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Resumo

O custo, a laténcia e a qualidade dos Large Language Models (LLMs) podem va-
riar significativamente entre diferentes provedores, criando um desafio para sistemas
que dependem intensivamente desses modelos. Diante desse cenario, este trabalho in-
vestiga a selecao eficiente de LLMs e busca desenvolver uma solugdo pratica para esse
problema. Para lidar com essa variagdao, propoe-se um agente, baseado em Aprendi-
zado por Reforco, capaz de escolher dinamicamente o modelo mais adequado para cada
requisicao. O agente é treinado com métricas reais de execugao e utiliza uma fungao
de recompensa projetada para equilibrar qualidade, custo e laténcia, priorizando qua-
lidade sem negligenciar custos operacionais. Os resultados demonstram que o agente
consegue aprender politicas capazes de otimizar a selecao de modelos, reduzindo custos
e laténcia a0 mesmo tempo em que mantém niveis elevados de qualidade nas respostas.
Entretanto, limitacées do conjunto de dados restringiram a profundidade do aprendi-
zado e favoreceram a convergéncia do agente para a selecao quase exclusiva de um tnico
modelo.

1 Introducao

Com o crescimento acelerado do uso de LLMs em aplicacoes modernas, torna-se cada vez
mais evidente a necessidade de mecanismos capazes de lidar com a variabilidade de de-
sempenho, custo e laténcia que esses modelos apresentam. A ampla oferta de provedores
e arquiteturas, desde modelos menores e mais eficientes até arquiteturas especializadas de
raciocinio, introduz uma complexidade significativa na escolha do modelo mais adequado
para cada requisi¢do. Em sistemas que dependem fortemente de respostas rapidas e preci-
sas, selecionar manualmente ou de forma estatica qual LLM utilizar pode levar a desperdicio
de recursos, aumento de custos operacionais e degradagao da experiéncia do usudrio.

O comportamento de LLMs é frequentemente nao deterministico, sua performance va-
ria conforme o tipo de consulta, e seus custos operacionais podem oscilar dependendo do
provedor e do modelo utilizado. Esses fatores tornam ineficiente a adocao de uma confi-
guracao Unica e estatica para todos os cenarios. Em vez disso, torna-se interessante um
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mecanismo que avalie as caracteristicas das requisicoes e as métricas reais de execugao dos
modelos disponiveis, para selecionar, de forma auténoma, a alternativa mais vantajosa em
cada caso.

Nesse contexto, o treinamento de agentes surge como uma abordagem promissora, pois
ao incorporar técnicas de Aprendizado por Reforgo, esses agentes se tornam capazes de
aprender politicas de decisao que otimizam seu funcionamento de acordo com objetivos es-
pecificos, reduzindo a necessidade de intervencao humana direta e melhorando sua resiliéncia
frente a variabilidade do ambiente.

Diante desse cendrio, este projeto propoe o desenvolvimento de um agente para selecao
dindmica de LLMs, utilizando técnicas de Aprendizado por Reforco para aprender politicas
capazes de equilibrar qualidade, custo e laténcia de forma automatica. O agente ¢é treinado
com métricas reais provenientes de miltiplos modelos e utiliza uma funcao de recompensa
projetadas para penalizar escolhas ineficientes e priorizar respostas de alta qualidade. A
proposta visa permitir que sistemas baseados em LLMs operem de maneira mais eficiente,
reduzindo custos e tempos de resposta sem comprometer a precisao das respostas geradas.

2 Referencial Teorico

Esta secao apresenta os fundamentos tedricos essenciais para o desenvolvimento deste tra-
balho, organizados em cinco eixos principais: (i) Large Language Models (LLMs), que
estabelecem a base conceitual dos modelos utilizados; (ii) Aprendizado por Reforgo com
foco no método GRPO, usado para treinar agentes e faze-los aprender politicas capazes
de selecionar modelos de forma eficiente; (iii) técnicas de Parameter-Efficient Fine-Tuning
(PEFT), especialmente LoRA, que permitem ajustar modelos de grande porte com custos
reduzidos; (iv) LLM-as-a-judge, técnica utilizada para auxiliar na construgao do dataset;
(v) Unsloth, framework open-source utilizado para o treinamento do agente e fundamental
no projeto.

2.1 Large Language Model (LLM)

Large Language Models (LLMs) [1] constituem a base das arquiteturas modernas de in-
teligéncia artificial generativa. KEsses modelos sao redes neurais profundas treinadas em
grandes corpora textuais para aprender padroes linguisticos complexos e capacidades emer-
gentes como raciocinio, interpretacdo contextual e adaptacdo a diferentes tarefas. A partir
da introducao dos Transformers por Vaswani et al. (2017) [4], LLMs evoluiram significativa-
mente, tornando-se capazes de desempenhar tarefas gerais sem treinamento supervisionado
especifico (zero-shot) ou com exemplos minimos (few-shot).

As LLMs demonstram comportamento altamente generalista [3], sendo capazes de re-
solver problemas complexos, explicar conceitos abstratos, programar e realizar raciocinio
de multiplas etapas. Esses modelos operam com base na maximizacao da probabilidade de
tokens subsequentes e sao treinados com técnicas de self-supervised learning, seguidas de
etapas de alinhamento, como Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) [2].

No contexto deste trabalho, as LLMs desempenham papel central como agentes que
produzem respostas e como itens dentro de um conjunto de possiveis modelos a serem
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selecionados pelo agente treinado. O estudo busca compreender como tais modelos podem
ser utilizados nao apenas como ferramentas inferenciais, mas como componentes dentro de
um agente que decide, dinamicamente, qual modelo é mais adequado para cada solicitagao
do usuario.

Além disso, no ecossistema contemporaneo de LLMs, destaca-se a crescente disponi-
bilidade de modelos open-weight [10]. Diferentemente dos modelos proprietarios acessiveis
apenas por API, modelos open-weight tém seus pesos disponibilizados publicamente, permi-
tindo que qualquer pessoa realize fine-tuning, adaptacgao por técnicas de Parameter-Efficient
Fine-Tuning (PEFT), execugao local e integracao personalizada em pipelines de inferéncia.
Essa abertura proporciona maior transparéncia e controle sobre o comportamento do mo-
delo, além de possibilitar experimentos reproduziveis sem dependéncia estrita de provedores
comerciais.

Também no contexto deste projeto, o uso de modelos open-weight é fundamental, pois
permite a aplicagdo direta de técnicas como LoRA durante o processo de treinamento por
Aprendizado por Reforco. Isso possibilita que o agente seja ajustado especificamente para a
tarefa de selecao de modelos, algo que seria invidavel com LLMs proprietarios. Outro ponto
é a execugao local em ambiente controlado (como Google Colab), que garante maior flexi-
bilidade na experimentacao e reduz custos operacionais quando comparado ao uso continuo
de APIs comerciais.
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2.2 Aprendizado por Reforco e GRPO

O Aprendizado por Reforco [7], também conhecido como Reinforcement Learning (RL), é
um paradigma de aprendizado de maquina em que um agente aprende a tomar decisoes
por meio da interacdo com um ambiente. A cada passo, o agente observa um estado,
executa uma agao e recebe uma recompensa que expressa o quao adequada foi sua decisao.
O objetivo do agente é aprender uma politica que maximize a recompensa acumulada ao
longo do tempo.

Os trés elementos fundamentais do Aprendizado por Refor¢o sdo: (i) o ambiente,
responsavel por definir o cendrio ou a tarefa no qual o agente esté trabalhando; (ii) a agao,
escolhida pelo agente com base em uma politica; e (iii) a recompensa, que serve como
sinal de feedback para orientar o processo de aprendizado.

Dentre os algoritmos mais populares de RL estd o Proximal Policy Optimization (PPO)
[8], amplamente utilizado para treinamento de modelos de linguagem de larga escala. Apesar
de sua eficdcia, o PPO tradicional apresenta limitagoes ao ser aplicado a LLMs, principal-
mente devido ao algoritmo necessitar do treinamento simultaneo de dois modelos: o policy
model e o value model. Este iltimo é responsdvel por estimar o retorno esperado, mas
adiciona custos computacionais significativos, aumenta o consumo de memoéria e dificulta o
escalonamento do treinamento para arquiteturas extremamente grandes.

Neste contexto, a DeepSeek introduziu o Group Relative Policy Optimization (GRPO)
[6], um algoritmo de RL projetado para treinar LLMs de maneira mais simples e eficiente.
O GRPO elimina a necessidade do wvalue model, substituindo sua funcao por estimativas
estatisticas obtidas diretamente do préprio modelo por meio de amostragem, como mostrado
nas figura 3.

A ideia central do GRPO é gerar um grupo de multiplas respostas para um mesmo
prompt e, em seguida, calcular a recompensa de cada uma dessas respostas usando uma
funcao de recompensa personalizada. Com esse conjunto de valores, o algoritmo calcula uma
recompensa média e um desvio-padrao, normalizando cada resposta por meio de um Z-score.
O resultado dessa normalizagao constitui a vantagem (advantage) usada na atualizagdo da
politica:

Take statistics
Advantage = Z Score
No more value model!

r; — mean(ry,re, -, Tq)

A =
‘ Std(ThrZ’ e 7TG)

Figura 2: Calculo da vantagem na atua-
lizagdo da politica do GRPO

Essa abordagem elimina completamente a dependéncia de modelos auxiliares, resul-
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tando em grande economia de memoria e maior velocidade de treinamento. Além disso,
o GRPO integra-se naturalmente ao paradigma de Reinforcement Learning with Verifiable
Rewards (RLVR) [18], que utiliza tarefas com respostas verificaveis ou fungoes de recom-
pensa computaveis, dispensando a necessidade de um modelo de recompensa complexo. Em
vez de treinar um reward model, basta fornecer uma funcao de recompensa deterministica
e reproduzivel.

O termo “Group Relative” refere-se ao fato de que a vantagem nao é estimada a partir de
uma funcao explicita de valor, mas sim relativa ao desempenho médio do grupo de amostras
gerado pelo proprio modelo. Por exemplo, para o prompt “Quanto é 2427”7, o0 modelo pode
gerar quatro amostras distintas de resposta (como: "A” ”D” ”3”e "4”), cada amostra é
avaliada pela funcao de recompensa e, a partir dessas avaliagOes, calcula-se a recompensa
média e o desvio-padrao. Com isso, cada resposta recebe uma advantage proporcional ao
quao melhor ou pior ela se saiu em relacao ao grupo.

No contexto deste trabalho, o GRPO foi utilizado para treinar um agente capaz de sele-
cionar, entre diferentes LLMs, aquele com melhor equilibrio entre laténcia, custo e qualidade
para um dado prompt. Esse cendrio se encaixa naturalmente no paradigma de RLVR, pois a
recompensa pode ser calculada diretamente a partir de métricas verificaveis e nao ambiguas.
O uso do GRPO permitiu executar este treinamento de forma eficiente, eliminando a ne-
cessidade de modelos auxiliares e possibilitando um processo de aprendizagem consistente
mesmo com recursos computacionais limitados.

Ground Truth
PPO Reward GRPO
Reward
model a + o {} e a
" |0 otherwise
lr RLVR l,r
ot S : o S "
Training s Agent T 9( ) Training s Agent ﬂ'g( )
data OO OO data OO OO
RO\, Z 2 \ o ZONON
Lo B & S
01 = 0, + aVyJ(m) Generating Reference Value i1 = 0, + aVyJ(m) | Generating Reference
Policy Policy Model Policy Policy

Figura 3: Comparagao entre esquemas gerais de PPO e GRPO

2.3 Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) e LoRA

A técnica de Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) [9] surge como resposta ao elevado
custo de ajustar LLMs. Em vez de atualizar todos os parametros do modelo, métodos PEFT
adicionam pequenas matrizes treindveis ou médulos paralelos que permitem especializar o
modelo mantendo a maior parte dos pesos congelados.

Dentre essas técnicas, destaca-se o LoORA (Low-Rank Adaptation), que introduz decom-
posigoes de baixa dimensao aplicadas as projegoes lineares internas do (Figura 4). Essa
abordagem reduz drasticamente o custo de armazenar e treinar modelos especializados, vi-
abilizando experimentos e adaptacoes mesmo em ambientes com recursos computacionais
limitados.
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No contexto deste projeto, o LoRA é utilizado para ajustar um modelo open-weight que
atuarda como politica dentro do agente treinado via Aprendizado por Reforgo, permitindo
uma adaptacao eficiente sem necessidade de treinar o modelo completo.

X B

Model
Weight A

Figura 4: Exemplo do funcionamento do LoRA: Ao invés de atualizar o Model Weight
inteiro, sao otimizadas 2 matrizes finas A e B

2.4 LLM-as-a-judge

O paradigma LLM-as-a-judge refere-se ao uso de um LLM como avaliador da qualidade de
saidas geradas por outros modelos. Em vez de depender exclusivamente de rétulos humanos,
utiliza-se um LLM robusto (de alta capacidade) para comparar respostas, estimar qualidade
relativa ou atribuir pontuacoes estruturadas. No artigo Judging LLM-as-a-Judge with MT-
Bench and Chatbot Arena [5], cujo foco é justamente testar essa abordagem, é mostrado
que um modelo robusto sendo usado como juiz (no caso, o GPT-4) pode atingir mais de
80% de concordancia com julgamentos humanos tanto em cendrios controlados (benchmark
MT-Bench) quanto em avaliacoes de uso real (Chatbot Arena), nivel este aproximadamente
equivalente ao acordo humano-humano.

Dessa forma, a estratégia de LLM-as-a-judge se mostra como uma forma escaldvel,
consideravelmente confidavel e explicavel para aproximar preferéncias humanas, sendo espe-
cialmente 1til quando é necessario gerar muitos exemplos avaliados sem depender exclusi-
vamente de anotagao humana, como no caso de uma geracao de um dataset longo.

Essa estratégia, porém, exige cuidados, pois modelos atuando como juizes apresentam
limitacoes conhecidas [5]. Entre elas, destacam-se: (i) verbosity bias, tendéncia em favorecer
respostas mais longas ou verbosas mesmo quando nao trazem contetido adicional relevante;
(ii) self-enhancement bias, efeito no qual o juiz tende a avaliar mais favoravelmente res-
postas produzidas pelo préprio modelo (ou por modelos estruturalmente semelhantes); e
(iii) dificuldades em avaliar tarefas que envolvem raciocinio matematico ou légico, podendo
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atribuir notas incorretas mesmo em problemas simples quando as respostas fornecidas in-
duzem o modelo ao erro. Tais limitacoes indicam que, embora eficaz, o LLM-as-a-judge nao
¢ isento de vieses e requer desenho cuidadoso de prompts com técnicas que minimizem esses
pontos.

No contexto deste projeto, o LLM-as-a-judge é utilizado para construir o conjunto de
dados inicial: para cada prompt, diferentes modelos sdo consultados e as respostas coletadas
sao julgadas por um LLM que atribui notas. KEssa notas sao utilizadas como sinal de
recompensa, permitindo que o agente aprenda politicas de selecao mesmo na auséncia de
métricas objetivas ou rétulos pré-existentes.

2.5 Unsloth

O Unsloth [11] é um framework open-source voltado para o treinamento eficiente de LLMs,
especialmente em cendrios que envolvem técnicas de fine-tuning e métodos de Aprendizado
por Reforgo, como o GRPO. O principal objetivo do framework é tornar o treinamento de
LLMs mais acessivel e escalavel, reduzindo o custo computacional necessario ao integrar
quantizacao em 4 bits, mecanismos de offload e otimizagoes especificas para o fluxo de
geragao e atualizacao de parametros. Além de facilitar operagdes como carregamento em
baixa precisao e gerenciamento automético de LoRA/QLoRA, o Unsloth oferece utilitérios
prontos para geragao de multiplas respostas por entrada, calculo de recompensas e controle
do processo de otimizacgao, abstraindo partes complexas que, de outra forma, exigiriam
implementacao manual.

Um aspecto importante do Unsloth é a sua compatibilidade com modelos open-weight,
permitindo carregar e treinar modelos disponibilizados publicamente em repositérios como o
Hugging Face Hub. Essa flexibilidade possibilita experimentacao com arquiteturas variadas
e favorece reprodutibilidade.

Neste trabalho, o Unsloth é utilizado principalmente por trés motivos. Primeiro, de-
vido & economia de recursos proporcionada pela integracao nativa com quantizacao 4-bit e
técnicas de offload, que permitem treinar modelos grandes mesmo em hardware com VRAM
limitada, reduzindo o custo de aluguel de GPU. Segundo, o framework disponibiliza uma
pipeline de RL pronta para uso, simplificando tarefas como configuracdo do GRPO, toke-
nizacao, geracao multipla por prompt e registro de recompensas, evitando a necessidade de
desenvolver essas etapas manualmente. Por fim, o Unsloth oferece mecanismos de eficiéncia
e escalabilidade, como suporte a geracao em lote, integragao com backends otimizados como
o vVLLM e o uso de paged optimizers, que reduzem significativamente o tempo e o custo as-
sociados ao processo de avaliacao e atualizacao do modelo.

O uso do Unsloth foi inspirado por um projeto da OpenAl que utiliza o framework para
treinar, via GRPO, o modelo open-weight gpt-oss para jogar o jogo 2048 [16].

3 Objetivos

O objetivo central deste projeto é desenvolver um agente capaz de selecionar dinamicamente
o melhor modelo para responder um dado prompt. Essa adaptagao do agente é ocorre a
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partir de um treinamento via Aprendizado por Refor¢co com métricas reais de qualidade,
custo e laténcia.

Para concretizar essa ideia, busca-se, primeiramente, montar um dataset real, coletando
respostas, custos e tempos de execugao de 3 diferentes modelos (gpt-o4-mini, haiku-4-5 e
DeepSeek-V3.2-Exp) para um conjunto diversificado de prompts. Em seguida, é necessério
modelar uma fungao de recompensa eficiente, capaz de capturar o equilibrio entre qualidade,
desempenho e custo de forma coerente e sensivel as variagoes entre os modelos.

Com essa base, o trabalho propoe treinar um modelo open-weight (Llama 3.1 8B) por
meio do método GRPO (Generative Reinforcement Policy Optimization), permitindo que
o agente aprenda politicas de selecdo que maximizem sua recompensa ao longo do tempo.
Por fim, objetiva-se avaliar o modelo treinado, verificando se o agente é capaz de aprender
comportamentos consistentes e tomar decisoes que otimizem a escolha do LLM em diferentes
contextos.

Choose the best
model to answer T
. the prompt a4
Prompt Agent Policy P
- -
-
-
”
Write a function e

deepseek-
reasoner

to sort alistin
Python

---- Llama3.18B rf;--------

Figura 5: Esquema resumido da ideia central do projeto

4 Metodologia

4.1 Montagem do Dataset

O primeiro passo consistiu na criagdo de um dataset contendo prompts diversificados, de
forma a permitir a avaliagdo consistente de diferentes LLMs. O objetivo era obter, para
cada prompt, métricas de laténcia, custo e qualidade, posteriormente utilizadas para gerar
recompensas no processo de treinamento via Aprendizado por Reforgo.
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4.1.1 Escolha dos prompts

Para a obtencao da métricas, foram selecionados 1000 prompts acompanhados de respostas
de referéncia. Essas respostas podiam assumir trés formatos: (i) solu¢do correta acompa-
nhada de explicagao; (ii) apenas a resposta correta; ou (iii) um exemplo representativo de
uma resposta considerada adequada.

Os prompts foram distribuidos em oito categorias distintas divididas igualmente em 125
prompts, com o objetivo de refletir diferentes tipos de raciocinio e tarefas comuns em LLMs:

e Medicina (qiaojin/PubMedQA)

e Programagao (mbpp e openai_humaneval)

Matematica (gsm8k e HuggingFaceH4/MATH-500)

Instrugoes (tatsu-lab/alpaca)

Perguntas e Respostas (QA) (stanfordnlp/web_questions)

e Resumo (cnn_dailymail 3.0.0)

Multi-assuntos com alternativas (cais/mmlu)

e Tradugao (Helsinki-NLP /opus_books)

Todos os prompts utilizados foram obtidos a partir de datasets puiblicos do Hugging Face
[13]. Os respectivos nomes desses datasets aparecem entre parénteses apds cada categoria
listada acima.

4.1.2 Escolha dos modelos

Apés a definigdo dos prompts, foi necessédrio selecionar os modelos que seriam utilizados,
tanto para responder as perguntas, quanto para compor o conjunto de opcoes que o agente
devera escolher futuramente.

Para garantir diversidade e permitir a comparacao entre diferentes perfis de modelos,
optou-se por escolher trés LLMs de empresas distintas e com portes variados (um pequeno,
um médio e um grande). A ideia era capturar diferencas reais de arquitetura, custo, velo-
cidade de inferéncia e qualidade de resposta.

Os modelos escolhidos foram:

e gpt-o4-mini: modelo pequeno, rapido e barato, apresentando boa relacao custo-
desempenho.

e haiku-4.5: modelo de médio porte, rapido e com excelente qualidade de respostas,
porém de custo elevado.

e DeepSeek-V3.2-Exp (Thinking Mode): modelo grande, especializado em ra-
ciocinio aprofundado e respostas de alta qualidade, porém lento quanto a velocidade
de inferéncia.
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4.1.3 Obtencgao da métricas

Para cada um dos 1000 prompts, foram realizadas trés chamadas para cada um dos trés
modelos avaliados (gpt-o4-mini, haiku-4-5 e deepseek-reasoner). Isso significa que cada
modelo gerou trés respostas para cada prompt, totalizando 3000 respostas por modelo.

A razao para coletar multiplas amostras é que modelos de linguagem apresentam varia-
bilidade intrinseca em suas respostas: mesmo com um prompt igaul, pequenas mudancas de
formulagao podem ocorrer devido a natureza probabilistica da geracao. Embora, em geral,
o conteudo essencial seja preservado, ocasionalmente ha diferencas significativas.

Assim, ao obter trés respostas por prompt e por modelo, foi possivel reduzir a variabi-
lidade e aumentar a confiabilidade das métricas. Para cada métrica avaliada, calculou-se
entdo a média das trés amostras, e esse valor médio foi utilizado como a métrica final
incorporada ao dataset.

As métricas consideradas foram:

e Laténcia: medida como o tempo total de duracao do request.

e Custo: calculado como o valor monetério (em ddlares) associado ao nimero de tokens
processados (input + output).

e Qualidade: atribuida por meio da técnica de LLM-as-a-judge (valor inteiro de 1-5).

Figura 6: Exemplo das métricas obtidas para os trés modelos a partir de um mesmo prompt

4.1.4 Uso da técnica de LLM-as-a-Judge

A métrica de qualidade nao pode ser obtida de forma objetiva da mesma maneira que
laténcia ou custo. Por isso, foi empregada a técnica de LLM-as-a-judge, na qual um modelo
de alta capacidade atua como avaliador das respostas.

Foram utilizados dois judges, sendo eles modelos da familia gpt-5, que por serem modelos
robustos e com alta capacidade, possuem boa performance como judges:

e gpt-5: empregado nas categorias Medicina, Matematica e Instrugoes, que demandam
analise mais aberta ou explicagoes complexas.

e gpt-5-mini: utilizado nas demais categorias, por apresentarem respostas mais diretas
e com menor necessidade de raciocinio elaborado.
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No caso desse projeto, a utilizacao de dois modelos distintos como juizes se deve princi-
palmente ao alto custo do gpt-5, que impossibilitou sua aplicagao em todos os prompts do
dataset. Embora o gpt-5 ofereca avaliagbes mais robustas e confiaveis, especialmente em ta-
refas que exigem raciocinio detalhado, seu uso exclusivo tornaria o processo financeiramente
invidavel.

Por outro lado, o gpt-5-mini, apesar de ser uma versao menos potente e mais suscetivel
a limitacoes tipicas de modelos menores (como maior propensao a alucinagoes), mostrou-se
adequado para categorias com respostas mais diretas ou menos dependentes de raciocinio
aprofundado. Nessas situagoes, a avaliacao produzida pelo gpt-5-mini se aproxima bastante
daquela fornecida pelo gpt-5, permitindo uma redugao significativa de custos sem prejuizo
relevante na qualidade do julgamento.

Outro ponto importante para o uso da técnica de LLM-as-a-Judge foram as estratégias
adotadas nas contrugoes dos judge prompts, que tinham como objetivo melhorar a precisao
e a correlacdo entre o julgamento automatico e avaliagbes humanas. As estratégias adotadas
foram:

e Inclusao de um campo prévio chamado Evaluation, permitindo que o julgador explicite
seu raciocinio antes de produzir o score final.

e Uso de uma escala reduzida (inteiros de 1 a 5) para minimizar ruidos comuns em
escalas amplas.

e Fornecimento de uma escala interpretativa indicando o significado de cada nota.

e Disponibilizacao de uma resposta de referéncia para orientar a comparacao.

e (Criacao de prompts de julgamento especializados para diferentes tipos de tarefa.

e A recomendacgao de utilizar temperature baixa foi considerada, mas nao aplicada, pois
os modelos da familia gpt-5 nao oferecem esse parametro na API.

Essa metodologia permitiu construir uma métrica de qualidade robusta, consistente e
escaldvel, adequada ao treinamento de um agente baseado em Aprendizado por Reforco e
minimizando problemas como self-enhancement bias.

A seguir estd um exemplo de um judge prompt usado no projeto para gerar os valores
de qualidade das respostas:
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You are an LLM Judge. Inputs provided: user_question, system_answer,
reference_answer.

Your Goal: produce a concise, justified rating (1-5) of how well the
system_answer resolves the user_question.

Rating scale (for system_answer):

1 - Terrible: irrelevant or wholly incorrect.

2 - Poor: major omissions or incorrectness compared to the
reference_answer.

3 - Fair: partially correct, but some important parts missing or unclear.

Good: correct and relevant, but missing detail or deeper explanation.

5 - Excellent: fully correct, clear and addresses all concerns in the
question.

S
I

Evaluation rules (follow these):

- Base your rating on: accuracy, completeness, relevance to the
question, clarity, and presence of harmful or hallucinated content.

- Keep the whole response concise (recommended 200300 words total).

- Your Evaluation must not exceed 4 sentences.

Do NOT include anything besides Evaluation and Total rating.

- Do NOT use markdown, code blocks, bullet points, or lists; output
plain text only.

Output format (strictly follow this JSON-like format plain text is 0K):
Evaluation: (one paragraph your rationale for the rating)
Total rating: (must be a single integer 1, 2, 3, 4, or 5)

Inputs:

Question: {question}

System Answer: {answer}

Reference Answer: {reference_answer}

4.2 Elaboragao da Fungao de Recompensa
4.2.1 Funcao de Pontuacgao

Para o treinamento da politica via Aprendizado por Reforgo, foi necessario desenvolver uma
funcao de pontuacao capaz de refletir, de forma equilibrada, o desempenho dos modelos em
trés dimensoes fundamentais: qualidade da resposta, custo por token e laténcia da
requisicao. Essa fungao deveria agregar essas métricas em um inico valor escalar r € [0, 1],
permitindo que o agente fosse treinado para escolher o modelo que melhor otimiza esse
equilibrio.

A funcao utiliza trés valores normalizados:

e ¢ - qualidade normalizada da resposta, obtida via LLM-as-a-Judge;

e c - custo normalizado da inferéncia;



Selegao Eficiente de LLMs via Aprendizado por Reforgo 13

e [ - laténcia normalizada da requisigao.

Como a dimensao mais importante para o objetivo do projeto é a qualidade, atribuiu-
se maior peso a este termo na composicao da pontuagao. Ao mesmo tempo, custo e laténcia
foram mantidos como fatores relevantes, funcionando como critérios de desempate entre
modelos de qualidade similar.

Além disso, introduziu-se uma penalizacao explicita para respostas de baixa qualidade:
sempre que a nota de qualidade atribuida pelo Judge fosse menor ou igual a 2.5 (em uma
escala de 1 a 5), a pontuagao era forgada a zero. Essa decisao impede que respostas incorre-
tas ou muito ruins possam receber recompensas altas apenas por serem rapidas ou baratas.
Dessa forma, se garante que o comportamento aprendido pelo agente priorize, antes de tudo,
a correcao e a coeréncia da resposta.

A funcao de pontuagao pode ser expressa como:

0’ s€ Qraw S 25
score =
0.6¢g+0.2c+0.21, caso contrario

onde ¢rayw € a nota inteira atribuida pelo LLM Judge (antes de ser normalizada).

A partir dessa funcao foi possivel determinar, para cada prompt, qual modelo obteve
o melhor desempenho. Como ela produz uma pontuacao comparavel entre os modelos,
torna-se possivel classifici-los do melhor ao pior para cada entrada. Essa label resultante
¢é fundamental para a construcao da funcao de recompensa que serd apresentada posterior-
mente.

4.2.2 Normalizagao da Qualidade

A métrica de qualidade é inicialmente um inteiro entre 1 e 5. Para integrar essa nota na
funcao de recompensa, utilizou-se a normalizacao linear:

— Graw — 1
4 Y
de modo que ¢ € [0,1].

4.2.3 Normalizagao Relativa de Custo e Laténcia

Diferentemente da qualidade, as métricas de custo e laténcia variam amplamente entre
modelos e entre prompts. Por isso, optou-se por uma normalizacao relativa, baseada nas
diferencas locais entre os trés modelos avaliados para o mesmo prompt.
Dado um valor v (laténcia ou custo), com vUpin € Umax definidos entre os trés modelos
para o mesmo prompt, define-se:
U — Umin
s=1- —
Umax — Umin
produzindo valores em [0, 1], onde 1 representa o modelo mais rdpido ou mais barato, e
0 representa o pior.
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4.2.4 Funcao de Recompensa

A funcao de recompensa utilizada no treinamento combina o resultado da funcao de pontucao,
apresentada anteriormente, com um conjunto adicional de incentivos e penalizagoes volta-
dos para corrigir possiveis comportamentos indesejados do agente. A fungdo de pontuacao
fornece a base continua da recompensa, indicando o quao bom foi o modelo escolhido se-
gundo os critérios definidos. Entretanto, durante o treinamento via RL, o agente também
pode cometer outros tipos de erro, por exemplo, devolver um modelo inexistente, responder
em um formato incorreto ou até mesmo ignorar completamente a instrucao. Para lidar com
essas situagoes, adicionaram-se penalidades explicitas.

A primeira e mais severa penalizacdo ocorre quando o agente responde em um formato
invalido, deixa de indicar um dos trés modelos permitidos ou produz um texto incom-
pativel com o esperado. Nesses casos, o agente recebe uma penalidade fixa de —1.5. O
valor relativamente alto dessa punicao serve para reforcar fortemente o comportamento cor-
reto: o agente nao deve apenas escolher bem entre os modelos disponiveis, mas também
seguir cuidadosamente o formato de resposta estabelecido. Essa penalidade impede que o
agente explore comportamentos desalinhados durante o treino e garante que as respostas
permanecam consistentes e utilizaveis.

Além disso, cada escolha correta ou incorreta do modelo recebe um acréscimo de re-
compensa baseado em uma funcao auxiliar get_right _answer_reward. Essa funcao avalia
se o modelo selecionado pelo agente foi, de fato, o melhor entre os trés para aquele prompt
especifico. Caso o agente escolha o melhor modelo, recebe uma recompensa de +0.5; se
escolher o pior modelo, recebe uma penalizagao adicional de —0.5; e, se escolher o modelo
intermedidrio, nao recebe nem recompensa nem penalizagdo. KEsse componente funciona
como um refinamento da funcao principal: mesmo que dois modelos obtenham scores simi-
lares, o agente é incentivado a preferir consistentemente o melhor deles.

Por fim, quando o agente seleciona corretamente um dos modelos vélidos (gpt-o4-mini,
haiku-4-5 ou deepseek-reasoner), sua recompensa final é calculada somando o score do
modelo escolhido ao valor fornecido pela funcao get_right_answer reward. Assim, a re-
compensa combina dois elementos: (i) a avaliacao continua de qualidade, custo e laténcia; e
(ii) a correcao explicita da escolha do modelo. Essa estrutura garante que o aprendizado do
agente seja simultaneamente robusto, alinhado e sensivel as diferencas reais de desempenho
entre os modelos avaliados.

A funcédo de recompensa pode ser resumida no seguinte sistema:

—1.5, se a resposta do agente for invalida

q score + 0.5, se o modelo escolhido for o melhor para aquele prompt

reward =
score — 0.5, se o modelo escolhido for o pior para aquele prompt

score, se o modelo escolhido for o intermediario para aquele prompt

onde score é a pontuacao do modelo escolhido pelo agente.
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4.3 Treinamento do agente

Esta secao descreve o ambiente e as decisoes de projeto adotadas para o treinamento do
agente que ird selecionar modelos de LLM em tempo de execucao. A apresentacao estd
dividida em cinco partes: (i) Ambiente usado para o treinamento; (ii) escolha do modelo base
(Llama3.1 8B); (iii) uso de LoRA para fine-tuning eficiente; (iv) Formula¢ao do Problema
do projeto como um Ambiente de Aprendizado por Reforgo; e (v) detalhes do treinamento
com GRPO e justificativa dos parametros escolhidos.

4.3.1 Ambiente usado para o treinamento

O treinamento do agente foi realizado no Google Colab, que oferece um ambiente acessivel
e amplamente utilizado para experimentacao com modelos de linguagem. A escolha do
Colab se deve tanto ao suporte nativo fornecido pelo framework Unsloth, que disponibiliza
notebooks de referéncia e otimizacoes especificas para esse ambiente, quanto a praticidade
de configurar rapidamente pipelines de fine-tuning em GPUs.

Para este projeto, utilizou-se a GPU NVIDIA T4 disponibilizada na modalidade gratuita
do Colab, cuja capacidade de 16 GB de VRAM, combinada ao uso de quantizacao em 4
bits, foi suficiente para treinar o modelo Llama 3.1 8B com LoRA dentro das limitacoes
computacionais disponiveis.

4.3.2 Modelo Llama3.1 8B

Como agente inicial, foi escolhido o modelo open-weight Llama 3.1 8B. A escolha foi mo-
tivada pelo equilibrio entre capacidade de representacao e viabilidade de treinamento. O
porte moderado do modelo, com aproximadamente 8 bilhoes de parametros, permite rea-
lizar fine-tuning de maneira pratica mesmo em ambientes computacionalmente limitados
(como no caso do projeto), oferecendo um custo significativamente menor do que modelos
maiores, sem comprometer a capacidade de aprendizado.

Além disso, por se tratar de um modelo open-weight, ele é totalmente compativel
com técnicas de adaptacao leve como LoRA, possibilitando treinamento eficiente sem de-
pendéncia de APIs proprietarias. Por fim, sua capacidade base de raciocinio e generalizacio
é adequada para a tarefa de selecdo de modelos, que envolve essencialmente decistes con-
dicionais e classificacdo contextual, permitindo que o agente aprenda politicas eficazes a
partir do fine-tuning com reforco.

Exemplo minimo do cédigo de inicializagao do modelo:

model, tokenizer = FastLanguageModel.from_pretrained(
model_name = "unsloth/meta-Llama-3.1-8B-Instruct-bnb-4bit",
max_seq_length = 2400,
load_in_4bit = True,
offload_embedding = True,
gpu_memory_utilization = 0.9,




16 Barreira, Bittencourt e Filho

Uma observagao nesse trecho de codigo é o parametro max_seq_length, que define a ja-
nela de contexto do modelo (prompt + completion). E importante ajustar max_prompt_length
e max_completion_length de forma que sua soma nao ultrapasse esse valor.

@ Unsloth: will patch your computer to enable 2x faster free finetuning.
INFO 12-02 11:43:15 [__init_ .py:244] Automatically detected platform cuda.
ERROR 12-82 11:43:17 [fa_utils.py:57] Cannot use FA version 2 is not supported due to FA2 is only supported on devices with compute capability >= 8
@ unsloth Zoo will now patch everything to make training faster!
Unsloth 2025.11.6: Fast Llama patching. Transformers: 4.56.2. VvLLM: 0.9.2.
Tesla T4. Num GPUs = 1. Max memory: 14.741 GB. Platform: Linux.
Torch: 2.7.8+cul26. CUDA: 7.5. CUDA Toolkit: 12.6. Triton:
Bfloatl6 = FALSE. FA [Xft rs = 0.0.30. FA2 = False]
- - Free license: http://github.com/unslothai/unsloth
Unsloth: Fast downloading is enabled - ignore downloading bars which are red colored!

model.safetensors: 100% 5.70G/5.70G [00:42<00:00, 201MB/s]
generation_config json: 100% 239/239 [00:00<00:00, 22 9kB/s]
tokenizer_config json 55.5k/? [00:00<00:00, 2.66MB/s]

special_tokens_map json: 100% 4547454 [00:00<00:00, 25.6kB/s]

tokenizerjson: 100% 17.2M/A7.2M [00:00<00:00, 58 .6MB/s]
Unsloth 2025.11.6 patched 32 layers with 32 QKV layers, 32 0 layers and 32 MLP layers.

Figura 7: Carregamento do modelo via Unsloth

4.3.3 Uso de LoRA

Para permitir o treinamento do agente sem a necessidade de atualizar todos os parametros
do modelo base, adotou-se a técnica Low-Rank Adaptation (LoRA). Esse método insere
matrizes de rank baixo em modulos lineares selecionados e otimiza apenas esses parametros
adicionais, preservando o restante da rede congelado. Essa abordagem reduz drasticamente
o consumo de memoéria durante o treinamento e diminui o tamanho do checkpoint final,
tornando o fine-tuning viavel mesmo em ambientes com recursos computacionais limitados.

No contexto deste projeto, a configuragdao do LoRA foi definida considerando o equilibrio
entre capacidade de adaptagdo e restrigdes de VRAM. O valor do rank foi estabelecido em
r = 32, um compromisso adequado entre expressividade adicional e custo computacional.
Ranks maiores tendem a oferecer maior capacidade de ajuste, mas com aumento proporci-
onal de memoria. Dentro das limitagoes da GPU disponivel, o valor escolhido representou
o melhor ponto de operacao.

Os médulos-alvo selecionados correspondem as projeges internas do transformador
(g_proj, k_proj, v_proj, o_proj, entre outros), uma vez que essas camadas concentram boa
parte das transformacgoes semanticas do modelo. Adapta-las por meio de LoRA costuma
resultar em ganhos expressivos de especializacao da tarefa, sem necessidade de modificar
camadas mais pesadas do backbone (parte central de um modelo, responsével pela extragao
das caracteristicas mais importantes dos dados de entrada).

Para mitigar o consumo de memoéria durante o processo de otimizacao, habilitou-se
ainda o gradient checkpointing, que reduz picos de VRAM ao custo de maior tempo de
computagao. Esse recurso foi particularmente importante para acomodar o GRPO, cuja
geragao multipla por step aumenta o nimero de ativagdbes mantidas em meméria.

A configuracao efetivamente utilizada ¢ ilustrada abaixo:
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model = FastLanguageModel.get_peft_model(
model,
r = lora_rank,
target_modules = ["q_proj","k_proj","v_proj","o_proj", ...],
lora_alpha = lora_rank,
use_gradient_checkpointing = "unsloth",
)

4.3.4 Formulagao do Problema como um Ambiente de Aprendizado por Re-
forco

Para treinar um agente capaz de selecionar dinamicamente o melhor modelo de lingua-
gem para cada requisicao, foi necessario estruturar o problema dentro do paradigma de
Aprendizado por Reforgo. Nessa formulacao, o agente, o ambiente, as acoes e a funcao de
recompensa foram definidos de forma explicita, permitindo que o treinamento via GRPO
operasse sobre um ciclo claro de interagao.

Do ponto de vista do RL, a acao corresponde a escolha de um entre trés modelos
possiveis: gpt-o4-mini, haiku-4-5 ou deepseek-reasoner. Cada escolha representa uma
decisao discreta sobre qual LLM seria mais adequado para responder a consulta do usuério
naquele passo. O ambiente é composto pelo conjunto de prompts utilizados durante o
treinamento, que fornecem ao agente a descricao da tarefa, o texto da pergunta e um
identificador tnico (prompt_id) usado posteriormente na fungao de recompensa. A cada
novo passo, o agente recebe esse prompt e precisa produzir uma resposta estruturalmente
rigida, contendo apenas a escolha do modelo e o identificador fornecido.

O prompt inicial foi projetado para reduzir ambiguidades e evitar respostas contendo
explicagoes adicionais, que poderiam comprometer o processo de extracao de informacgoes e
gerar recompensas incorretas. Ele funciona como a observacao do ambiente, fornecendo ao
agente exatamente os elementos necessarios para tomar uma decisao:

Your task: pick the single best model to answer the user question,
choosing only from: gpt-o4-mini, haiku-4-5, deepseek-reasoner

Inputs:
User question: {question}
Prompt id: {prompt_id}

Output exactly (plain text, no explanation, no extra characters, no
markdown) :

Best model: <one of: gpt-o4-mini, haiku-4-5, deepseek-reasoner>

Prompt id: <the same integer value provided in the input>

Ja a fungao de recompensa é o elemento central dessa formulagao, pois orienta o
comportamento do agente ao longo do treinamento. Essa fungdo combina informagoes
previamente calculadas sobre custo, laténcia e qualidade para cada modelo (como mostrado
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na secao 4.2.4) com uma bonificacdo adicional associada & acurdcia da escolha. Assim, a
recompensa final reflete tanto propriedades reais de execucao quanto a capacidade do agente
de selecionar o modelo mais apropriado.

A funcdo penaliza fortemente respostas invélidas (como auséncia do modelo ou do
prompt_id), incentiva a escolha do modelo com maior pontuacao relativa para aquele prompt
e ajusta ligeiramente a recompensa conforme o desempenho do modelo escolhido naquele
caso especifico. Uma versao simplificada da fungao esta apresentada a seguir:

def reward_function(completions, **kwargs):
rewards = []

for completion in completions:
response = completion[0] ["content"]
best_model = extract_best_model(response)
prompt_id = extract_prompt_id(response)

if best_model is None or prompt_id is None:
print ("Error: Best model or prompt ID not found.")
rewards.append(-1.5)
continue

match best_model:

case "gpt-o4-mini":
df = gpt_df

case "haiku-4-5":
df = haiku_df

case "deepseek-reasoner":
df = deepseek_df

case _
print(f"Error: Invalid best model: {best_model/")
rewards.append(-1.5)
continue

prompt_id, score, answer = df.iloc[prompt_id]
final_reward = score + get_right_answer_reward(answer)

rewards.append(final_reward)

return rewards

Como o treinamento utiliza o método GRPO, que gera miiltiplas respostas para cada
prompt, essa funcao retorna uma lista de recompensas, uma para cada geracao produzida
pelo agente. No caso deste projeto, o valor de num_generations = 4 faz com que cada passo
de treinamento avalie quatro acdes distintas para o mesmo prompt, permitindo estimar
gradientes mais estaveis e melhorar a eficiéncia do aprendizado por reforco.
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4.3.5 Treinamento com GRPO

O treinamento do agente foi conduzido utilizando o algoritmo Generative Reinforcement
Policy Optimization (GRPO). Nesse esquema, a cada passo de atualizagdo o modelo pro-
duz multiplas completions (respostas) para um mesmo prompt. Cada uma dessas saidas
¢é avaliada por uma funcao de recompensa e, em seguida, a politica é ajustada para ma-
ximizar a expectativa dessa recompensa. Esse mecanismo permite que o modelo aprenda
preferéncias de saida mesmo em tarefas estruturadas e de curta completude, como a selecao
de um modelo 6timo entre um conjunto restrito.

A configuracao do treinamento segue principios de estabilidade para fine-tuning de mo-
delos de médio porte com LoRA. A taxa de aprendizado adotada (learning rate = 5e-6)
¢é deliberadamente conservadora, reduzindo o risco de degradagao de capacidades ja pre-
sentes no modelo base. O uso de um periodo de aquecimento (warmup_ratio = 0.06)
contribui para suavizar a transicao inicial do otimizador, evitando oscilacoes bruscas nos
primeiros passos. Para controlar a evolucao da taxa de aprendizado ao longo do processo,
empregou-se um agendador do tipo cosseno (1lr_scheduler type = "cosine"), adequado
para execucoes longas por promover uma reducao gradual e estavel do passo de atualizacao.

As restrigoes de memoria do ambiente de execugdo motivaram o uso de per device
train batch size = 1 combinado com gradient_accumulation_steps = 4, resultando
em um batch efetivo maior sem exceder os limites de VRAM da GPU utilizada. Um
parametro central no GRPO é o nimero de geragdes por passo (num_generations = 4),
que determina quantas completions distintas serao avaliadas para cada prompt. Valores
maiores tendem a fornecer um sinal de recompensa mais informativo, porém aumentam
linearmente o custo de inferéncia; a escolha por quatro geracoes representa um equilibrio
entre custo computacional e qualidade do sinal.

Como a tarefa exige respostas curtas e rigidamente estruturadas, o comprimento maximo
da completude foi fixado em 32 tokens. O comprimento méximo do prompt foi definido
como o maior valor observado no conjunto de dados acrescido de uma margem de segu-
ranca, garantindo que a soma prompt + completion permanecesse dentro do limite global de
sequéncia do modelo. O ntmero total de passos de treinamento foi definido como max_steps
= 2700, valor que representa um compromisso com o orcamento computacional disponivel
e que representa 3 épocas (dado que o conjunto de treinamento tinha tamanho 900). Por
fim, checkpoints intermedidrios foram armazenados a cada 200 passos (save_steps = 200),
permitindo inspecao do progresso e mitigacao de perdas em caso de interrupcoes.

Por fim, vale destacar que o conjunto de prompts utilizado no treinamento foi dividido
em dois subconjuntos: 90% dos exemplos (900 prompts) foram destinados ao treinamento
do agente, enquanto os 10% restantes (100 prompts) compuseram o conjunto de teste. Essa
separagao teve como objetivo possibilitar uma avaliacdo independente do comportamento
do modelo apds o treinamento.

A configuracao final utilizada encontra-se resumida nos blocos abaixo:

1| training_args = GRPOConfig(
2 learning_rate = 5e-6,
3 warmup_ratio = 0.06,
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lr_scheduler_type = '"cosine",
per_device_train_batch_size = 1,
gradient_accumulation_steps = 4,
num_generations = 4,
max_prompt_length = max_prompt_length,
max_completion_length = 32,

max_steps = 2700,

save_steps = 200,

new_dataset = dataset.train_test_split(test_size = 0.1)
train_dataset = new_dataset["train"],
test_dataset = new_dataset["test"],

trainer = GRPOTrainer(

model = model,

processing_class = tokenizer,

reward_funcs = [
reward_function,

1,

args = training_args,

train_dataset = dataset,

trainer. train()

(1x4x1)
- 6,080 of 8,114,147,328 (1.63% trained)
Will smartly offload gra save VRAM!
: deepseek-reasoner
59
1: deepseek-reasoner
59

deepseek-reasoner
9

5
deepseek-reasoner

Prompt id: 459

- /2700 7:54:36 < 28:20, 0.09 iUs, Epoch 2.55/3]

i completions X X ) . . X s / rewards /

TG Lo reward std S completions  completions  completions /  completions / conpletions / completions /

Loss mean lengtn  / minlength / max length clipped ratio  mean terminated length min terminated length  max terminated length Limsrm /7 ::;'“dj""‘u“" !

step

0261064 00000 15.000000 15.000000 15.000000 0.000000 15.000000 15.000000  0.000000 0.261064 0.000000
15.000000 15.000000 15.000000 0.000000 15.000000 15.000000  0.000000 0.300000 0.000000

15.250000 15.000000 16.000000 0.000000 15.250000 0 0.000006 0.162401 0.724801

15.000000 15.000000 0.000000 15.000000 0 0.000001 0.490565 0672957

15.000000 15.000000 15.000000 0.000000 15.000000 0 0.000000 -0.500000 0.000000

15.000000 15.000000 15.000000 0.000000 15.000000 0 0 -0.000000 0.138088 0.000000

15.250000 15.000000 16.000000 0.000000 15.250000 B 0 0.000008 0.300000 0.000000

15.000000 15.000000 15.000000 0.000000 15.000000 0 0.000002 0.413830 0.330441

15250000 15.000000 16.000000 0.000000 15 0 0.000030 0.424377 0.250416

15.250000 15.000000 16.000000 0.000000 15.250000 5.0000 0 0.000002 0.300000 0.000000

Figura 8: Logs do treinamento mostrando as informagoes por step

5 Resultados

Para avaliar o comportamento do agente durante o treinamento, foram gerados dois tipos
de visualizagoes (considerando o treinamento realizado em 3 épocas): (i) graficos de recom-
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pensa por step, utilizando janelas de suavizagao (rolling mean) de 100 e 1000 steps, e (ii)
graficos de escolha acumulada dos modelos ao longo dos steps.

Os gréficos de recompensa por step permitem observar a evolugao da qualidade média
das agoes escolhidas pelo agente. Conforme ilustrado nas Figuras 9 e 10, a recompensa
média apresenta crescimento progressivo nos primeiros steps e se estabiliza em torno de 1
aproximadamente a partir do step 500. A utilizacao de diferentes janelas de suavizagao
evidencia que, independentemente da escala de andlise (curto ou longo prazo), a tendéncia
convergente permanece a mesma.

Reward vs Step

1.5

1.0

0.5 Raw reward
= Smoothed (100 steps)

Reward

0.0 4

—0.5

0 500 1000 1500 2000 2500
Step

Figura 9: Recompensa média por step com suavizagao em janela de 100 steps

Reward vs Step
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Figura 10: Recompensa média por step com suavizacao em janela de 1000 steps

Além disso, as Figuras 11 e 12 mostram a quantidade acumulada de selecoes de cada
modelo ao longo dos steps. Os resultados indicam que o agente rapidamente converge
para escolher quase exclusivamente o gpt-o4-mini, revelando baixa exploragao das demais
opgoes. No grafico detalhado das escolhas dos modelos deepseek-reasoner e haiku-4-5,
observa-se que o primeiro nao ultrapassa 200 sele¢oes e o segundo permanece abaixo de
50. Esse comportamento confirma uma convergéncia completa do agente para uma tunica
politica de selegao.

Por fim, buscou-se avaliar a capacidade de generalizacao do agente utilizando um con-
junto separado de 900 prompts para treinamento e 100 prompts para teste. No entanto,
a etapa de teste revelou uma limitacao importante: o agente selecionou exclusivamente o
modelo gpt-o4-mini para todos os exemplos do conjunto de teste. Embora esse comporta-
mento também apareca no conjunto de treinamento, nele a alta frequéncia de acertos ocorre
principalmente porque o gpt-o4-mini é, de fato, o melhor modelo na maior parte dos casos
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Figura 11: Escolhas acumuladas dos modelos ao longo do treinamento
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Figura 12: Escolhas acumuladas ao longo do treinamento apenas para deepseek-reasoner
¢ haiku-4-5

disponiveis. Dessa forma, a avaliacao em teste nao forneceu evidéncias conclusivas de que
o agente tenha aprendido uma politica de selecao capaz de generalizar para distribuigoes
distintas de prompts. Em razao disso, os resultados do teste nao foram considerados um
parametro determinante para a andlise final do projeto.

6 Conclusao

Os resultados obtidos indicam que o agente nao conseguiu aprender politicas de decisao
suficientemente detalhadas, convergindo de forma predominante para a escolha do modelo
gpt-o4-mini. Essa convergéncia nao representa necessariamente um comportamento ideal,
mas reflete limitagoes importantes na construcao do dataset utilizado para o treinamento.

O principal fator que contribuiu para esse desfecho foi a natureza do conjunto de dados,
composto majoritariamente por prompts simples, para os quais todos os modelos avaliados
produziam respostas de qualidade semelhante (nenhum modelo se destacou predominante-
mente). Nessas condigdes, o gpt-o4-mini, por ser o mais rdpido e o mais barato, acabava
recebendo pontuagoes relativas mais altas, o que influenciou fortemente o agente durante
o processo de aprendizado. A dificuldade em incorporar prompts mais complexos ao da-
taset decorreu, principalmente, da indisponibilidade de bases com respostas de referéncia,
necessarias para a etapa de avaliagao por meio do LLM-as-a-judge.

Esses fatores combinados resultaram em um cendrio enviesado, no qual o agente era
frequentemente recompensado ao escolher o gpt-o4-mini, mesmo quando esse nao era o
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modelo que realmente oferecia a melhor resposta. Isso levou a uma politica degenerada,
concentrada quase exclusivamente nessa escolha.

Apesar dessas limitacoes, o projeto evidencia um caminho promissor para trabalhos fu-
turos. A andlise dos resultados permitiu identificar claramente os problemas do processo,
oferecendo diregbes concretas para aprimoramento. Assim, mesmo que o agente nao te-
nha alcancado o nivel desejado de generalizacao, o estudo estabelece uma base sélida para
evolugoes subsequentes e reforga o potencial da abordagem para selegao dinamica de LLMs.

7 Trabalhos Futuros

Para a continuidade deste projeto, existem diversas direcoes promissoras que podem apri-
morar tanto a qualidade do agente quanto sua aplicabilidade em cenarios reais. O principal
ponto de aprimoramento envolve o aperfeicoamento do conjunto de dados utilizado. Os
resultados evidenciaram que o dataset atual apresenta limitacoes relacionadas a complexi-
dade dos prompts e a diversidade teméatica. Assim, trabalhos futuros incluem uma melhora
significativa do dataset com a incorporacao de novas categorias e a inclusao de prompts mais
complexos, capazes de desafiar os modelos e permitir avaliacoes mais ricas e discriminativas.
Esse fortalecimento do conjunto de dados tende a tornar o processo de treinamento mais
robusto e a favorecer a aprendizagem de politicas mais generalizaveis, o que nao foi possivel
de se observar no treinamento realizado.

Outra possibilidade relevante estd na ampliacao do ambiente utilizado pelo agente. O
projeto pode evoluir com a adigdo de novos modelos de linguagem, oferecendo ao agente
um espaco de decisdo mais amplo e realista. Além disso, parametros adicionais podem
ser incorporados ao processo de escolha, como requisitos de SLA, limites de orcamento ou
até mesmo métricas especificas de execugdo em modelos locais, como consumo de CPU e
memoria. A inclusdo desses novos fatores permitiria que o agente fosse treinado e avaliado
em condigoes mais proximas das enfrentadas por sistemas reais de producao.

Por fim, um desdobramento natural consiste na integracao do agente treinado a uma
aplicacao real. Essa etapa permitiria testar seu desempenho em condicoes dinamicas e com
prompts nao vistos durante o treinamento, avaliando sua capacidade de adaptacao, con-
sisténcia e estabilidade. A utilizacdo do agente em um ambiente real forneceria evidéncias
praticas sobre sua eficiéncia e utilidade, além de orientar novos ciclos de aprimoramento.
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