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Abstract. This study evaluates the Sabid-7B model on Portuguese question
answering, applying quantization, fine-tuning, and retrieval-augmented gene-
ration. Results based on ROUGE metrics indicate that, despite its potential,
fine-tuning with this technique reduced performance, highlighting difficulties in
effectively integrating retrieved contexts, particularly in quantized models.

Resumo. Este trabalho investiga o desempenho do modelo Sabid-7B na tarefa
de resposta a perguntas em lingua portuguesa, aplicando quantizacdo, ajuste
fino e geragdo de recuperacdo aumentada. Resultados baseados nas métricas
ROUGE indicam que, apesar de seu potencial, o ajuste fino com essa técnica re-
duziu o desempenho, destacando dificuldades na integracdo eficaz dos contextos
recuperados, particularmente em modelos quantizados

1. Introducao

A tarefa de Question Answering (QA) envolve fornecer respostas precisas e contextual-
mente relevantes a consultas com base em um dado texto [Allam and Haggag, 2012],
exigindo que modelos de linguagem compreendam profundamente estruturas gramati-
cais, identifiquem informacdes relevantes e as transformem em respostas coerentes [Pan
et al., 2019]. Neste contexto, a necessidade de estratégias eficazes para otimizar a geragdo
automatica de respostas em modelos de linguagem natural se torna evidente.

Este trabalho investiga os efeitos do uso do método de Retrieval-Augmented Ge-
neration (RAG) [Lewis et al., 2020] em modelos de linguagem de grande escala quanti-
zados. Em particular, exploramos o comportamento do modelo Sabid-7B quantizado para
a tarefa QA utilizando RAG. Este estudo complementa o trabalho de Yazan et al. [2024],
que investigou os efeitos de quantizacdo e RAG em modelos da lingua inglesa. Os resul-
tados obtidos demonstram que a integracdo do RAG no modelo quantizado compromete
o desempenho, refor¢ando a sensibilidade a ampliacdo de contexto.

2. Fundamentacao Teoérica e Trabalhos Relacionados

A crescente acessibilidade de tecnologias baseadas em modelos de linguagem de grande
escala e sua integracdo em aplicacOes praticas evidenciam sua relevancia no campo do



PLN. Esse impacto é especialmente notdvel em tarefas como QA, que beneficia-se do
avango nos métodos de ajuste fino e técnicas para lidar com as particularidades dos dados
textuais.

RAG [Lewis et al., 2020] é uma técnica que utiliza modelos probabilisticos que
combinam memdria paramétrica e ndo-paramétrica. Os modelos de RAG sdo construidos
utilizando um modelo Transformer seg2seq (por exemplo, BART, FLAN-TS, TS) como
memoria paramétrica, € um indice denso de vetores da Wikipedia como memoria nao-
paramétrica, acessado por um retriever neural pré-treinado.

O Sabia-7B [Pires et al., 2023] € um modelo de linguagem de grande escala espe-
cializado para o idioma portugués. Este modelo foi criado para aprimorar a compreensao
das estruturas linguisticas, nuances culturais e conhecimento especifico do portugués bra-
sileiro. Ao focar exclusivamente no portugués do Brasil, o modelo consegue abordar
detalhes e peculiaridades que poderiam ser perdidos em um treinamento que envolvesse
multiplos idiomas.

Yazan et al. [2024] analisam o impacto da quantizagdo em modelos de lingua-
gem de pequeno porte no contexto de RAG. O estudo foca em modelos de 7 e 8 bilhdes
de parametros, investigando como a quantiza¢do poOs-treinamento afeta suas capacida-
des de raciocinio em contexto longo. Os resultados indicam que a quantizacdo pode ser
aplicada com eficiéncia em LLMs menores, sem comprometer significativamente sua ca-
pacidade em tarefas especificas. Entretanto, em modelos como o LLaMA-2, o impacto
da quantizag¢ao € mais evidente, especialmente quando o tamanho do contexto aumenta
devido ao maior nimero de documentos recuperados.

3. Metodologia

Dadas as defini¢des apresentadas na sec¢do anterior, descreveremos a seguir o procedi-
mento utilizado neste estudo. Inicialmente, o conjunto de dados Pird [Pirozelli et al.,
2024] foi selecionado como base dos experimentos. Dentre os diferentes benchmarks do
dataset, foi utilizada a versao padrao, ja que o formato de perguntas esperado eram per-
guntas abertas. O seu tamanho total € de 2.2 mil instancias, sendo 1.8 mil de treino, 225
de validacao, e 227 de teste.

A partir disso, quantizamos o modelo Sabia-7B em 4 bits, utilizando representacao
float de 4 digitos (nf4) e tipo de dado float de 16 bits. Esse equilibrio mantém precisdao
enquanto reduz recursos computacionais. Em conjunto com a quantizacdo, utilizamos
o método QLoRA [Dettmers et al., 2024] para reduzir o uso de memoria durante o FT.
Os parametros treindveis (3.89% do total) foram configurados com rank=1, alpha=4 e
dropout=0.1.

Como fonte de memoria ndo-paramétrica, utilizamos o dataset da Wikipedia em
portugués!, processado com embeddings do modelo BERTimbau? e disponibilizado no
Hugging Face®. Os vetores sdo indexados com FAISS [Johnson et al., 2019] para buscas
eficientes. A inferéncia combina uma frase auxiliar, o contexto do dataset, o contexto
recuperado pelo RAG e a pergunta.

"https://huggingface.co/datasets/TucanoBR/wikipedia-PT
https://huggingface.co/ricardo-filho/bert-base-portuguese-cased-nli-assin-2
Shttps://huggingface.co/datasets/jjuliar/wikipedia-PT



Por fim, as respostas geradas sdo submetidas a uma avaliagcdo utilizando métricas
quantitativas de ROUGE [Lin, 2004] que medem a qualidade, similaridade e precisdao
das respostas. O ROUGE € uma métrica cldssica e amplamente utilizada em tarefas de
geragdo de texto, especialmente em QA. Usa-lo facilita a comparagao direta com traba-
lhos anteriores, que em sua maioria também reportam apenas ROUGE-L, ROUGE-1 e
ROUGE-2.

4. Resultados

A Tabela 1 mostra os resultados da tarefa de QA usando o modelo Sabid-7B apds o FT
(Fine-tuned A), e ap6s o FT usando RAG (Fine-Tuned B). Os resultados indicam que o
desempenho do modelo diminuiu consideravelmente apds o FT quando combinado com
o método RAG. Essa queda pode ser atribuida a dificuldades do modelo em integrar efi-
cientemente informagdes recuperadas ou limitacdes na adaptagdo ao método RAG.

Tabela 1. Resultados da tarefa de QA usando o modelo Sabia-7B apés o FT
(Fine-tuned A), e apds o FT usando RAG (Fine-Tuned B).

Model Método R1 R2 RL RLSum
Fine-tuned A | Sabid-7B  QLoRA 0.483 0.329 0.458 0.457
Fine-tuned B | Sabia-7B  QLoRA + RAG 0.452 0.305 0.428 0.427

Como exemplo, para a pergunta: O que a alta hidrodindmica local provoca?, o
modelo Fine-tuned A retornou como resposta ”A mistura constante da dgua do estudrio.”,
enquanto o modelo Fine-tuned B — com RAG — retornou ”A compressdo do planeta.”. A
resposta referéncia para essa amostra é ”Constante mistura das dguas do estudrio.”. O
modelo Fine-tuned B, nesse caso, foi influenciado pelo contexto adicional, que fala de
fendmenos astrondmicos, € ndo conseguiu desambiguar entre os contextos concorrentes.

Esse fenomeno também foi visto no trabalho de Yazan et al. [2024] que, além de
demonstrar que o sucesso da integracdo do RAG em modelos quantizados depende de
uma harmonia entre a capacidade do modelo em processar contextos recuperados e a qua-
lidade das informagdes recuperadas, apontam também que o modelo LLaMA-2 demonstra
uma sensibilidade maior a quantizacdo, especialmente quando o nimero de documentos
recuperados aumenta, o que pode dificultar seu desempenho em contextos mais longos.

Visto que a arquitetura do modelo LLaMA-2 € bastante semelhante a estrutura
do LLaMA-1 [Touvron et al., 2023], o qual € base do modelo Sabii-7B, podemos inferir
que o Sabia-7B herda muitas das caracteristicas e limitagdes do LLaMA-1, incluindo a
sensibilidade a contextos longos. Embora a ampliacdo do contexto possa parecer uma es-
tratégia promissora, especialmente em modelos quantizados que utilizam o LLaMA como
arquitetura subjacente, os resultados obtidos indicam que essa abordagem ndo alcanca
os efeitos desejados. Dessa forma, este trabalho complementa a andlise de Yazan et al.
[2024] ao fornecer evidéncias adicionais no dominio da lingua portuguesa e em QA.

5. Conclusao

Embora o uso do RAG tenha introduzido mais contexto para a tarefa de QA, a adi¢do
das informagdes afetou negativamente o modelo Sabid-7B devido a sua sensibilidade



a contextos ampliados. Este estudo contribui para a compreensdo das interagdes entre
quantizagdo e RAG em modelos de grande escala para a lingua portuguesa. Trabalhos
futuros podem explorar abordagens alternativas de recuperacdo de informagdes e aplicar
esses experimentos a outros modelos para ampliar o entendimento sobre a interagdo entre
RAG e geragdo de texto.
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