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Abstract. Intent-driven self-configuration has emerged as a central capabi-
lity within the Zero-touch Network and Service Management (ZSM) para-
digm in modern complex networks. Although SLM-based approaches adap-
ted with LoRA have shown strong results in translating natural-language in-
tents into network configurations, they still rely on adaptation processes that
remain computational costly. To address this limitation, this work proposes
PSLM NetConfig, an approach that combines Prompt Tuning with structured
prompting techniques on top of the small language model, while keeping the
model weights frozen and updating only 0.003% of its parameters. The best con-
figuration, based on Meta Prompting, achieved 53.3% syntactic accuracy and
70.0% goal accuracy, approaching the performance of a fine-tuned model base-
line while reducing training time by approximately 72% and memory usage by
44%. These results indicate that the combination of Prompt Tuning and structu-
red prompting constitutes an efficient and computationally lightweight alterna-
tive to fine-tuning for network configuration generation in resource-constrained
scenarios.

Resumo. A autoconfiguragdo orientada por intengbes emergiu como uma ca-
pacidade central dentro do paradigma de Gerenciamento Zero-touch Network
and Service Management (ZSM). Embora abordagens baseadas em Small Lan-
guage Models (SLM) adaptadas com LoRA tenham apresentado resultados ex-
pressivos na traducdo de intencoes em linguagem natural para configuragoes
de rede, elas ainda dependem de processos de adaptacdo que permanecem
computacionalmente custosos em termos de tempo, memoria e niimero de
pardmetros treindveis. Para enfrentar essa limitacdo, este trabalho propde o
PSLM NetConfig, uma abordagem que combina Prompt Tuning com técnicas
estruturadas de engenharia de prompt sobre um modelo de linguagem pe-
queno fundacional, preservando os pesos e atualizando apenas 0,003% de seus
pardametros. A melhor configuragdo, baseada em Meta Prompting, alcangou
53,3% de acurdcia sintdtica e 70,0% de acurdcia de objetivo, aproximando-
se do desempenho do mesmo modelo ajustado por fine-tuning, com reducdo de
aproximadamente 72% no tempo de treinamento e 44% no uso de memoria.
Esses resultados indicam que a combinagdo entre Prompt Tuning e prompting
estruturado constitui uma alternativa eficiente e computacionalmente leve ao
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fine-tuning para a geragdo de configuragoes de rede em cendrios com restrigoes
de recursos.

1. Introduccion

A configuracdo e o gerenciamento de redes modernas tornaram-se tarefas de cres-
cente complexidade operacional [Liyanage et al. 2022]. A proliferacdo de tecnologias
como redes definidas por software, virtualizacdo de fun¢des de rede e infraestruturas
5G/6G introduziu uma quantidade massiva de parametros interdependentes que, em
sua maioria, ainda dependem de interven¢do humana especializada para sua correta
configuracdo [Pang et al. 2020]. Essa dependéncia de expertise técnica aprofundada com-
promete a escalabilidade, aumenta a probabilidade de erros e dificulta a ado¢ao em larga
escala dos principios de automacdo preconizados pelo framework Zero-touch Network
and Service Management (ZSM) da ETSI [ETSI ISG ZSM 2018]. Nesse cendrio, os
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) emergem como uma alternativa promissora
para apoiar especialistas em tarefas que exigem acesso rapido a conhecimento técnico
e especifico de dominio [de Lima et al. 2024], pois demonstram capacidade de interpre-
tar intencoes expressas em linguagem natural e traduzi-las em instru¢des operacionais,
estabelecendo uma ponte entre o nivel de abstragdo dos operadores de rede e a sintaxe de
baixo nivel dos dispositivos [Bimo et al. 2025].

Entretanto, a capacidade de generalizacdo dos LLMs sobre linguagem na-
tural ndo se traduz automaticamente em precisdo técnica em dominios especializa-
dos [Huang et al. 2024]. Quando aplicados a tarefas que demandam conhecimento al-
tamente especifico, como a geracao de comandos Cisco IOS [Cisco Systems 2006] para
configuracdo de roteadores, esses modelos estdo sujeitos ao fendmeno das alucinagaes,
produzindo saidas linguisticamente coerentes, mas factualmente incorretas, sintatica-
mente invélidas ou semanticamente dissociadas do requisito original [Huang et al. 2025].
Esse problema decorre, em grande medida, da limitada cobertura de conhecimento de
dominio nos corpora de pré-treinamento, o que leva o modelo a preencher lacunas com
padrdes estatisticamente plausiveis, porém tecnicamente equivocados, sobretudo diante
de terminologia rara ou configuracdes vendor-specific [Tonmoy et al. 2024].

Para mitigar esse problema, a estratégia mais direta consiste em submeter o mo-
delo a um processo de fine-tuning supervisionado sobre dados especificos do dominio-
alvo, permitindo-lhe internalizar padrdes sintdticos e semanticos e, assim, reduzir subs-
tancialmente a taxa de alucinacOes em tarefas downstream [Parthasarathy et al. 2024]. No
entanto, o fine-tuning completo de um LLM exige a atualizacdo de bilhdes de parametros,
demandando infraestrutura de GPU de alto desempenho, longos periodos de treinamento
e grandes volumes de dados anotados, recursos frequentemente indisponiveis em ambi-
entes de borda ou em contextos com restricdes computacionais [Dettmers et al. 2023].
Para contornar esse custo proibitivo, surgiram técnicas de Parameter-Efficient Fine-
Tuning (PEFT), entre as quais se destaca o LoRA [Hu et al. 2022], que congela os pe-
sos pré-treinados do modelo e insere matrizes treindveis de baixo ranque nas camadas de
atencdo, reduzindo significativamente o nimero de parametros ajustaveis e viabilizando a
especializacao de modelos de grande porte em hardware mais acessivel, sem comprome-
ter o conhecimento geral do modelo base [XU et al. 2026].

Nessa direcao, o trabalho SLM _NetConfig [Lira et al. 2025] demonstra que o
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ajuste com LoRA sobre o modelo Zephyr-7B-£ constitui uma estratégia eficaz para espe-
cializar pequenos modelos de linguagem na tradugdo de requisitos em linguagem natural
para configuracdes Cisco 10S, alcangando desempenho sintdtico e semantico superior ao
de diferentes baselines, inclusive abordagens baseadas em few-shot prompting. Apesar
desses resultados promissores, a abordagem ainda apresenta limitagcdes importantes que
restringem sua ado¢do em cendrios com severas restri¢des de recursos, como dispositivos
de borda, nos quais mesmo a atualizacdo de uma fracao reduzida dos parametros pode
representar um custo significativo em memoria, processamento e tempo de treinamento.
Além disso, o método depende de um pipeline relativamente elaborado de engenharia
de dados para construir o conjunto de treinamento e, embora utilize estratégias de few-
shot learning para melhorar a qualidade das saidas, ainda deixa em aberto a exploragao
mais sistemdtica de técnicas recentes de prompt engineering, capazes de orientar melhor
o comportamento do modelo, aumentar a consisténcia estrutural das respostas e reduzir a
necessidade de adaptacdo paramétrica.

Diante dessas lacunas, técnicas de adaptacdo leve e de engenharia de prompts
surgem como alternativas promissoras. O Prompt Tuning [Lester et al. 2021], por exem-
plo, permite adaptar o comportamento do modelo por meio do treinamento de um
pequeno conjunto de fokens virtuais adicionados a entrada, mantendo congelados to-
dos os parametros do modelo base e reduzindo drasticamente o custo computacional.
De forma complementar, estratégias de prompt engineering como Chain-of-Thought
(CoT) [Wei et al. 2022], ReAct [Yao et al. 2023] e Meta Prompting [Zhang 2024] ofere-
cem mecanismos para estruturar melhor o processo de geracdo e potencialmente explorar
com maior eficiéncia o conhecimento ja presente no modelo pré-treinado.

A partir desse contexto, este trabalho propde o PSLM_NetConfig, uma aborda-
gem que combina Prompt Tuning, no contexto de PEFT, com técnicas recentes de Prompt
Engineering, aplicadas ao modelo base Zephyr-7B-/3 e avaliadas sobre o mesmo conjunto
de referéncia de 70 requisitos utilizado por Lira et al. [Lira et al. 2025]. O objetivo € in-
vestigar se o treinamento de apenas uma pequena fracdo de pardmetros adicionados ao
modelo, representados por tokens virtuais, aliado ao uso de estratégias estruturadas de
prompting, pode produzir desempenho equivalente ou superior ao de abordagens base-
adas em ajuste fino mais custoso. Com isso, busca-se verificar se adaptacdes leves sao
suficientes para explorar de forma mais eficiente o conhecimento j4 presente no modelo
pré-treinado para a tarefa de geracdo de configuracdes de rede.

2. Trabalhos Relacionados

A utilizacdo de LLMs para suportar o paradigma Zero-touch Network and Service Ma-
nagement (ZSM) tem avancado rapidamente e diferentes trabalhos ja demonstram que
intents em linguagem natural podem ser traduzidas em configuracdes executdveis de
rede [El Rajab et al. 2024]. Contudo, a maioria dessas solu¢des depende de modelos de
grande porte ou de processos de fine-tuning custosos, o que limita sua ado¢cao em ambi-
entes de borda ou infraestruturas com GPUs restritas. Portanto, emerge a necessidade de
abordagens que preservem a acurdcia sintdtica e semantica, mas que reduzam ao minimo
o numero de parametros treindveis e o consumo de recursos durante treinamento e in-
feréncia.

Solugdes como NETBUDDY [Wang et al. 2023] mostram que modelos como o
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GPT-4 podem gerar configuragdes P4 e BGP a partir de requisitos de alto nivel, divi-
dindo o processo em etapas e explorando engenharia de prompts para reduzir erros de
tradugcdo. E LLM-NetConfig [Lira et al. 2024] demonstra que um LLM local baseado no
Zephyr-7B [Hugging Face H4 Team 2023] é capaz de traduzir intents em configuragdes
Cisco I0OS, integrando um verificador para checagem sintdtica e de objetivo, e elimi-
nando a dependéncia de plataformas em nuvem. Mas ambas as propostas continuam
ancoradas em modelos relativamente grandes e nao exploram sistematicamente técnicas
de adaptacdo leve em parametros, o que torna sua replicacdo em dispositivos de borda
ainda desafiadora.

Na direcao da eficiéncia, SLM_NetConfig introduz um framework baseado em
Small Language Models (SLMs) finamente ajustados com técnicas de PEFT, combi-
nando quantizacdo em 4 bits e LoORA sobre o mesmo modelo Zephyr-7B-3. E os re-
sultados mostram ganhos expressivos de acurdcia sintdtica e de objetivo em relacdo ao
LLM-NetConfig, ao mesmo tempo em que reduzem a laténcia de tradugdo e produzem
configuracOes mais concisas. Mas esse ganho vem ao custo de um pipeline de engenharia
de dados sofisticado e de um processo de fine-tuning supervisionado, que ainda exigem
infraestrutura dedicada e tempo de treinamento nao trivial. Portanto, permanece aberta a
questdo de se abordagens ainda mais leves podem atingir desempenho comparavel sem
atualizar pesos internos do modelo base.

Em paralelo, a literatura de PEFT demonstra que é possivel especializar LLMs
com uma fracdo dos parametros treindveis. LoRA e variantes reduzem de uma a duas
ordens de grandeza o numero de parametros atualizados, preservando grande parte do
desempenho em tarefas de dominio especifico [Hu et al. 2022]. E o Prompt Tuning mos-
tra que soft prompts aprendidos podem igualar, em modelos grandes, o desempenho do
fine-tuning completo, mantendo o modelo congelado e treinando apenas um pequeno con-
junto de vetores de entrada [Lester et al. 2021]. Mas essas técnicas t€m sido pouco explo-
radas em sistemas de autoconfiguracio de redes, em que prevalecem arquiteturas baseadas
em fine-tuning com LoRA ou uso direto de LL.Ms genéricos. Portanto, h4 espacgo para in-
vestigar se o ajuste exclusivo de tokens virtuais j4 € suficiente para internalizar padroes
Cisco IOS sem comprometer a eficiéncia.

Ao mesmo tempo, avangos em prompt engineering oferecem mecanismos com-
plementares para controlar o raciocinio sem alterar pardmetros. Chain-of-Thought (CoT)
explicita cadeias intermedidrias de raciocinio e melhora o desempenho em tarefas comple-
xas de raciocinio algébrico e 16gico [Wei et al. 2022], enquanto ReAct intercala raciocinio
e acOes sobre o ambiente para reduzir alucina¢des em tarefas de busca e verificacao
factual. Mais recentemente, o Meta Prompting propde estruturas de alto nivel que de-
compodem tarefas em subtarefas coordenadas por um “condutor”, permitindo que um
unico modelo atue como multiplos especialistas sem necessidade de treinamento adici-
onal [Suzgun and Kalai 2024]. Contudo, trabalhos em redes empregam sobretudo tem-
plates estdticos e poucos exemplos, sem explorar de modo sistemdtico essas estratégias
de raciocinio estruturado.

Diante desse panorama, este trabalho posiciona-se como uma alternativa que com-
bina adaptacdo leve via Prompt Tuning com técnicas de engenharia de prompts.
As abordagens existentes mostram que fine-tuning eficiente em parametros € prompts
bem projetados sdo cruciais para reduzir alucinacdes e melhorar a aderéncia sintética de
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configuracdes geradas. Mas nenhuma delas avalia, sob as mesmas condi¢cdes de mo-
delo base e conjunto de requisitos Cisco I0S, se o treinamento de apenas um conjunto
reduzido de tokens virtuais, aliado a CoT, ReAct o Meta Prompting, pode igua-
lar ou superar o desempenho de um SLM finamente ajustado com LoRA. Portanto, o
PSLM NetConfig busca preencher essa lacuna, investigando se adaptacdes estritamente
leves sdo suficientes para explorar o conhecimento ja presente no Zephyr-7B-/3 com me-
nor custo computacional.

3. Metodologia

Esta secdo detalha os dados de treinamento (Prompt Tuning) e avaliacio do
PSLM NetConfig. Conforme a metodologia de [Lira et al. 2025], mantemos a separagcao
estrita entre ambos para garantir que os testes representem cendrios de configuracao
inéditos.

3.1. Dados de Treinamento

Para a adaptacdo via Prompt Tuning com PEFT, utilizamos um conjunto supervisionado
de 5097 pares pergunta—configura¢do!, em que cada entrada descreve uma intengio de
configuracdo de rede em linguagem natural e cada saida corresponde a sequéncia de co-
mandos Cisco IOS necessdria para implementa-la. Esses pares foram derivados de requi-
sitos extraidos da documentacao técnica Cisco IOS XE Gibraltar 16 [Cisco Systems 2024]
e enriquecidos por um processo de reformulacdo textual que converteu os enunciados
originais em estruturas interrogativas, aproximando o treinamento de cendrios reais em
que administradores de rede expressam solicitagdes como perguntas. Além disso, houve
padronizacdo da terminologia e verificacdo da coeréncia entre cada intencdo e a respec-
tiva configuragdo, favorecendo maior consisténcia sintitica e semantica durante o trei-
namento. As entradas em linguagem natural apresentam formulagdes variadas, com
multiplos padrdes linguisticos, o que amplia a diversidade semantica observada pelo mo-
delo, enquanto as saidas combinam trechos explicativos com blocos de comandos Cisco
I0S, mantendo uma estrutura instrucional estdvel. O processo de treinamento preserva o
mesmo formato instrucional empregado no conjunto original, garantindo correspondéncia
direta entre solicitacdo e configuracio gerada e permitindo comparabilidade estrita com o
fine-tuning via LoRA, uma vez que ambas as abordagens sdo treinadas sobre os mesmos
pares pergunta—configuracdo e avaliadas pelas mesmas métricas [Lira et al. 2025].

3.2. Treinamento do Modelo

O treinamento do modelo foi realizado em uma GPU NVIDIA com 16 GB de VRAM.
Para viabilizar a adaptacdo do modelo dentro das restricdes de memoria disponiveis,
adotou-se quantizagdo em 4 bits no formato NF4 [Dettmers et al. 2023], o que permi-
tiu reduzir significativamente o consumo de memdria sem comprometer a qualidade
das representacdes aprendidas. Cada exemplo de treinamento € estruturado como um
par (intengdo, configuracdo), em que a entrada expressa, em linguagem natural, uma
solicitacdo de configuracdo de rede, e a saida correspondente apresenta os comandos
Cisco IOS necessérios para sua implementacdo. As sequéncias de entrada foram limi-
tadas a 50 tokens, o que, considerando o vocabulario do modelo base de 32.000 tokens

'0s dados e o cédigo-fonte utilizados neste trabalho estdo disponiveis no repositério de GitHub:
https://github.com/luisfernandosolis/PSML_NetConfig.
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e uma dimensao de embedding de 4.096, resulta em representacdes de entrada com di-
mensdo 50 x 4.096. Um exemplo representativo desse formato € apresentado a seguir:

* Pergunta: “How do I enable OSPF routing on all interfaces?”
* Comando de configuracao: router ospf 1 network 192.168.1.0
0.0.0.255 area O

A Figura 1 mostra a perda ao longo de 5 épocas. Cada época corresponde a uma
passagem completa pelos dados, enquanto cada step representa uma atualizacdo dos pesos
por batch. Assim, os ~3000 steps correspondem ao total de atualizagdes realizadas ao
longo das 5 épocas.

Training Loss over Time

1.6

1.4 4

1.2 4

Training Loss

1.0

0.8

T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Steps

Figura 1. Perda de treinamento ao longo de 5 épocas.

3.3. Conjunto de Avaliacao

Para a avaliacio do PSLM_NetConfig, adotamos um tnico conjunto de teste com 70
requisitos de configuracdo de rede. Essa decisao foi tomada porque a base disponibili-
zada com os valores de referéncia necessarios para comparagao continha apenas 70 regis-
tros acessiveis, o que impossibilitou a realizagdo de uma anélise comparativa consistente
sobre a totalidade das instincias originalmente mencionadas no protocolo de avaliagdo.
Dessa forma, todas as métricas consideradas neste trabalho, incluindo acuracia sintatica,
acurdcia de objetivo, tempo de traducdo e pontuacao de complexidade, foram calculadas
sobre esse mesmo subconjunto. Essa escolha assegura uniformidade metodoldgica en-
tre as avaliacdes e permite analisar o desempenho do modelo sobre um conjunto unico,
controlado e comparavel. O subconjunto de avaliacao retine 70 requisitos distribuidos en-
tre seis categorias de configuracao, com predominancia de Propriedades de Configuracao
(41,4%), seguidas por Listas de Acesso (22,9%) e Encaminhamento de Pacotes (20,0%).
Em menor propor¢do, aparecem Protocolos de Roteamento Topoldgico (10,0%), bem
como Roteamento e Tunelamento, ambas com 2,9% dos casos. Essa distribui¢ao hete-
rogénea de categorias contribui para uma avaliacdo abrangente, cobrindo tanto cenérios
de configuracdo frequentes quanto casos menos comuns, O que permite estimar a capaci-
dade de generalizacdo do modelo proposto em contextos reais de rede.

3.4. Métricas de Avaliacao

Para assegurar comparabilidade metodolégica com o trabalho de re-
feréncia [Lira et al. 2025], o PSLM NetConfig foi avaliado com base no mesmo
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conjunto de métricas adotado no protocolo experimental original, abrangendo quatro
dimensdes complementares: acurdcia sintatica, acuracia de objetivo, tempo de tradugdo
e complexidade da configuracdo gerada. Neste trabalho, contudo, todas essas métricas
foram calculadas sobre um unico subconjunto de 70 requisitos, selecionado a partir da
base de avaliagdao disponivel, de modo a manter consisténcia entre as comparacdes e
uniformidade na andlise de desempenho.

3.4.1. Acuracia Sintatica

A Acuricia Sintdtica mede se a configuracdo gerada a partir de um requisito de intencao
estd em conformidade com a sintaxe esperada de comandos Cisco 10S. Essa métrica é
importante porque a presenca de erros sintaticos compromete diretamente a aplicabilidade
da configuracdo, mesmo quando a inten¢do geral do comando parece correta.

A avaliagdo € realizada em dois niveis. No primeiro, cada linha de configuracio /;
¢ analisada individualmente pela func@o valid(/;), apresentada na Equacdo 1, que atribui
valor 1 para linhas validas, O para linhas incompletas ou ambiguas, e —1 para linhas
invélidas.

1 sel; corresponde a um comando de configura¢do conhecido
valid(l;) = 0 sel; estd incompleta ou contém parametros incomuns ()
—1 sel; éinvalida

No segundo nivel, a Acurdcia Sintitica da configuracdo completa C' =
{l1,13,...,1,} é obtida pela agregacdo das avaliacdes de todas as linhas, conforme a
Equagao 2. O critério é conservador: a configuracdo recebe pontuagao 1 apenas quando
todas as linhas sdo validas, 0 quando pelo menos uma linha € incompleta, e —1 quando
existe a0 menos uma linha invélida.

1 seVi;, valid(l;) =1
Syntax Accuracy = 0 sedl; :valid(l;) =0 2)
—1 se 3l :valid(l;) = —1

Na pratica, como este trabalho busca uma pipeline automatica tanto para geracao
quanto para avaliacdo, adotou-se a estratégia LLM-as-a-Judge [Zheng et al. 2023] para
verificar a validade sintédtica das saidas. Em particular, utilizamos o mesmo modelo re-
portado no protocolo experimental de referéncia, o Gpt-40-mini, para atuar como juiz na
andlise linha a linha das configuragdes geradas. Essa decisdo preserva a coeréncia meto-
doldgica com os experimentos anteriores € permite automatizar a avaliagdo mantendo um
critério consistente entre os diferentes resultados analisados.

3.4.2. Acuracia de Objetivo

A Acuricia de Objetivo mede em que grau a configuracdo gerada C' atende ao requisito
de intencao de rede [R. Essa métrica é fundamental porque uma configuracao pode ser
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sintaticamente correta e, ainda assim, falhar em cumprir o objetivo operacional solicitado.

Sua defini¢do é apresentada na Equacdo 3. A pontuacdo € 1 quando C' satisfaz
completamente R, 0 quando o atendimento € apenas parcial, e —1 quando a configuragdo
nao satisfaz o requisito.

1 se C satisfaz completamente R
Goal Accuracy = 0 se C satisfaz parcialmente R 3)

—1 se C ndo satisfaz R

Na pritica, seguindo o mesmo procedimento adotado na métrica anterior, a
avaliacdo foi automatizada por meio da estratégia LLM-as-a-Judge. Para isso, utilizamos
o Gpt-4o-mini como juiz semantico, responsdvel por verificar se a configuracido produ-
zida atende ao objetivo expresso no requisito em linguagem natural, independentemente
de pequenas variacdes de forma ou ordenag@o dos comandos. A distin¢cdo entre aten-
dimento parcial e falha completa € especialmente relevante, pois permite capturar com
maior fidelidade o grau real de aderéncia da saida gerada ao objetivo solicitado.

3.4.3. Tempo de Traducao

O Tempo de Traducao mede o intervalo necessdrio para converter um requisito de inteng¢ao
em uma configuracdo executdvel. Essa métrica é relevante no contexto deste trabalho
porque, além da correcdo da saida, interessa avaliar a viabilidade pratica do modelo em
cendrios de automacao de redes, nos quais menor laténcia de resposta favorece uso ope-
racional mais eficiente.

Seguindo o protocolo adotado no trabalho de referéncia, o tempo total de tradugao
€ definido pela soma do tempo de processamento do requisito de configuragio, 7},.;, com
o tempo de geracdo do comando correspondente, 7., conforme a Equacdo 4. Em se-
guida, esse valor € normalizado por escalonamento min-max sobre o conjunto de teste,
produzindo norm_total dura_time, o que permite comparar de forma mais justa diferentes
instancias e modelos, como mostrado na Equagdo 5.

Tpci + Tgcc
60

total_dura_time =

“4)

total_dura_time — min(total_dura_time)

norm_total_dura_time =

&)

max(total_dura_time) — min(total_dura_time)

No PSLM _NetConfig, T),.; corresponde ao tempo de inferéncia necessdrio para
processar a inten¢do de entrada com o modelo base adaptado por Prompt Tuning, en-
quanto 7y, corresponde ao tempo gasto para gerar a configuracdo final. Dessa forma,
a métrica captura ndo apenas a velocidade de resposta do modelo, mas também sua
adequacdo a cendrios com restricdes de tempo e recursos, aspecto especialmente impor-
tante em ambientes de operagdo local e automacao assistida.
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3.4.4. Pontuacao de Complexidade

A Pontuacdo de Complexidade resume, em uma tnica métrica, o custo operacional asso-
ciado a geracdo da configuracdo. Sua relevancia estd em combinar dois aspectos praticos
do processo de tradug@o: o tempo gasto na geracdo e o tamanho total da configuragdo
produzida.

Seguindo o protocolo adotado no trabalho de referéncia, a complexidade € defi-
nida como a média entre o comprimento normalizado da configuragdo, norm _total len, e o
tempo de tradu¢ao normalizado, norm_total _dura_time, conforme a Equagdo 6. O compri-
mento normalizado € obtido a partir de total_len, definido como a soma entre o tamanho
da intencdo de entrada, trans_len, e o tamanho da configuracdo gerada, config_len, como
mostrado nas Equagdes 7 e 8.

norm_total_len + norm_total_dura_time

complexity_score = 5 (6)
total_len — min(total_l
norm_total_len = otal len — min( ,O al len) (7
max(total_len) — min(total len)
total_len = trans_len + config_len 8)

Com isso, a métrica assume valores no intervalo [0, 1], em que valores menores
indicam saidas mais concisas e mais rapidas de gerar, caracteristica desejavel em sistemas
de configuracdo automatica.

4. Discussao dos Resultados

4.1. Acuracia Sintatica

A Figura 2 (no lado esquerdo) mostra que as variantes do PSLM_NetConfig alcangcam
desempenho sintatico comparavel ao baseline LLM NetConfig [Lira et al. 2024], e em
alguns casos ligeiramente superior, na avaliacdo dos 70 requisitos do conjunto de teste.
Enquanto o LLM-NetConfig obteve 41,4% de respostas corretas e 46,5% de saidas in-
corretas, as abordagens propostas apresentaram ganhos graduais na proporcao de acertos.
O PSLM NetConfig (CoT) alcangou 48,0% de respostas corretas, 0 PSLM _NetConfig
(ReAct) chegou a 51,3% e o PSLM _NetConfig (Meta) obteve 53,3%. Em paralelo, a
taxa de respostas incorretas foi reduzida para 17,3%, 12,7% e 8,7%, respectivamente,
indicando que o uso de Prompt Tuning combinado com estratégias de prompting estrutu-
rado contribui para melhorar a validade sintatica das configuragdes geradas por meio da
otimizacao de fokens virtuais treinaveis adicionados a entrada do modelo.

A comparagdo entre as trés variantes do PSLM_NetConfig evidencia que, a me-
dida que a estrutura do prompt se torna mais explicita, o desempenho do modelo melhora
de forma consistente. O CoT ja produz ganhos ao organizar o raciocinio em etapas, o
ReAct amplia essa melhora ao combinar raciocinio e acdo, e 0 Meta Prompting apresenta
o melhor resultado ao impor uma estrutura de saida mais rigida e informativa. Em con-
junto, esses resultados reforcam que a qualidade da engenharia de prompt exerce papel
central na reducdo de alucinacdes sintaticas e na geragao de configuragdes Cisco IOS mais
validas e confidveis.
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Figura 2. Acuracia sintatica (esquerda) e acuracia de objetivo (direita) por mo-
delo. As barras empilhadas mostram a proporcao de respostas corretas,
parcialmente corretas e incorretas nos 70 requisitos avaliados, enquanto
as linhas tracejadas indicam os valores de referéncia do SLM_NetConfig:
56,6% para acuracia sintatica e 73,6% para acuracia de objetivo.

4.2. Acuracia de Objetivo

A Figura 2 (lado direito) mostra que o PSLM NetConfig com Meta Prompting alcanca
desempenho semantico proximo ao do SLM_NetConfig (70,0% vs. 73,6% de corretos;
8,0% vs. 5,1% de falhas) e superior ao LLM-NetConfig (63,6% de corretos, 23,2% de
incorretos). As variantes apresentam incrementos graduais (CoT: 64,0%; ReAct: 66,7%;
Meta: 70,0%), sugerindo que prompts mais estruturados favorecem tanto a forma dos
comandos quanto a aderéncia ao objetivo em linguagem natural.

4.3. Pontuacao de Complexidade

Na parte esquerda da Figura 3 mostra que o PSLM _NetConfig mantém um perfil de
complexidade intermedidrio, refletindo um compromisso pratico entre concisao da saida
e baixo custo de adaptacdo do modelo. Embora os valores permanecam acima dos repor-
tados para o SLM_NetConfig fine-tunado, a abordagem proposta opera sob uma restri¢ao
metodoldgica distinta, pois se apoia em Prompt Tuning e técnicas de prompting estrutu-
rado, sem atualizacdo completa dos parametros internos.

Sob essa perspectiva, os resultados indicam que o modelo proposto consegue re-
produzir parcialmente o comportamento do baseline fine-tunado com uma estratégia sig-
nificativamente mais leve em termos de treino e uso de recursos. Isso reforca a viabilidade
de métodos de adaptacdo eficiente como alternativa prética para cendrios em que custo
computacional, simplicidade de implantacdo e preservacdo do modelo base sdo fatores
centrais.

4.4. Tempo de Traducao

No lado direito da Figura 3 mostra que o PSLM _NetConfig mantém um perfil de tempo
de tradugdo competitivo ao longo dos requisitos avaliados, com comportamento mais
estavel que o observado nos modelos de referéncia. Em particular, a abordagem proposta
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(a) Complexity por Requisito (b) Tempo de Tradugao por Requisito
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Figura 3. Pontuacdo de complexidade e tempo de traducao por requisito para
os modelos avaliados. A métrica de complexidade combina comprimento
e tempo de geragao, enquanto o tempo de traducao evidencia que o
PSLM_NetConfig mantém desempenho competitivo, com menor variabi-
lidade que o LLM_NetConfig e comportamento temporal comparavel ao
SLM_NetConfig.

apresenta clara vantagem em relacdo ao LLM-NetConfig, cuja curva exibe maior varia-
bilidade e picos de laténcia mais elevados. Em relacdo ao SLM_NetConfig, observa-se
um comportamento comparavel, com diferencas entre requisitos especificos, o que sugere
proximidade de desempenho nessa dimensao.

Esse resultado € relevante porque indica que a combinacdo de Prompt Tuning
com prompting estruturado pode alcancgar tempos de resposta competitivos mesmo sem
recorrer a ajuste fino completo. Assim, a abordagem proposta preserva o beneficio de
uma adaptag@o mais leve em termos de treinamento e uso de recursos, a0 mesmo tempo
em que mantém eficiéncia temporal compativel com métodos especializados para geracao
de configuracdes de rede.

4.5. Custo Computacional de Treinamento

O PSLM _NetConfig, baseado em Zephyr-7B com Prompt Tuning, apresenta uma relagao
favoravel entre desempenho e custo de adaptacao quando comparado aos baselines. En-
quanto o LLM-NetConfig requer aproximadamente 4h45min de treinamento com o mo-
delo completo em fpl6 e cerca de 14 GB de memodria de GPU, e o SLM_NetConfig
demanda cerca de 2h30min com LoRA (r = 64), quantizacdo 4-bit NF4 e aproxima-
damente 8 GB de memoria, o modelo proposto conclui o treinamento em apenas ~42
minutos, com 204.800 parametros treinaveis ¢ consumo estimado de apenas 4,5 GB
de memoria, mantendo os pesos do modelo base completamente congelados. Em termos
proporcionais, isso representa uma redugdo de cerca de 72% no tempo de treinamento e
44 % no uso de memoria em relagdo ao SLM _NetConfig, além de uma redugdo de aproxi-
madamente 85% no tempo e 68 % na memoria quando comparado ao LLLM-NetConfig.
Esses resultados reforcam que o Prompt Tuning constitui uma estratégia de adaptacao
substancialmente mais leve, capaz de preservar competitividade experimental com menor
custo computacional e maior viabilidade pratica em cenédrios com restricao de recursos.
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Figura 4. Custo computacional de treinamento dos modelos avaliados: (a)
tempo de treinamento, (b) numero de parametros treinaveis em escala lo-
garitmica e (c) uso estimado de memoria de GPU. A figura evidencia que
o PSLM_NetConfig apresenta uma alternativa mais leve de adaptacdo em
comparacao as abordagens baseadas em fine-tuning.

5. Conclusoes

Este trabalho apresentou o PSLM_NetConfig como uma abordagem baseada em Prompt
Tuning e prompting estruturado para a geracdo autonoma de configuracoes Cisco 10S a
partir de requisitos em linguagem natural, sem a necessidade de ajuste completo dos pe-
sos do modelo base Zephyr-7B-3. Os resultados obtidos mostram que, particularmente
com o uso de Meta Prompting, a proposta alcanga desempenho competitivo nas métricas
de acurdcia sintdtica e acurdcia de objetivo, aproximando-se do SLM_NetConfig mesmo
com uma estratégia de adaptacdo substancialmente mais leve. Além disso, o modelo
proposto demanda apenas 204.800 parametros treinaveis, o que corresponde a aproxi-
madamente 0,003% dos parametros do modelo base, com menor custo de adaptacio e
menor tempo de treinamento, o que reforca sua viabilidade em cendrios com restri¢des de
recursos computacionais.

Em conjunto, esses resultados indicam que a combinagdo entre Prompt Tuning e
estruturas explicitas de prompt constitui uma alternativa eficiente para a especializacao
de modelos no dominio de configuracdo de redes. Mais do que reduzir o custo compu-
tacional, essa abordagem demonstra que € possivel obter saidas competitivas explorando
o conhecimento ja presente no modelo pré-treinado, sem recorrer a processos comple-
tos de ajuste fino. Dessa forma, o PSLM _NetConfig se mostra uma solu¢do promissora
para contextos que exigem readaptacdes frequentes, implantagcdo local ou maior econo-
mia de recursos, preservando um equilibrio favordvel entre desempenho, simplicidade de
adaptacgao e viabilidade pratica.
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