancia

Conecta a técnica a requisitos de governanga,
auditoria e seguranca da informacao.

’ ImplicagOes positivas

Separacdo base/adaptador facilita revisao,
versionamento, revogacao e reversao.

’ Implicagbes negativas

Adaptadores de terceiros sem procedéncia
podem alterar o comportamento do modelo
sem alarde.
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Posicao atual da tecnologia (outubro de 2026)

De compromisso entre custo e qualidade a escolha natural para o pos-treino

Estado consolidado

lguala o ajuste completo no pds-treino
pequeno/médio e em RL; boas praticas
definidas; ecossistema completo (PEFT,
Unsloth, TRL, vLLM, SGLang).

Preseng¢a em produtos

Azure OpenAl, Apple Intelligence (no
dispositivo) e Tinker documentam o uso
da LoRA em seus produtos.
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Tendéncias

LoRA no alinhamento por RL; ajuste na
borda com modelos pequenos; treino
como servico sobre bases compartilhadas;
novas inicializacoes.

Questoes em aberto

Prever quando iguala o ajuste completo;
explicar a razao de ~10x nas taxas; avaliar
variantes de forma uniforme; LoRA em
MoE distribuido.

0 Importancia

Situa o leitor no estado da arte e no que
observar nos proximos meses.

’ ImplicagOes positivas

Tecnologia madura, com receitas validadas e
suporte amplo de ferramentas e provedores.

’ Implicagbes negativas

Lacunas tedricas persistem; novos resultados
podem mudar boas praticas rapidamente.
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Conclusao

A LoRA resolveu o problema que motivou sua cria¢do, e sabemos onde estdo seus limites

Resolveu Democratizou

Adaptacao barata, rapida e modular de modelos grandes, sem Com a QLoRA, modelos de dezenas de bilhdes passaram a caber
custo de inferéncia. numa unica GPU.

Escalou Tem limites

Variantes refinaram o treino; Punica, S-LoRA e vLLM viabilizaram Fica atras quando é preciso aprender muito conhecimento novo,
milhares de adaptadores. perto do pré-treino.

Recomendacao: use LoORA em todas as camadas lineares para comportamento e formato; combine com RAG para fatos; prefira ajuste completo
ou Galore para absorver grandes volumes de conhecimento.
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Glossario (1/3)

Adam / AdamW Otimizadores que guardam momentos por parametro treindvel; a memdaria cresce com os parametros treinados.
Adaptador Pequeno conjunto de pesos treindveis acoplado a um modelo congelado (na LoRA, o par A e B).
Ajuste fino Continuacao do treino de um modelo pré-treinado com dados de uma tarefa ou dominio.
Ajuste fino completo Ajuste em que todos os pesos do modelo sao atualizados (FullFT).

Alfa (o) Constante de escala da LoRA: a atualizagdo é multiplicada por a/r (a/Vr na rsLoRA).
Aprendizado por reforgo Treino guiado por recompensas atribuidas as respostas do modelo (RL).

Checkpoint Arquivo com os pesos salvos de um modelo ou adaptador.

Dimensao intrinseca Menor subespaco em que o treino ainda atinge solucao satisfatéria (Li et al., 2018).

Dropout Regularizagao que zera aleatoriamente parte das ativacdes durante o treino.

Esquecimento catastroéfico Perda de capacidades anteriores apds ajustar o modelo a nova tarefa.

Fusdo (merge) Incorporar a atualizacdo ao peso: W = Wy + (a/r)-BA; elimina laténcia extra.

GLUE Conjunto padronizado de tarefas de compreensdo de linguagem usado como benchmark.
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Glossario (2/3)

GPU / VRAM Processador grafico usado no treino e na inferéncia / memaria propria dele.
Gradient checkpointing Recalcula ativa¢des na retropropagacao para economizar memoria.

Inferéncia Uso do modelo treinado para gerar respostas.

Kernel CUDA Rotina executada na GPU; Punica criou o kernel SGMV para lotes com varios adaptadores.
Laténcia Tempo entre a requisicao e a resposta do modelo.

LLM Large Language Model, modelo de linguagem de grande porte.

Lote (batch) Conjunto de exemplos ou requisi¢cdes processados juntos.

MLP Bloco totalmente conectado (feed-forward) dentro de cada camada do Transformer.
MoE Mixture of Experts: sé alguns “especialistas” sdo ativados por token.

NF4 4-bit NormalFloat, tipo de 4 bits da QLoRA para pesos com distribuicdao normal.

PEFT Parameter-Efficient Fine-Tuning; também a biblioteca da Hugging Face.

Posto (rank, r) N2 de colunas linearmente independentes; na LoRA, a largura do gargalo entre A e B.
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Glossario (3/3)

Posto intrinseco
Pré-treino continuado
W_q,W_k,W_v,W_o
Quantizagao

RAG

SFT

SVD

Taxa de aprendizado (LR)
Token

Transformer

Vazao (throughput)

Hipotese de que a mudancga de pesos na adaptagao tem posto baixo.
Continuar o pré-treino com grande volume de texto de um dominio (CPT).
ProjecOes de query, key, value e saida da autoatencao.

Representar pesos com menos bits (ex.: 4 bits) para reduzir memoria.

Retrieval-Augmented Generation: busca documentos e os insere no contexto.

Supervised Fine-Tuning, ajuste supervisionado com pares instrugao-resposta.

Decomposi¢cdao em valores singulares; base da AdaLoRA e da PiSSA.
Tamanho do passo de atualizagao dos pesos a cada iteragao.

Unidade de texto processada pelo modelo, em geral parte de uma palavra.
Arquitetura neural baseada em atencao, base dos LLMs atuais.

Volume de requisi¢cdes ou tokens processados por unidade de tempo.

© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026
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