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Resumo

Este artigo analisa a eficacia da Low-Rank Adaptation (LoRA) e de suas principais variantes,
QLOoRA, AdaLoRA e DoRA, na adaptacao de Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMs).
O estudo foi conduzido por meio de revisao bibliografica narrativa fundamentada na hipétese
da dimenséo intrinseca. Foram comparadas as estratégias de otimizacdo, eficiéncia de memoria
e capacidade expressiva de cada método. Os resultados indicam que a QLORA se destaca pela
reducdo do consumo de memdria através da quantizacdo em 4 bits, a AdaLoRA melhora a
utilizacdo do orcamento de parametros por meio da alocacdo dindmica de rank, e a DoRA
apresenta desempenho mais proximo ao ajuste fino completo ao desacoplar magnitude e direcédo
dos pesos. Conclui-se que a escolha da técnica depende das restricbes de hardware e dos
requisitos de desempenho da aplicagéo.
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Abstract

This article analyzes the effectiveness of Low-Rank Adaptation (LoRA) and its main variants,
QLORA, AdaLoRA, and DoRA, in adapting Large-Scale Language Models (LLMs). The study
was conducted through a narrative literature review based on the intrinsic dimension
hypothesis. The optimization strategies, memory efficiency, and expressive capacity of each
method were compared. The results indicate that QLoRA stands out for reducing memory
consumption through 4-bit quantization, AdaLoRA improves parameter budget utilization
through dynamic rank allocation, and DoRA shows performance closer to full fine-tuning by
decoupling the magnitude and direction of the weights. It is concluded that the choice of
technique depends on the hardware constraints and performance requirements of the
application.
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento dos Modelos de Linguagem de Grande Porte (Large Language
Models, LLMs) transformou o estado da arte no Processamento de Linguagem Natural (Natural
Language Processing, NLP), viabilizando avangos expressivos em tarefas como geracdo de
texto, traducdo automatica, sumarizacéo e raciocinio l6gico (HE et al., 2026). A capacidade
desses modelos de capturar representacGes ricas da linguagem humana decorre, em larga
medida, de sua escala: os LLMs contemporaneos possuem dezenas ou mesmo centenas de
bilhGes de pardmetros treinaveis, exigindo infraestruturas computacionais de altissimo custo
para seu treinamento inicial.

Diante dessa realidade, a adaptacdo de LLMs pré-treinados a tarefas especificas de
dominio por meio do Ajuste Fino Completo (Full Fine-Tuning, FFT) torna-se impraticavel para
a maior parte das organizagdes e grupos de pesquisa. O FFT exige a atualizacdo simultanea de
todos os parametros do modelo, implicando consumo de memaria equivalente ao processo de
treinamento original e impossibilitando o uso de equipamentos de hardware convencional (HU
et al., 2021). E nesse contexto que as técnicas de Ajuste Fino Eficiente em Parametros
(Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT) emergem como alternativa viavel, reduzindo
drasticamente 0 nimero de pardmetros a serem otimizados sem comprometer de forma
significativa o desempenho final do modelo.

Entre as abordagens PEFT, a Adaptacdo de Baixo Rank (Low-Rank Adaptation, LORA),
proposta por Hu et al. (2021), consolidou-se como a técnica de maior adocdo na literatura e na
inddstria. A LoRA opera congelando os pesos originais do modelo e inserindo matrizes de
decomposic¢éo de baixo rank treinaveis nas camadas de atencao, reduzindo substancialmente o
namero de parametros otimizados sem introduzir laténcia adicional na inferéncia. Ainda assim,
a literatura recente aponta limitagdes de sua capacidade expressiva em tarefas de alta
complexidade, decorrentes da imposi¢do de um rank fixo e uniforme a todas as camadas do
modelo (ZENG; LEE, 2023).

Apesar da ampla adogdo da LoRA e do surgimento de variantes voltadas a melhoria da
eficiéncia computacional e da capacidade expressiva dos modelos, 0s estudos disponiveis
costumam concentrar-se na avaliacdo isolada de cada abordagem. Como resultado,

pesquisadores e profissionais podem encontrar dificuldades para identificar qual técnica melhor
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atende as exigéncias de diferentes cenarios de aplicacdo. Nesse contexto, torna-se relevante
reunir e comparar criticamente as evidéncias disponiveis sobre LoRA, QLoRA, AdaLoRA e
DoRA, fornecendo uma visdo integrada de suas caracteristicas, vantagens, limitacGes e
contextos de uso.

Para superar essas restricdes, variantes arquitetonicas foram propostas. O presente artigo
tem como objetivo analisar e comparar trés das principais: a Adaptacdo de Baixo Rank
Quantizada (Quantized Low-Rank Adaptation, QLoORA), a Adaptacdo de Baixo Rank
Adaptativa (Adaptive Low-Rank Adaptation, AdaLoRA) e a Adaptacdo de Baixo Rank
Decomposta por Peso (Weight-Decomposed Low-Rank Adaptation, DoRA). Por meio de uma
revisao critica da literatura, busca-se estabelecer um panorama das capacidades expressivas,
das limitacdes empiricas e da eficiéncia de memoria de cada método, a fim de orientar a escolha

da abordagem mais adequada a diferentes contextos de adaptacéo de dominio.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS E ANALISE COMPARATIVA DAS VARIANTES
Esta secdo apresenta o embasamento tedrico e a analise critica das metodologias
avaliadas. Parte-se da hipdtese da dimenséo intrinseca, que fundamenta matematicamente as
abordagens PEFT, para entdo examinar a LORA original e suas trés principais variantes:
QLORA, AdaLoRA e DoRA. O objetivo é contrastar as inovacdes arquitetdnicas, as eficiéncias

de memoria e as limitacdes empiricas de cada técnica no contexto da otimizacéo de LLMs.

2.1 A hipotese da dimensao intrinseca e os fundamentos do PEFT

O desenvolvimento das técnicas PEFT assenta-se na hipdtese da dimensao intrinseca,
formalizada por Aghajanyan et al. (2020). Segundo o0s autores, modelos pré-treinados
superparametrizados possuem uma dimenséo intrinseca notavelmente baixa, o que indica que
as atualizacbes de pesos necessarias para a aprendizagem de novas tarefas podem ser
representadas de forma eficiente em subespacos de dimens&o reduzida. Em termos praticos,
isso significa que, mesmo em modelos com bilhdes de pardmetros, apenas uma fracdo
relativamente pequena do espago paramétrico € necessaria para capturar as especificidades de
uma nova tarefa.

Aghajanyan et al. (2020) corroboram essa hipotese ao demonstrar empiricamente que
modelos pré-treinados em larga escala apresentam valores de dimensdo intrinseca

significativamente menores do que o numero total de seus parametros, e que o proprio processo
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de pré-treinamento reduz progressivamente essa dimensdo. Nesse contexto, a capacidade
expressiva de um modelo corresponde a sua habilidade de representar funcées complexas e
capturar as nuances da tarefa-alvo, sendo diretamente influenciada pela dimensionalidade do
subespaco utilizado para as atualiza¢Ges de pesos.

A partir dessas evidéncias, a LORA (HU et al., 2021) opera congelando os pesos
originais do modelo pré-treinado e inserindo matrizes de decomposicéo de baixo rank treinaveis
em paralelo as camadas de atencdo. Formalmente, dada uma matriz de pesos pré-treinada Wo,
a LORA representa a atualizagdo como o produto de duas matrizes de dimenséo reduzida, B e
A tal que a atualizagdo resultante é dada pelo produto BA, com rank r significativamente menor
do que as dimensdes originais da matriz (HU et al.,, 2021). Essa estratégia reduz
substancialmente os pardmetros otimizados e 0s requisitos de memaria, sem introduzir laténcia
adicional na inferéncia. Embora eficaz, Zeng e Lee (2023) demonstram que a imposi¢do de um
rank fixo e uniforme pode restringir a expressividade do modelo em tarefas que demandam a
aprendizagem de padrées nao lineares de elevada complexidade, motivando o desenvolvimento

das variantes apresentadas nas subsecdes seguintes.

2.2 Anélise das principais variantes da LORA
Para superar a lacuna de desempenho da LoRA original em relacdo ao FFT, a
comunidade de pesquisa desenvolveu variantes algoritmicas que oferecem compromissos
distintos entre eficiéncia de memoria, capacidade expressiva e dindmica de otimizagdo (HE et
al., 2026). As trés mais representativas na literatura s&o QLoRA, AdaLoRA e DoRA, cada uma
introduzindo inovacBes arquitetdnicas especificas para enderecar limitacdes distintas da

abordagem original.

2.2.1 Adaptacédo de Baixo Rank Quantizada (QLoRA)

Proposta por Dettmers et al. (2023), a QLoRA foi concebida com o objetivo central de
maximizar a eficiéncia de uso de memaoria em GPUs. O método combina a adaptacdo de baixo
rank com a quantizacdo dos pesos do modelo base para 4 bits, introduzindo trés inovagdes
técnicas fundamentais: o tipo de dado NF4 (NormalFloat 4), otimizado para distribuigdes
normais; a quantizacdo dupla (double quantization), que aplica uma segunda etapa de
compressdo aos proprios coeficientes de quantizacdo; e o uso de otimizadores paginados, que

transferem dinamicamente estados do otimizador para a memdria de acesso aleatério (Random

Curso Superior de Tecnologia em Anélise e Desenvolvimento de Sistemas



Fatec s PP,

Presidente

GOVERNO
Prudente S0 LSTADO

FACULDADE DE TECNOLOGIA DE PRESIDENTE PRUDENTE

Access Memory, RAM) durante picos de consumo de memdria de acesso aleatorio de video
(Video Random Access Memory, VRAM), evitando erros de alocacéo durante o treinamento.
Os autores demonstraram gue, com esse conjunto de técnicas, torna-se possivel o ajuste
fino de modelos de até 65 bilhdes de pardmetros em uma unica GPU com 48 GB de VRAM,
mantendo desempenho equivalente ao processamento em preciséo de 16 bits (DETTMERS et
al., 2023). Em avalia¢Ges conduzidas no dominio médico por Toksoz e Isik (2026), a QLORA
demonstrou resultados competitivos mesmo sob severas restricbes de hardware, confirmando
sua adequacdo para contextos com recursos computacionais limitados. Essa capacidade
posiciona a QLoRA como a principal ferramenta para a democratizagao do ajuste fino de LLMs
em hardware de consumo, sendo especialmente indicada para laboratérios académicos e

instituicGes sem acesso a infraestrutura computacional de larga escala.

2.2.2 Adaptacao de Baixo Rank Adaptativa (AdaLoRA)

Enquanto a LoRA padrao atribui um rank fixo de forma uniforme a todas as matrizes
de peso, a AdaLoRA, proposta por Zhang et al. (2023), aborda diretamente a ineficiéncia dessa
estratégia. A premissa central é que diferentes camadas e médulos de um LLM contribuem de
forma desigual para o desempenho em tarefas especificas; portanto, a alocacdo uniforme de
parametros treinaveis representa um desperdicio do orcamento de parametros disponivel.

Para contornar esse problema, a AdaLoRA parametriza as atualizacBes por meio de
decomposi¢do em valores singulares (Singular Value Decomposition, SVD) e introduz um
mecanismo de alocagdo dinamica de rank. Durante o treinamento, séo calculadas pontuacgdes
de importancia para cada valor singular com base em sua magnitude e na sensibilidade da
funcdo de perda em relacdo a cada componente. Os valores singulares menos relevantes sao
progressivamente descartados, enquanto maior capacidade representacional é redirecionada
para as camadas que mais contribuem para o desempenho na tarefa-alvo (ZHANG et al., 2023).

Conforme analisado por Toksoz e Isik (2026) em comparagdo aplicada ao dominio
médico, a AdaLoRA demonstra ganhos consistentes na eficiéncia alocativa de parametros em
relacdo & LORA padrdo, especialmente em tarefas onde o orcamento de pardmetros treindveis é
altamente restrito. Uma limitagcdo empirica relevante, contudo, € que 0 mecanismo adaptativo
demanda ciclos de treinamento mais extensos para que as pontuagGes de importancia se
estabilizem, o que pode tornar a abordagem menos vantajosa em contextos nos quais o tempo
de treinamento é uma variavel critica (TOKSOZ; ISIK, 2026).
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2.2.3 Adaptacdo de Baixo Rank Decomposta por Peso (DoRA)

A DoRA, proposta por Liu et al. (2024), foi desenvolvida com foco em reduzir a lacuna
de precisdo entre as abordagens PEFT e o FFT. Estudos sobre a dinamica de atualizacdo de
pesos revelaram que, na LoORA convencional, as variagdes de magnitude e de direcdo ocorrem
de maneira acoplada e com correlacdo positiva, um comportamento que restringe a
expressividade do aprendizado e difere substancialmente do FFT. No ajuste fino completo, o
modelo é capaz de realizar ajustes sutis de direcdo simultaneamente a grandes alteracdes de
magnitude, conferindo maior flexibilidade ao processo de aprendizagem (LIU et al., 2024).

Para contornar essa limitacdo, Liu et al. (2024) propuseram decompor explicitamente
0s pesos pré-treinados em dois componentes distintos: magnitude e dire¢cdo. O vetor de
magnitude é treinado diretamente, permitindo ajustes escalares independentes por camada. O
componente direcional, de maior dimensionalidade, é otimizado de forma eficiente por matrizes
de baixo rank tipicas da LORA. Essa separacdo permite que o modelo replique com maior
fidelidade o padrdo de atualizacdo caracteristico do FFT, sem incorrer nos custos
computacionais associados ao ajuste fino completo.

Os resultados empiricos reportados por Liu et al. (2024) demonstraram que essa
inovacdo melhora a estabilidade do treinamento e eleva significativamente a precisdo em
benchmarks de raciocinio logico e instrucdo visual, aproximando o PEFT da qualidade do FFT
sem introduzir sobrecarga adicional na fase de inferéncia. A DORA superou consistentemente
a LORA padréo em todas as tarefas avaliadas pelos autores, consolidando-se como a abordagem
mais indicada quando a prioridade é a maximizacdo da capacidade expressiva do modelo

adaptado.

2.3 Comparativo metodologico e diretrizes de aplicabilidade
A andlise das trés variantes revela perfis de desempenho distintos, que se adequam a
necessidades operacionais igualmente distintas. Para sistematizar esse panorama, o Quadro 1
apresenta as principais caracteristicas estruturais de cada técnica e as respectivas
recomendacdes de aplicabilidade, com base nas analises de He et al. (2025) e nas métricas
reportadas pelos autores originais.

Quadro 1: Comparacao Metodologica das Variantes de Adaptacdo de Baixo Rank
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Caracteristica/ LoRA (Huetal., QLOoRA AdaLoRA DoRA (Liu et
Método 2021) (Dettmersetal., | (Toksoz; Isik, al., 2024)
2023) 2026)
Foco de Reducéo basica de Extrema Eficiéncia Maximizacéo da
S parametros eficiéncia de alocativa de capacidade
Otimizacdo . A .
memoria pardmetros expressiva
Estratégia de Fixo e uniforme Fixo e uniforme Dinémico Fixo (com
(SVvD) decomposicédo
Rank adaptativo estrutural)
Uso de VRAM Moderado Muito Baixo Moderado a Moderado
(Quantizagéo 4- Baixo
bit)
Aproximagao Baixa a Moderada Moderada Moderada a Alta Muito Alta
como FFT
Melhor Caso de | Adaptagdes gerais sem | Uso em GPUs Ajustes onde Tarefas
Uso restricGes severas. de consumo minimizar pesos | complexas (ex:
nicas (single- ativos é raciocinio
GPU). estritamente matematico,
essencial. instrugdo
visual).

Fonte: Elaborado pelo autor (2026), adaptado de He et al. (2026)

O panorama delineado pelo Quadro 1 evidencia que a escolha do método constitui,
essencialmente, uma funcdo de compromisso (trade-off) entre as restricdes de infraestrutura
disponivel e as exigéncias cognitivas da tarefa-alvo (HE et al., 2026). Em ambientes com
hardware severamente restrito, a QLORA permanece como a solu¢cdo mais adequada,
viabilizando opera¢des com LLMs robustos em equipamentos de consumo. Quando o foco recai
sobre a minimizacdo do nimero de parametros ativos em arquiteturas especificas, a AdaLoRA
fornece o mecanismo mais avancado de selecdo de componentes criticos. Por sua vez, sempre
que a prioridade for a extracdo méxima de capacidade expressiva e a minimizagdo da lacuna
em relacdo ao FFT, a DoRA firma-se como a abordagem mais promissora para a especializagéo
e adaptacao de dominio dos modelos.

Cabe ressaltar que as variantes ndo sdo mutuamente exclusivas em todos 0s cenarios.
He et al. (2026) apontam que a combinagdo de quantizacdo com decomposicdo estrutural
representa uma fronteira ativa de pesquisa, com potencial de reunir as vantagens da QLoRA e
da DoRA em um unico framework. Tais desenvolvimentos reforcam a relevancia de

compreender os fundamentos de cada variante antes de selecionar a estratégia mais adequada
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ao contexto especifico de aplicacdo. Apresentados os aspectos teodricos e analiticos, a secdo

seguinte descreve o0s procedimentos metodoldgicos que orientaram a conducao desta revisao.

3. METODOLOGIA

Este estudo caracteriza-se como uma pesquisa exploratdria fundamentada em reviséo
bibliografica de carater narrativo e analise comparativa da literatura cientifica recente. A opcao
pela revisdo narrativa justifica-se pelo objetivo central do trabalho: em vez de mapear
exaustivamente toda a producdo sobre ajuste fino eficiente em parametros, buscou-se
identificar, analisar criticamente e comparar as principais variantes da LoRA com base em suas
inovacOes arquitetdnicas e evidéncias empiricas de desempenho.

A coleta do material bibliografico ocorreu por meio do levantamento de artigos
seminais, anais de conferéncias de alto impacto no campo da inteligéncia artificial, como a
International Conference on Learning Representations (ICLR) e a Neural Information
Processing Systems (NeurlPS), além de publicacdes disponiveis no repositorio arXiv,
abrangendo o periodo de 2020 a 2026. A string de busca utilizada nas plataformas de busca
académica foi: ("LoRA" OR "Low-Rank Adaptation™) AND ("LLM" OR "Large Language
Model") AND (“fine-tuning" OR "PEFT").

Os critérios de inclusdo priorizaram: (a) estudos empiricos que propuseram ou
avaliaram as variantes LoORA, QLoRA, AdaLoRA e DoRA; (b) trabalhos que reportaram
métricas objetivas de uso de VRAM, reducdo de parametros treinaveis e desempenho em
benchmarks de NLP; e (c) artigos publicados em periddicos com revisdo por pares ou
disponibilizados em repositorios de preprints de reconhecida relevancia pela comunidade
cientifica, como o arXiv.

Os critérios de exclusdo abrangeram: (a) estudos sem resultados empiricos reportados;
(b) publicacdes anteriores a 2020, periodo que precede a proposi¢do formal da LoRA por Hu et
al. (2021); (c) trabalhos que n&o avaliavam especificamente as variantes selecionadas; e (d)
publicacdes em idiomas que ndo o inglés ou o portugués. O corpus final consistiu em oito obras
selecionadas pela centralidade de sua contribui¢do ao tema. A analise dos dados fundamentou-
se na extracdo de metricas de desempenho e eficiéncia para a construcdo do quadro comparativo

qualitativo apresentado na se¢do anterior.

4. CONSIDERACOES FINAIS
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O presente estudo evidenciou que ndo existe uma técnica universalmente superior no
ecossistema de otimizacdo de LLMs, mas sim escolhas estratégicas determinadas pelas
restricdes de hardware e pelos requisitos de precisdo de cada projeto. A analise comparativa
demonstrou que, embora a LoRA original tenha estabelecido os fundamentos do ajuste fino
eficiente em parametros, suas limitagdes expressivas, decorrentes da imposicao de um rank fixo
e uniforme, tornaram necessarias inovagdes estruturais que seguem trajetdrias distintas e
complementares.

A QLoRA mostrou-se indispensavel para a democratizacdo do acesso a inteligéncia
artificial em contextos académicos e de hardware de consumo, ao tornar vidvel o ajuste fino de
modelos de grande escala em GPUs comerciais por meio da quantizacdo em 4 bits. A DoRA
representa 0 avango mais expressivo em direcdo a qualidade do aprendizado profundo sem os
custos do FFT, ao solucionar o problema do acoplamento entre magnitude e direcdo dos pesos
por meio de uma decomposicéo estrutural inovadora (LIU et al., 2024). A AdaLoRA, embora
teoricamente elegante em sua abordagem de alocacgédo dindmica de ranks via SVD, exige maior
tempo de treinamento para consolidar suas vantagens praticas em relacéo as abordagens de rank
fixo (ZHANG et al., 2023).

Do ponto de vista das contribuices tedricas, este artigo organiza e sistematiza as
evidéncias dispersas na literatura sobre as trés principais variantes da LoRA, propondo um
quadro comparativo que pode servir de referéncia para pesquisadores e profissionais que
buscam selecionar a abordagem mais adequada a seus contextos operacionais. Como limitagéo,
destaca-se que a pesquisa fundamentou-se na compilacdo e analise critica de literatura primaria,
sem a conducdo de experimentos empiricos préprios para validacdo cruzada dos benchmarks
reportados pelos autores originais.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a realizacdo de testes laboratoriais unificados que
submetam as trés metodologias as mesmas tarefas e configuracoes de hardware, gerando dados
comparativos primarios que contribuam para o ecossistema nacional de pesquisa em
inteligéncia artificial. Adicionalmente, a investigacao de abordagens hibridas que combinem os
mecanismos de quantizacdo da QLoRA com a decomposicédo estrutural da DoRA representa

uma dire¢do promissora, alinhada as tendéncias mais recentes identificadas por He et al. (2026).
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