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INTRODUCTION

A frontier Al is born through a process

e Uma LLM de fronteira é produzida em 8 fases. O maior esforco
esta em dados e infraestrutura, nao na arquitetura. 8

e O pré-treinamento ensina o modelo a prever o proximo token; o
pos-treinamento o transforma em assistente.

e O fluxo vale para laboratdrios abertos e fechados. S6 a fase 8 15 6 trl
muda: os fechados entregam via APl e nao liberam os pesos. ’

e Este infografico mostra, fase a fase, insumos, outputs, objetivo,
importancia, técnicas e referéncias.

16 mil
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Planning Data Architecture Pre-training Post-training Evaluation
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fases do ciclo, do planejamento a
liberacao dos pesos

tokens de treino do Llama 3 405B
[3]

GPUs H100 usadas no treino do
Llama 3 4058 [3]

7 8

Optimization Release
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PHASE 1 DE 8

Planning e compute

O QUE E FEITO

Define o orcamento de FLOPs e a capacidade-alvo do modelo.

Divide o compute entre parametros e tokens com base em leis de escala [1][2].

Treina além do ponto compute-6timo para baixar o custo de servir o modelo [3].
Monta o cluster: o Llama 3 405B usou mais de 16 mil GPUs H100 [3].

OBJETIVO E PORQUE

Transformar uma meta de capacidade em um plano de compute viavel. Uma escala
mal escolhida nao se corrige depois: custa meses de cluster e nao pode ser
compensada por ajustes posteriores.

IMPORTANCIA DA ETAPA

Define o teto de capacidade e o custo total do projeto. Todas as fases seguintes
herdam essas decisoes.
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INSUMOS (ENTRADAS)

e Meta de capacidade e casos de uso do
modelo

e Orcamento financeiro, de energia e de tempo

* Leis de escala publicadas [1][2]
e Acesso a milhares de GPUs/TPUs

e N
OUTPUTS (SAIDAS)
e Orcamento de FLOPs aprovado
e Tamanho do modelo e meta de tokens
¢ Cluster montado: rede, armazenamento e
orquestragao
\_ J
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PHASE 2 DE 8 163 4 5 6 7 8

Data

O QUE E FEITO
INSUMOS (ENTRADAS)

Coleta fontes heterogéneas: web, codigo, livros, artigos, licenciados e sintéticos
3] e Web crawl, cédigo, livros e artigos

e Data licenciados e dados sintéticos [3]

Limpa: extrai texto, filtra qualidade, remove Pll e conteudo téxico [4][5].
e Benchmarks, para descontaminacao

Deduplica e descontamina contra benchmarks, reduzindo memorizacao e

avaliacio inflada [6]. ¢ Plano de mistura vindo da fase 1

Ajusta a mistura de dominios com experimentos pequenos e tokeniza com BPE

[31(7].

OBJETIVO E PORQUE ( h

: : - . OUTPUTS (SAIDAS
Entregar ao modelo texto diverso, limpo e sem repeticao. O modelo s6 aprende o ( )

qgue vé: a qualidade e a proporcao dos dados moldam capacidades, vieses e riscos.

Corpus limpo e deduplicado

Mistura de dominios definida
Tokenizer treinado (BPE) [7]

Corpus convertido em trilhdes de tokens

IMPORTANCIA DA ETAPA

Concentra a maior parte do esforco e do diferencial competitivo. Dado ruim nao se
compensa com mais compute.
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PHASE 3 DE 8 1 2°4 5)(6)(7) (s

Architecture e experimentos pequenos

O QUE E FEITO
INSUMOS (ENTRADAS)

Parte de um Transformer decoder-only [8].

Escolhe variagdes: RoPE [9], GQA [10], mixture of experts [11][12] e
FlashAttention [13].

Roda muitos experimentos em escala reduzida para testar dados e
hiperparametros.

Amostras do corpus
Orcamento de FLOPs da fase 1

Candidatos de arquitetura e hiperparametros

Leis de escala para extrapolar [1]

Extrapola os resultados para a escala final com leis de escala [1][3].

OBJETIVO E PORQUE ( h

i i : ) OUTPUTS (SAIDAS
Fixar a receita antes de gastar o grande orcamento. O treino final ocupa um cluster ( )

inteiro por semanas; testar em escala pequena reduz o risco de falha cara. e Architecture final (densa ou MoE)

e Hiperparametros fixados: learning rate,
batch, schedule

IMPORTANCIA DA ETAPA * Previsao de desempenho na escala final
Transforma incerteza em previsao e evita refazer o treino completo.
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PHASE 4 DE 8 D @DEQ ) () (7)(s
Pre-training

O QUE E FEITO
INSUMOS (ENTRADAS)

* Treina o modelo para prever o préximo token em todo o corpus, com AdamW _
[14] e precisdo mista [15]. * Corpus tokenizado

e Distribui o modelo por paralelismo de dados, tensor, pipeline e ZeRO 2 AFENHEBEIE @ MTPETRRIRMEDs hEeos

[16][17][18]. e Cluster com milhares de aceleradores

e Monitora loss spikes e falhas de hardware, voltando a checkpoints quando * Sistema de checkpoints e monitoramento

preciso [19][3].

e Termina com annealing em dados de maior qualidade e extensao de contexto
[31[20].

OBJETIVO E PORQUE ( h

: . : - OUTPUTS (SAIDAS
Dar ao modelo conhecimento amplo e dominio da linguagem. Prever o préximo ( )

token em escala obriga o modelo a internalizar gramatica, fatos e padrdes de
raciocinio.

Modelo base (matriz de pesos)

Checkpoints intermediarios

Curvas de loss e logs de treino
IMPORTANCIA DA ETAPA

Versao com contexto longo
Consome a maior parte do compute. O modelo base fixa o limite de conhecimento

que o pds-treinamento sé refina.
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PHASE 5 DE 8

Post-training

O QUE E FEITO

SFT: ajuste supervisionado com demonstracdes de boas respostas [21][23].

RLHF: modelo de recompensa e PPO [22][23][24]; alternativas: DPO [25] e
Constitutional Al [26].

RL com recompensas verificaveis (RLVR, GRPO) em matematica, cédigo e légica
[27][28][29].

Acrescenta capacidades: ferramentas, agentes, multimodalidade e instrucdes
complexas.

OBJETIVO E PORQUE

Transformar um previsor de texto em um assistente util, honesto e seguro. O
modelo base completa texto: nao segue instru¢des nem recusa pedidos nocivos
por conta propria.

IMPORTANCIA DA ETAPA

E onde nasce o comportamento que o usuario percebe e onde a anotacdo humana
entra em escala, com especialistas [3][23].
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INSUMOS (ENTRADAS)

Modelo base da fase 4

Demonstracoes e preferéncias humanas

Verificadores automaticos (matematica,
codigo)

Politicas de comportamento desejado

N
OUTPUTS (SAIDAS)
e Modelo instruido (o assistente)
e Modelo de recompensa
e Modelo de raciocinio
e Uso de ferramentas e agentes
J
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PHASE 6 DE 8 1) (20 (3 (4 567 8

Safety and evaluation

O QUE E FEITO
INSUMOS (ENTRADAS)

Mede conhecimento, cddigo e matematica: MMLU, HumanEval, GSM8K
[30][31][32]. e Modelo pdés-treinado

e Suites de benchmarks de capacidade

Faz red teaming interno e externo, incluindo testes de jailbreak [33].
e Equipes de red teaming, internas e externas

Avalia riscos em dreas sensiveis contra limiares de politica, como na RSP da ' o .~
Anthropic [34] * Framework de risco com limiares de decisdao

Itera com treino de recusas e correcdes até atingir os limiares.

OBJETIVO E PORQUE ( h

: g OUTPUTS (SAIDAS
Medir o que o modelo faz e o que pode fazer de errado antes de chegar ao publico. ( )

Capacidades novas trazem riscos novos, e so testes sistematicos os revelam.

Relatério de capacidades

Relatério de riscos: bio, cyber, autonomia

e Correcgoes e treino de recusas
IMPORTANCIA DA ETAPA

Decisao: liberar ou iterar
E o portao de decisao do ciclo: sem aprovagao aqui, o modelo volta ao pds-

treinamento.
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PHASE 7 DE 8

Optimization para entrega

O QUE E FEITO

Destila o modelo grande em modelos menores [35].

Quantiza os pesos apods o treino, com métodos como GPTQ e AWQ [36][37].

Otimiza a inferéncia: KV cache paginado (vLLM) [38] e decodificacao especulativa
[39].

Para pesos abertos, gera versdes menores que rodam em hardware comum.

OBJETIVO E PORQUE

Servir o modelo de forma rapida e barata. O custo de inferéncia se repete a cada
resposta e pesa mais conforme o uso cresce.

IMPORTANCIA DA ETAPA

Decide a viabilidade econOmica e o alcance do modelo: nuvem, notebook ou
celular.
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INSUMOS (ENTRADAS)

e Modelo aprovado na avaliagao
e Metas de laténcia, custo e hardware

e Data de calibracao para quantizacao

4 )
OUTPUTS (SAIDAS)
e Versdes quantizadas (FP8, INT4)
¢ Modelos menores, destilados
e Stack de inferéncia otimizado
\_ J
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PHASE 8 DE 8 1 p) 3 4 5 6 7 °

Release dos pesos

O QUE E FEITO
INSUMOS (ENTRADAS)

Decide se libera: o risco muda quando qualquer pessoa pode fazer fine-tuning e
remover salvaguardas [40]. e Modelo aprovado e otimizado

* Revisdo de risco e de politica

Empacota pesos, configuracao, tokenizer, chat template e cddigo de referéncia.
® Revisdo juridica de dados e licenca

Documenta em model card: uso pretendido, limitacdes e avaliacdes [41].
e Resultados de avaliacao

Define a licenca (Apache, MIT ou customizada) e publica em hubs, com suporte
em vLLM [38].

OBJETIVO E PORQUE ( h

: . : OUTPUTS (SAIDAS
Entregar o modelo a terceiros de forma utilizavel e documentada. Pesos publicados ( )

nao podem ser recolhidos: a decisao é, na pratica, irreversivel. Laboratorios
fechados em geral s6 oferecem API.

Pesos em formato seguro (safetensors)

Tokenizer, configuracao e chat template

Model card e relatdrio técnico [41]
IMPORTANCIA DA ETAPA

Licenca e distribuicdao em hubs
Fecha o ciclo e define quem pode usar, adaptar e auditar o modelo.
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COMPLETE FLOW -

Workflow sequence diagram

UmML

Fase 1 Fase 2 Fases 3-4 Fase 5 Fase 6 Fases 7-8
Planejamento Dados Treino Pés-treino Avaliacao Entrega
Entra: Entra: Entra: Entra: Entra: Entra:
objetivo e web, cédigo e corpus e modelo base modelo e modelo
orcamento livros arquitetura e feedback benchmarks aprovado

Meta de tokens
[

FLOPs e cluster

>
Corpus limpo
Modelo base
Modelo alinhado
P
Falhas: iterar
Modelo aprovado
>
Sai: Sai: Sai: Sai: Sai: Sai:
meta, FLOPs corpus e modelo base modelo relatorios e pesos, card
e cluster tokenizer checkpoints instruido aprovacao e licenca

COMO LER

e Seta azul: artefato
entregue a fase seguinte.

e Seta tracejada: reprovar
na avaliagdo devolve o
modelo ao pds-
treinamento.

e Caixas de cima: entradas.
Caixas de baixo: saidas.

e Destaque em ambar: o
gue é publicado na fase 8.

e
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.

N
PORTAO DE DECISAO

Na fase 6, limiares de
capacidade e risco decidem
se 0 modelo avancga ou volta
ao pos-treinamento.
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TECHNIQUES

Técnicas e algoritmos: fases 1 a4

_ Técnicas e algoritmos Para que servem

1. Planejamento e Leis de escala (ajuste de curvas de poténcia entre compute,
compute parametros e tokens); alocacdo compute-6tima [1][2]

Filtros e classificadores de qualidade; deduplicacao exata e
2. Dados aproximada; remocao de Pll; descontaminacao; tokenizacdao BPE

[3116](7]

Auto-atencdao multi-head; RoPE; GQA; MoE com roteamento esparso;

3. Arquitetura FlashAttention [8]—[13]

Entropia cruzada no préximo token; AdamW; precisao mista;

4. Pre-treinamento paralelismo de dados, tensor e pipeline; ZeRO; YaRN [3][14]—-[20]

© Copyright Aridio Silva @aridiosilva - Outubro de 2026

Prever desempenho e dimensionar
modelo e dados antes de treinar.

Texto limpo, sem repeticao e sem
vazamento de benchmarks.

Mais capacidade com menos memoria
e custo por token.

Aprender a linguagem em escala, de
forma estavel.
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TECHNIQUES

Técnicas e algoritmos: fases 5a 8

_ Técnicas e algoritmos Para que servem

SFT; modelo de recompensa por pares; PPO; DPO; Constitutional Al; Seguir instrucdes, alinhar preferéncias e

>- Pos-treinamento RLVR com GRPO [21]-[28] raciocinar.

N Benchmarks (MMLU, HumanEval, GSM8K); red teaming; avaliacdes de  Medir capacidade e risco antes da
6. Seguranga e avaliacao

risco por limiares [30]—[34] liberacao.
7. Otimizagao para Destilacao de conhecimento; quantizacao GPTQ e AWQ; Menos memoria, laténcia e custo por
entrega PagedAttention; decodificacdo especulativa [35]—[39] resposta.
8. Liberacio dos besos Sem algoritmo de aprendizado: serializacdo (safetensors), Entregar de forma utilizavel,
| ¢ P versionamento, model card e revisao de risco [40][41] documentada e auditavel.
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CONCLUSION

O que sustenta uma LLM de fronteira

Data e infraestrutura dominam o esforco; a arquitetura é a parte mais estavel do ciclo.

O pré-treinamento da o conhecimento, o pds-treinamento da o comportamento e a avaliacao decide a
liberacao.

A fase 6 é um portdao com retorno: reprovar ali devolve o modelo ao pds-treinamento.

Liberar pesos € uma decisao quase irreversivel; documentacao, licenca e avaliacao precisam estar prontas
antes.

Leitura de GRC: cada fase € um ponto de controle, com origem e licenca dos dados, evidéncias de avaliacao,
decisao de liberar e rastreabilidade de versoes.

© Copyright Aridio Silva @aridiosilva - Outubro de 2026 14/19



DEFINITIONS

Technical glossary (1/2)

Token
Pedaco de texto (palavra, subpalavra ou simbolo) que o modelo |é
e prevé; é a unidade do corpus de treino.

FLOPs

Operacoes de ponto flutuante: medida do esforco de calculo de
um treino.

Transformer
Architecture baseada em atencdo que processa sequéncias em
paralelo; é a base das LLMs atuais.

Loss (perda)
Medida do erro do modelo ao prever o préoximo token; o treino
busca reduzi-la.

© Copyright Aridio Silva @aridiosilva - Outubro de 2026

Pesos e parametros
Numeros ajustados no treino que guardam o que o modelo
aprendeu; formam a matriz de pesos que pode ser liberada.

Leis de escala
Relacdes empiricas entre compute, parametros, tokens e perda,
usadas para planejar o treino.

Mixture of Experts (MoE)
Camadas com varios especialistas, das quais cada token ativa sé
algumas: mais capacidade a custo menor.

Checkpoint
Cdpia dos pesos e do estado do otimizador salva durante o treino,
para retomar apos falhas.
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DEFINITIONS

Technical glossary (2/2)

Pre-training SFT

Etapa em que o modelo aprende a prever o préximo token em um Ajuste supervisionado: o modelo aprende com exemplos de boas
corpus gigante e gera o modelo base. respostas a instrucgodes.

RLHF e DPO RLVR

Alinham o modelo a preferéncias humanas: o RLHF usa modelo de Aprendizado por reforco com recompensas verificaveis por
recompensa e RL; o DPO otimiza direto nas comparacoes. mdaguina, como em matematica e codigo.

Red teaming Quantizacgao e destilacao

Atague deliberado ao modelo para achar falhas e riscos antes que Reduzir a precisdao numérica dos pesos, ou treinar um modelo
cheguem ao publico. menor com o grande, para cortar custo.

Pesos abertos (open weights) Model card

Pesos publicados para uso e adaptacao; nao implica liberar dados Documento padronizado com uso pretendido, limitagdes e

e codigo de treino. resultados de avaliagao do modelo.
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