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1.1 Relembrando a Hipé6tese Semantica e Definindo Modelos

Da segunda década em diante do século XXI, testemunhamos um avanco significativo
no desenvolvimento e popularizacao do aprendizado de representacoes numeéricas para
linguagem. Na época de escrita deste capitulo, modelos de linguagem computacionais,
em particular os gerados por redes neurais sao utilizados para representar textos escritos,
fala, e até mesmo especificagbes que nao sdo consideradas como parte da “linguagem
natural”, como, por exemplo, formaliza¢oes matematicas (Geva et al., 2020; Gong et al.,
2022; Li et al., 2023c; Pigkos et al., 2021), cédigo (Li et al., 2023b; Wang et al., 2021) '?,
e até codificagdo de informagdes genéticas e moleculares (Brandes et al., 2022; Nijkamp
et al., 2022). Os modelos de linguagem produzidos por redes neurais tanto geram como
consomem textos mapeados para representacoes numéricas.

Mas por que seria importante representar informagcoes essencialmente simbédlicas em
um formato numérico? A resposta mais simples e direta é que os computadores gostam
de nimeros. Seguindo ao porqué, a pergunta que segue é “como representar tais
informag6es simbélicas em um formato numérico, de forma a capturar sua
semantica 7” A segunda parte da pergunta — a tentativa de captura da seméntica —
é o ponto-chave, uma vez que simplesmente representar os componentes da lingua em
um formato numérico poderia guiar para uma simples representagdo por indexagao. Ou
seja, cada caractere ou palavra — ou cada componente léxico — poderia ser mapeado para
um nimero distinto. Entretanto, tais nimeros nao teriam nenhuma conotacao semantica.
Assim, o arcaboucgo adotado de forma mais ampla para resolver este problema é mapear
os componentes da lingua para vetores em um espaco semantico, seguindo a hipdtese
distribucional. Como melhor detalhado no Capitulo Semantica com técnicas simbolicas, a
hipétese distribucional tem como mote inferir significado a partir do contexto em que as
palavras ocorrem. Apenas para ter uma ideia, considere, por exemplo o texto a seguir, em
que a palavra “bruble” nao pertence a lingua portuguesa (até onde sabemos):

Thttps:/
2https://openai.com/blog/openai-codex

/github.com/features/copilot/
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

Exemplo 1.1:

Sempre deixo as notificagdes do meu bruble desligadas. Mas no outro dia, estava
escrevendo uma mensagem no meu bruble e as notificagdes de varios aplicativos
apareceram na tela.

Pelo contexto, podemos inferir que a palavra “bruble” seria “celular” e é justamente
nesta motivacdo que a semantica distribucional se coloca. Indo além, segundo Firth, o
significado de uma palavra pode ser depreendido pelas palavras que coocorrem com ela,
ideia difundida pelo slogan “you shall know a word by the company it keeps” (Firth, 1957),
que, no contexto do significado das palavras, podemos adaptar para algo como “Diga-me
com quem andas, e te direi quem és”.

Embora contexto possa contemplar diversas defini¢cbes, para a geracdo de modelos
semanticos distribucionais, contexto é definido pela coocorréncia de itens. A coocorréncia
pode ser traduzida para: itens que aparecem proximos uns dos outros ou ainda itens que
aparecem em contextos similares.

Os modelos de linguagem mais recentes apresentam uma significativa sinergia com a
hipotese distribucional. Por um lado, eles se fundamentam na hipdtese distribucional,
uma vez que assumem que o contexto pode ser usado para a predi¢do de uma ou mais
palavras; por outro lado, modelos de linguagem podem gerar as representacoes numéricas
que sumarizem os contextos em que as palavras ocorrem, permitindo a investigacdo da
hipdtese distribucional em termos de similaridade. Nesta sinergia, os modelos de linguagem
mais recentes que geram representacoes vetoriais de forma dindmica se sobrepdem as
limitagoes dos métodos distribucionais estaticos mais classicos, uma vez que os vetores de
um mesmo item podem ser diferentes dependendo do contexto em que ele aparece.

Mas antes de entrarmos em detalhes sobre os modelos de linguagem atuais, temos uma
pergunta ainda mais béasica a ser respondida: O que é um modelo? Um modelo é uma
simplificacdo de um fendmeno complexo, no nosso caso, uma simplificacdo da lingua que
possa ser representada por ferramentas computacionais. Embora um modelo tente capturar
as nuances do fenémeno real, justamente por ser uma simplificacdo, ele ndo tem a intencao
de substituir o fenémeno real, mas representa-lo para auxiliar o nosso entendimento ou
resolver algumas tarefas. Porém, idealmente, o modelo deve manter alguma consisténcia
com o fenémeno real. Por isso, um modelo de linguagem deveria respeitar os principios
léxicos, sintaticos e semanticos, componentes essenciais de qualquer linguagem, natural ou
nao.

Também, um modelo deveria considerar o mesmo funcionamento do fenémeno real.

Mas como a questao de como nosso cérebro processa e produz linguagem continua em
aberto (Berwick; Chomsky, 2017), nos modelos de linguagem computacionais, assume-se
que um texto escrito ou falado é oriundo de um processo de completagdo. Em suas primeiras
abordagens, definia-se que um modelo de linguagem computacional deveria ser capaz de
completar a préoxima palavra em uma sequéncia, considerando todas as palavras que vieram
antes. Por exemplo, considerando a sentenca “Vamos completar o texto com a préxima
.7, um modelo poderia completa-la com “palavra”. Atualmente, alguns modelos também
podem considerar completar partes de uma sequéncia considerando palavras (ou tokens)
que vieram antes ou depois do elemento que se deseja completar, seguindo uma abordagem
inspirada no teste Cloze (Santos et al., 2002; Taylor, 1953). Por exemplo, seguindo o
caso anterior, poderiamos ter “Vamos ..o ..com a préxima palavra”, onde ... poderiam
ser preenchidos com palavras. Um modelo de linguagem computacional nao precisa estar
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

restrito a completar uma tnica palavra, mas sim uma sequéncia delas, independente de
serem as préoximas palavras, ou palavras em outras posi¢oes da sequéncia.

Nas préximas se¢Oes, vamos entender melhor como essas tarefas sdo abordadas em termos
computacionais”’.

1.2 Modelos de Linguagem Probabilisticos

Em termos computacionais, a modelagem probabilistica de linguagem é a tarefa que atribui
uma probabilidade a uma sequéncia de palavras. Ou seja, o modelo assume que existe uma
probabilidade associada a existéncia de uma sequéncia de palavras p,.,, representada por
P(py.;), onde i representa a posigao da ultima palavra na sequéncia considerada. Usando a
regra da cadeia da probabilidade, a férmula pode ser definida como:

P(py;) = P(p1) P(p2|p1) P(p3lp1.2) P(palpis) - P(pslp1ii1) (1.1)

Apenas uma observagdo: multiplicacoes de valores menores que um podem fazer com que
o resultado seja zero, considerando a limitagdo dos computadores em manipularem niimeros
em ponto flutuante. Chamamos esse problema de underflow. Para alivid-lo, podemos usar
log e somar os termos, ao invés de multiplicar:

logp(pll) =
log P(p;) + log P(ps|p;) + log P(p3|py.2)+ (1.2)
+log P(pylpy.3) + - + log P(p;|py1.i—1)

Observe que na férmula, temos uma sequéncia de tarefas de predicdo de palavra, onde o
objetivo é predizer uma palavra condicionando-a as palavras precedentes. Assim, pensando
na completacdo discutida anteriormente, assumimos que a tarefa de completar uma sequén-
cia de palavras com uma préxima palavra é definida por uma distribuicdo de probabilidade
condicional’ das palavras que poderiam completar a sequéncia, dadas as palavras que
vieram antes na sequéncia, ou seja:

P(pilpla“wpifl) (13)

onde p; é uma palavra do vocabulario, 7 é a sua posi¢do na sequéncia, p; ¢ a primeira
palavra da sequéncia e p, ; é a ultima palavra da sequéncia. Modelos de lingua que seguem
esta formulacdo sdo chamados de modelos autorregressivos ou causais e sao frequentemente
empregados para tarefas que envolvem geragao de texto. A ideia é simples: (1) use o modelo
probabilistico para escolher o préximo token; (2) adicione o token gerado na sequéncia de
entrada; (3) repita. Mas no passo (1), quando falamos que um token é gerado pelo modelo,
o que acontece, na verdade, é que um token é escolhido de acordo com uma distribuicao de
probabilidade aprendida pelo modelo. Tal distribuicdo de probabilidade é definida para
um vocabulario, o conjunto de tokens que o modelo conhece.

Voltando ao nosso exemplo anterior, ele seria modelado pela seguinte distribuicao de
probabilidade condicional

P(p;|Vamos, completar, o, texto, com, a, proxima)

3Neste video https://www.youtube.com/watch?v=Xz_ qPyizGEY&t=1s o leitor pode se informar mais
sobre o uso de aprendizado de maquina em PLN.

4Probabilidade condicional é a probabilidade de um evento ocorrer, dado que outro evento j4 ocorreu.
A probabilidade condicional é representada por P(A|B), o que significa a probabilidade do evento A
ocorrer, dado que o evento B ji ocorreu.
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onde

P(palavra|Vamos, completar, o, texto, com, a, préxima)

poderia ter um valor de, digamos, 0, 88. No caso de uma palavra pouco provavel, digamos,
CHUTEIRA, esse valor poderia ser bem pequenino, digamos, 0,00001 (por enquanto, assuma
que esses valores vieram do além).

Entretanto, ndo é computacionalmente eficiente considerar toda a sequéncia anterior para
predizer a proxima palavra na sequéncia. Embora modelos probabilisticos sejam apelativos,
principalmente pela sua simplicidade, eles sofrem da “maldi¢ao da dimensionalidade”:
modelar a distribuicao conjunta de, digamos, sequéncias de 10 palavras, com um vocabulario
de 100.000 palavras, traz a enorme quantidade de 100.000'° — 1 parametros.

Entao, podemos simplificar ainda mais o modelo, assumindo a suposi¢ao de Markov (Mar-
kov, 1954), que dita, informalmente, que apenas o passado mais recente é importante para
o futuro. Assim, considerando a suposicao de Markov, assume-se que predizer a proxima
palavra é independente das outras palavras na sequéncia, dada a ltima palavra vista. Ou
seja,

P(p;lpy..ic1) = P(pilpi—1)

No nosso exemplo, considerariamos apenas a palavra PROXIMA para predizer a palavra
PALAVRA (desculpem a redundéncia), ou seja, P(palavra|proxima). Este modelo é conhecido
como bigrama, por considerar apenas um par de palavras na probabilidade condicional.
Generalizando, um unigrama consiste em considerar a probabilidade a priori de apenas uma
palavra, P(p,;), um bigrama consiste em considerar duas palavras P(p;|p,_;), um trigrama
consiste em considerar as duas palavras anteriores P(p;|p,_1,p;_2), € assim por diante.
Generalizando ainda mais, um modelo n-grama é representado por P(p;|py, ... s Di_p)-

Perceba que existe uma troca na decisdo de que valor de n considerar. Enquanto valores
menores de n tornam o modelo probabilistico mais eficiente de ser computado, por outro
lado, eles perdem precisao. Considerando nosso exemplo, é mais facil de predizer que
p,; seria PALAVRA se pensarmos na sequéncia anterior completa. Olhando apenas para
PROXIMA, a gama de palavras que fariam sentido vir depois é muito maior. Entretanto,
conforme veremos a seguir, essas probabilidades precisam vir de algum lugar (ndo do além),
e esse lugar sdo textos existentes (ou melhor dizendo, o corpora). Quanto maior for a
sequéncia considerada, mais rara serd a sua aparicdo no corpora, o que pode prejudicar o
cédlculo do valor de probabilidade para uma determinada sequéncia.

1.2.1 Estimando as probabilidades a partir de corpora

Para estimar as probabilidades das sequéncias de palavras, usaremos um conjunto de textos.
Quanto maior e mais diverso o conjunto, maior é a chance dele conter muitas variagoes
de sequéncias. Mas também, mais demorado serd o seu processamento. Considerando
a probabilidade frequentista, para calcular a probabilidade condicional P(p;|p;.;), pode-
mos simplesmente usar contagem. Vamos comecar de um modelo bigrama para depois
generalizarmos. Neste caso,

c(pi_1,p:)
P(p;|p;—1) =

c(pi—1)

onde ¢(p,_,p;) representa quantas vezes a sequéncia formada pelas duas palavras p; e
p,_, apareceram nos textos, mais precisamente, quantas vezes p;, ; aparece antes de p,, e
c(p;_,) representa quantas vezes a palavra p, ; aparece no texto.
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

De forma similar, para estimar as probabilidades de um modelo trigrama, temos que

P(pi|pi1,pi2) = —C(pi727pi71’pi)
c(pi—2,Pi—1)

Ou seja, c(... ) representa quantas vezes um dado n-grama ocorreu no texto.

O modelo n-grama também serve para calcular as probabilidades mesmo de sequéncias
de palavras que nao apareceram no conjunto de treinamento. Ou seja, a probabilidade
de uma sequéncia nao vista de palavras sera obtida a partir da concatenacdo de gramas
menores que formam a sequéncia. Entretanto, perde-se informacido ao nao considerar
contextos maiores. Outro problema é desconsiderar a similaridade entre palavras, que
poderia servir para devolver probabilidades de palavras ou sequéncias nao vistas durante o
treinamento. Modelos de linguagem neurais tentam abordar esses problemas com métodos
mais sofisticados de aprendizado de maquina do que simplesmente contagem.

1.2.2 Usando o modelo probabilistico

A escolha do préoximo token conforme a probabilidade pode seguir diferentes algoritmos.

O primeiro que pode nos vir a mente é um processo guloso, ou seja, a cada iteracao,
escolhemos o token com a maior probabilidade. Assim, para escolher a palavra p, na
iteragdo ¢, usamos p, = argmax, P(p|p;4_1). No exemplo da Figura 1.1, supondo que o

token “A” ja foi emitido, a busca gulosa escolherd a palavra “casa” e depois “caiu”.

Figura 1.1: Exemplo de geracdo de sentenca com a busca gulosa

0,65 > verde
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

Entretanto, um processo guloso pode trazer um sério problema, que é a falta de diver-
sidade. Também, pode ser que uma escolha conjunta seja melhor do que uma escolha
individual. Mas a escolha individual deixa a busca um pouco miope em relagdo ao que
ainda estd por vir. Assim, é bem comum utilizar outros mecanismos. Um desses outros
mecanismos é a busca em feixe, que armazena possiveis escolhas, desde que esse armazena-
mento nao ultrapasse o limite maximo de feixes. No exemplo da Figura 1.1 e assumindo
um feixe de tamanho dois, a busca, além de guardar “(A, casa)” também guardaria “(A,
parede)”. Na proxima iteracdo, teriamos as seguintes possibilidades: (A, PAREDE, VERDE)
e (A, CASA, CAIU), com a primeira op¢ao tendo probabilidade 0.4 x 0.9 = 0.36 e a segunda
possibilidade com probabilidade 0.5 x 0.4 = 0.2.

Ainda assim, pode ser dificil de garantir muita diversidade, tanto nas palavras geradas
na mesma execucao como na geracao em diferentes execugoes. Uma escolha aleatéria
do tipo p, ~ P(p,|p1.,_1) poderia trazer a desejada diversidade. Porém, os resultados
também podem ficar bem incoerentes (Holtzman et al., 2020). Um procedimento que
ajuda um pouco é usar um valor de temperatura parametrizavel. Valores mais altos de
temperatura produzem saidas mais aleatérias, enquanto valores menores fazem com que as
saidas sejam mais similares, ou seja, mais deterministicas. Outras abordagens também
existem, incluindo amostragem das top-k palavras, com uma redistribuicdo da massa de
probabilidade apenas entre essas k (Fan et al., 2018), ou amostragem baseada em um
limiar p, que escolhe o menor conjunto de palavras cuja probabilidade acumulada exceda
p (Holtzman et al., 2020).

1.3 Modelos de Linguagem Neurais

O uso de n-grams discutido na se¢ao anterior é uma forma de generalizar e tornar eficiente
o calculo da probabilidade de uma sequéncia de palavras. Outra forma de atender as
necessidades de generalizacdo — ou seja, calcular uma probabilidade para uma sequéncia
de palavras ao usar um modelo, mesmo que a sequéncia nao tenha aparecido durante o
treinamento do modelo’ — é considerar que a probabilidade associada a um modelo de
linguagem é uma fungao e “aprender” tal fungdo. Redes Neurais (Goodfellow et al., 2016)
sdo métodos de aprendizado de maquina conhecidos por sua propriedade de aproximagao
universal de fungbes. Ou seja, dada uma rede neural com ao menos uma camada escondida
e um numero suficiente de neurénios, ela é um aproximador universal de func¢oes continuas
no espago de interesse (Hornik et al., 1989). Caso vocé queira entender melhor como
funciona uma rede neural, os capitulos 5 e 6 de (Goodfellow et al., 2016) sdo uma boa
introdugao (dentre muitas outras referéncias).

1.3.1 Um Contexto Histérico

A ideia de usar redes neurais para aprender fungées que representem modelos de linguagem
pode parecer recente, mas ndo é. Na verdade, as primeiras tentativas datam do inicio
da década de 90, com o trabalho de Miikkulainen; Dyer (1991). Ainda na década de 90,
também foram propostas técnicas baseadas em redes neurais para prever a probabilidade
do préximo caractere (Schmidhuber; Heil, 1996). Mas os modelos que mais se assemelham
aos modelos de linguagem neurais da era de Deep Learning (redes neurais profundas) foram
propostos no inicio dos anos 2000, de forma independente, com os trabalhos Can artificial

5Lembre que, em um modelo de linguagem probabilistico, treinar o modelo é encontrar as probabilidades
por contagem.
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

neural network learn language models? (Xu; Rudnicky, 2000) e A neural probabilistic
language model (Bengio et al., 2003).

Enquanto o primeiro caso usava uma forma limitada de rede neural, sem camadas escon-
didas e limitando a predicdo a apenas uma palavra, ou seja, modelando apenas unigramas
e bigramas, o segundo caso ja apresentava varias caracteristicas e fundamentos encontrados
nos modelos de linguagem neurais modernos. A proposta do primeiro trabalho era aprender
(i) fungoes de representagoes distribuidas para cada palavra P(w), que consideraria a
vizinhanca das palavras nos textos de treinamento, bem na linha do que vimos no Capitulo
Representacao vetorial e semantica distribucional. Mas além da probabilidade das palavras,
o modelo também aprenderia de forma simultanea (ii) a fungao de probabilidade associada
a uma sequéncia de palavras, a partir das probabilidades das palavras. Assim, mesmo que
no momento de usar o modelo aparecesse uma sequéncia de palavras ndo vista durante o
treinamento, ainda seria possivel obter a probabilidade da sequéncia, a partir das palavras
e sequéncias similares vistas durante o treinamento.

No modelo proposto, a rede neural é utilizada para predizer a préxima palavra, dadas
as palavras anteriores. Para tanto, seus pesos sdo treinados para aprender a funcio de
probabilidade do modelo de linguagem a partir da maximizacao da log-verossimilhanca
dos dados de treinamento. De forma mais especifica, um exemplo de treinamento é uma
sequéncia de palavras de tamanho 7 p; ... py, com cada palavra p;, € V, onde V é um
vocabulario finito de palavras de uma lingua. O objetivo da rede neural é representar
uma fungao f(p;,...,Pi_pni1) = P(p;|pi~1), onde n é o tamanho de uma janela de contexto.
Assim como no modelo puramente probabilistico, pode-se obter um modelo da proba-
bilidade conjunta de sequéncias de palavras a partir do produto destas probabilidades
condicionais. A funcao f(p;,...,P;_n,+1) é decomposta em duas partes: (i) um mapea-
mento C' de qualquer palavra p, € V para um vetor C(p;) € R — um embedding’ da
palavra; e (ii) uma fungdo g que mapeia uma sequéncia de vetores, capturados a partir
de C, ou seja, C(p;_p41, -, C(p;_1) para uma distribui¢do de probabilidade condicional
da préxima palavra p,. A saida da funcao g é um vetor cujo k-ésimo elemento estima a
probabilidade 15(]9Z = k|pi~1). Ou seja, a fungdo f é uma composicio das fungoes g e C:
fkpi 1y Picng1) = 9k, C(0i_1)s o, C(Di_ny1))- A funcao g serd parametrizada pelos
pesos w aprendidos pela rede neural. Os pardmetros do modelo sdo © = (C;w), descobertos
a partir da minimiza¢do da fungdo de custo L = 7 > 1o f(pipicvs e Pt ©) + R(O).

O que aconteceu com esse modelo para ele nao ficar tao famoso como os modelos de
linguagem neurais atuais? O treinamento da tal rede neural era extremamente ineficiente
e impraticavel na época, um problema que comecgou a ser resolvido alguns anos depois
com o advento das Unidades de Processamento Grafico (GPUs). As GPUs ajudaram a
impulsionar a era do Deep Learning (Goodfellow et al., 2016) ao focarem na realizacio de
célculos matriciais (tudo que uma rede neural quer) em tempos muito menores do que se o
mesmo calculo fosse feito em uma Unidade Central de Processamento (CPU).

1.3.2 Modelos de Linguagem Neurais Modernos

Considerando as limitagoes que discutimos no Capitulo Representacao vetorial e semantica
distribucional ao se definir embeddings de forma estatica, varios métodos desenvolvidos
a partir de 2017 passaram a construir embeddings de forma dindmica, considerando
o contexto da sentenca no momento do uso, e por isso comumente denominados de

6Uma representacio vetorial densa de baixa dimensionalidade, aprendida a partir de textos. Veja mais no
Capitulo Representagdo vetorial e seméntica distribucional.
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embeddings contextualizados. Isso quer dizer que as unidades de representacao
(tokens) podem ter embeddings distintos, definidos no momento em que eles sao aplicados.
Considere, por exemplo, as sentenc¢as do Exemplo 1.2:

Exemplo 1.2:

1. Sentei no banco da praga.
2. O banco estava sem notas de R$ 200,00.
3. O banco estava super cheio hoje!

A palavra “banco” na sentenga 1) evoca mais o sentido de assento, embora também
seja possivel pensar em outros significados. A sentenca 2) evoca mais o sentido de
estabelecimento comercial financeiro. A sentenga 3), apesar de evocar mais o segundo
sentido, também poderia estar falando de um assento cheio de pessoas. Sendo assim, uma
lista estatica de palavras e seus embeddings falharia em retornar representacoes distintas
para estas diferentes interpretacoes.

Considere ainda o exemplo Exemplo 1.3:

Exemplo 1.3:

Em frente a agéncia do banco de Pineapdlis, existe um banco amarelo que data
da década de 50, onde varias pessoas famosas ja pararam para descansar e
algumas vezes entoar uma melodia.

Observe que a palavra “banco” aparece duas vezes na mesma sentenca, com dois
significados distintos. Ainda assim, um método de geracido de embeddings contextualizados
deve ter a habilidade de devolver representacoes vetoriais distintas para os dois tokens.

Para tanto, a unidade de representacao é associada a um embedding a partir do contexto
corrente em que ela aparece, onde contexto, em geral, é definido nos modelos de linguagem
por uma sequéncia de tokens que aparecem antes e depois do token em questdao. No
exemplo anterior, teriamos embedding distintos para os diversos “bancos” mencionados.
Na verdade, o embedding poderia diferir até mesmo para tokens do tipo “banco” com a
mesma semantica, devido aos diferentes outros tokens que aparecem em seus contextos.
Entretanto, ainda se espera que quando mais proxima for a semantica do token, mais
préoximos fiquem os vetores no espago vetorial.

Uma outra vantagem associada aos embeddings contextualizados é a possibilidade de
representar informagao que vai além do idioma. Esses embeddings sao chamados de cross-
lingual (Agirre, 2020). Ou seja, é possivel que os embeddings associados as palavras “mae”
e “mother” estejam préximos no espaco vetorial, mesmo que ambas as palavras estejam
em idiomas distintos.

Para que os embeddings de um token sejam gerados conforme o contexto dindmico
em que aparecem, a forma de recuperacao e de armazenamento precisam ser diferentes
daquelas que discutimos com os embeddings estaticos. La, poderiamos armazena-los em
uma tabela e recupera-los pela indexacao da palavra. Ja os embeddings contextualizados
sdo recuperados a partir de uma fungdo que tem como entrada a sequéncia em que a
unidade de representagdo de interesse esta inserida. Por exemplo, para devolver como saida
o embedding da palavra “banco” a partir da sentenca “Sentei no banco da praca.”, teremos
emby,nco = f(Csenteir €nos Ebancos €das Cpraca)» ONde f € a funcdo de geracdo do embedding e
emb,,,1,.rq € @ sua saida. Cada palavra que sera entrada da funcao precisa primeiro ser

transformada para uma representacio vetorial (€,,;4,r). Outra observagio importante é
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

que, no nosso exemplo, a propria palavra é entrada da fungdo. Nem sempre isso acontece,
para evitar a influéncia da prépria palavra na representacio gerada.

A funcdo f pode assumir diferentes formas. Uma possibilidade seria simplesmente
recuperar os embeddings estaticos de cada palavra no contexto e executar alguma forma de
agregacao, conforme discutido no Capitulo Representacao vetorial e semantica distribucio-
nal.

Porém, temos alguns problemas em simplesmente usar uma funcao de agregagdo. Um
deles é que nao teriamos diferenca entre os embeddings de um token e os embeddings da
sentencga em que ele estd inserido. Com essa forma simplificada de simplesmente agregar os
embeddings estaticos, tanto a palavra “banco” como a palavra “praca” na sentenca acima,
teriam a mesma representacao final. Mesmo que os tokens de interesse fossem removidos
da entrada, outros problemas surgiriam, incluindo a falta de consideracdo com a ordem
das palavras e palavras semanticamente distintas, porém lexicalmente idénticas, tendo a
mesma representacao em sentencas distintas.

Assim, torna-se necessario considerar outras fun¢ées mais elaboradas. Mas na dificuldade
de se definir que funcéo seria essa, por que nao descobri-la automaticamente? Essa é a
ideia da geracdo de embeddings contextualizados a partir de redes neurais.

A aplicagao de embeddings contextualizados para abordar tarefas de PLN inclui dois
aspectos: a geracao dos embeddings e a sua utilizacdo em tarefas finais. Dois principais
métodos para a geracao de embeddings contextualizados se destacaram entre 2017 e 2023: as
redes neurais recorrentes — incluindo CoVe (McCann et al., 2017) (Context Vectors) e ELMo’
(Embeddings from Language Models) (Peters et al., 2018)) — e os Transformers (Vaswani
et al., 2017a) — incluindo BERT °(Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers) (Devlin et al., 2019) e GPT ?(Generative Pre-trained Transformer) (Brown et al.,
2020). Vamos aqui seguir a ordem cronoldgica, primeiro falando dos modelos baseados em
redes recorrentes, que surgiram primeiro, para depois falarmos dos modelos baseados em
Transformers.

1.3.2.1 Modelos de Linguagem com Redes Recorrentes

Representar sequéncias de tamanhos varidveis é uma habilidade essencial para modelar a
linguagem: sentencas nao sao obrigadas a conterem uma quantidade fixa de palavras; e,
a ordem em que as palavras aparecem pode fazer toda a diferenca para a sua sintaxe e
sua semantica. Redes Neurais recorrentes abordam ambos os aspectos: aceitam entradas
de tamanho variavel e consideram a ordem dos componentes da entrada para induzir um
vetor que represente uma sequéncia. Veja um esquema de uma rede neural recorrente na
Figura 1.2.

De forma abstrata, um modelo de linguagem baseado em redes recorrentes opera gerando
uma palavra a partir de uma sequéncia de palavras anteriores, seguindo os passos abaixo:

1. Calcula-se o vetor de embedding h? = X,E, onde E é uma matriz de dimensio |V x N|,
X, é um vetor one-hot'” do tamanho do vocabuldrio, ou seja, |1 x V| representando
uma palavra, e t representa a t-ésima palavra da sequéncia sendo gerada

"Inspirado pelo nome de um dos personagens de Vila Sésamo.

8Também inspirado pelo nome de um dos personagens de Vila Sésamo.

9Até onde sabemos, nenhum personagem de Vila Sésamo tem esse nome.

10Um vetor one-hot tem uma posicio apenas igual a 1 e as demais sdo zero. A posicdo 1 se refere a
exatamente um elemento.
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

Figura 1.2: Esquema cléssico de uma rede recorrente, com X representando a entrada, h

ot

representando o estado oculto e S representando a saida da rede. A esquerda da
figura, temos o esquema fisico da rede, demonstrando como ela é implementada.
Observe que a entrada se conecta ao estado oculto por meio de uma matriz de
pesos U, o estado recorrente se conecta a si mesmo por meio de uma matriz de
pesos W e o estado oculto também se conecta a saida por meio da matriz de
pesos V. A direita da figura, temos a versio da rede conforme a sua operacio
em tempo de execugao: X' representa uma unidade da entrada (por exemplo,
um token) na posigao t da sequéncia de entrada. As matrizes de peso sdo fixas
para todas as posigoes.

v fee

b h(] _‘I_'V__’ heY w ! o w e w > h()

desdobramento
‘ u U TU

Calcula-se a saida da camada escondida h} = fn <Wh[h’{?1]>, onde [hhlgl] representa a
concatenacao dos vetores associados a saida da camada etscondida ﬁsictamente anterior
(h?) e da camada escondida do instante anterior (logicamente anterior) (hl ), W, é
a matriz de pesos da camada escondida, e fn é uma funcao de ativacdo, por exemplo,
a tangente hiperbdlica. Este passo pode se repetir diversas vezes, dependendo de
quantas camadas escondidas a rede tiver. O sobrescrito indica a camada da rede.
Calcula-se a safida y, = W h;, onde W representa a matriz de pesos da camada de
saida.

Calcula-se a distribui¢do de probabilidade p, = softmaxy,.

. Resgata-se a palavra com o maior valor de probabilidade na tabela one-hot.

O processo continua até encontrar um token de fim de sequéncia, ou até alcangar
uma saida maxima.

Pensando em uma geragao token a token, é necesséario ter algum token de inicio, que
represente a camada anterior, para o primeiro token. Ele servira para indicar a camada
logicamente anterior usada, (h; ;). As matrizes de pesos sdo os componentes aprendidos
na rede. Para o aprendizado, pode-se considerar um conjunto de textos e fazer a tarefa
de predicao ser devolver a palavra correta na t-ésima posicio, para t de 1 até um valor

qualquer.

1.3.2.1.1 Embeddings from Language Models — ELMo

O ELMo é um modelo de linguagem que opera em uma rede neural recorrente

11

10 ELMo, assim como varios outros métodos de PLN, utiliza um tipo especial de rede recorrente chamada
de Long Short-Term Memory (Hochreiter; Schmidhuber, 1997). LSTMs conseguem manipular entradas
de tamanhos maiores do que redes recorrentes tradicionais, pois o que serd aprendido, esquecido ou
devolvido como saida é controlado durante o aprendizado por um tipo especial de rede neural chamada
de gate. As redes recorrentes tradicionais diferentes das LSTMs frequentemente falham em manipular
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

com varias camadas. Assim, cada camada pode ser usada para gerar uma representagao
contextualizada de um token. As camadas de redes recorrentes do ELMo olham para a
frente e para tras na sentenga (sdo chamadas de redes recorrentes bidirecionais), dando
origem a duas representacoes, uma para cada direcdo. Entdo, cada token pode ter um
conjunto de representagdes, mais precisamente 2L+ 1 representacoes, onde L é a quantidade
de camadas da rede. A multiplicacdo por 2 é devido as duas dire¢coes. E de onde vem
0 1?7 E que o ELMo também inclui nesse conjunto de representacdes a entrada nao
contextualizada do token. Lembra que falamos antes que de todo modo os geradores de
embeddings contextualizados devem iniciar por alguma representacao vetorial? Mesmo os
métodos que geram representacoes contextualizadas, precisam ter de onde comecgar. Entéo,
o ELMo também inclui a representacdo “descontextualizada” e, , que ¢ a representacao de
entrada do token, como uma possivel representagdo. Ou seja, cada camada j € {1,2,..., L}
da rede produz as representagoes emb, ; = (Eti,j,ﬁti’j) para o token t,. Assim, o token

- P

terd um conjunto emb, = (e, , {?Lti’h By, s htiyL,th“L}) de possiveis representagoes. A
Figura 1.3 exibe um esquema da arquitetura do ELMo. O aprendizado de um modelo
de linguagem baseado em redes recorrentes segue o algoritmo backpropagation through
time (Werbos, 1990) a partir de um conjunto enorme de textos.

Figura 1.3: Esquema da arquitetura do ELMo.

P
./‘4
----- #—| LSTM |« \
JiaN \
U \
N P
(@o(aD) —([EEMo
A :
[——»| LsTM —1»] LsTM™ }—' LSTM [—»| seves —»| LSTM [—»
/ | I\ A |I b / | |

<S> This is </s>
Fonte: http://www.realworldnlpbook.com/blog/improving-sentiment-analyzer-using-
elmo.html

1.3.2.1.2 Utilizacao dos embeddings do ELMo
Mas como podemos usar esses embeddings para resolver uma tarefa? Por exemplo,
suponha que a tarefa seja classificar uma publicagdo em uma rede social como sendo um

sequéncias longas, pois uma informagao de longa distdncia pode se perder ao longo das varias recorréncias,
um problema conhecido como “gradiente que some”.
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

comentério téxico ou ndo'”. Essa é uma tarefa de classificacdo. Uma forma de resolvé-la
é treinar um classificador, que receberd um texto e informara se esse texto possui contetido
téxico ou ndo. Tanto para treinar o classificador como para usa-lo, a entrada textual
precisa ser transformada para uma informacdo numérica, que é a lingua que o computador
entende. No caso que estamos falando aqui, a informacao numérica sera obtida justamente
a partir dos embeddings. Com o ELMo, podemos obter esses embeddings de duas formas:
(i) juntando todos os elementos acima em um tnico vetor, por exemplo, os somando, ou
seguindo uma operagao mais simples, (ii), por exemplo, selecionando somente aqueles que
estdo na ultima camada, ou seja, considerando somente (7Lt L,?Ltl_’ 1 ). Mais precisamente, o
embedding que o ELMo gera para um token é definido por

L

/ __ Atarefa tarefa[7, .7
embti =7 ZSJ [htizj, hti,j]
Jj=0

onde variamos j de 0 até L, para incluir o embedding da primeira camada (o descontextuali-
zado), [ ;] indica uma operacdo de concatenacdo, 7****® ¢ um hiperparametro relacionado
a tarefa, e S;»awfa sdo os pesos da camada, normalizados por uma funcio Softmax'”.

Observe que vocé pode experimentar outras variagoes. Por exemplo, podemos usar
as camadas mais proximas da saida apenas, fazendo o somatério comecar em j = k,
onde k é uma posicao intermediaria na rede. Também é possivel concatenar o embedding
descontextualizado com a saida da tltima camada.

1.3.2.1.3 Embeddings de sentencas

Até agora falamos de embeddings de tokens. Mas a maioria das tarefas considera entradas
que sao frases, ou um texto, ou seja, uma sequéncia de tokens. Na verdade, embora seja
possivel recuperar os embeddings de qualquer tipo de unidade de representacao a partir do
ELMo, incluindo caracteres, palavras, frases, textos, a saida default das implementacoes
mais comuns'’ sdo os embeddings de uma sentenca. Eles sdo obtidos a partir de uma
operagao de amostragem por média (mean pooling) dos embeddings de tokens da tltima
camada da rede, conforme discutimos antes. Perceba que isso é bem diferente do que a
funcgdo simples que mencionamos antes, uma vez que as representacoes vetoriais passam
por varias transformagoes mateméaticas dentro da rede neural.

1.3.2.1.4 ELMo para portugués

Como usual, o modelo ELMo foi originalmente treinado e avaliado na lingua inglesa.
Mas existem versdes deste modelo treinadas para as variantes brasileira e europeia do
portugués (Rodrigues et al., 2020), disponibilizadas na biblioteca oficial do ELMo, a Allen
NLP '°. O modelo foi treinado em tarefas de similaridade sintitica e comparado com
sucesso a representacoes estaticas também treinadas para o portugués.

12Um texto é considerado um comentdrio téxico quando ele contém expressdes ou intencdes indesejiveis
de desagrado, violéncia psiquica, fisica e emocional, crueldade, negativismo, manipulagdo, egoismo etc.

Veja mais sobre esse assunto no Capitulo PLN em Redes Sociais.
13A fungdo de Softmax, também conhecida como regressdo logistica multinomial, é definida como o(z); =
e - € tem como caracteristica principal receber |V| valores reais e converté-los para uma distribuigdo

VI o=
Ve
de probabilidade de |V| saidas possiveis, onde |V| é o tamanho do vocabulério.
MPor exemplo, usando o TensorFlow: https://tfhub.dev/google/elmo /2.

15https: //allenai.org/allennlp /software/elmo
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1.3.2.2 Modelos de Linguagem baseados em Transformers

Embora as redes recorrentes possam resolver tarefas sequenciais e ndo demandem entradas
de tamanho fixo, o que parece perfeito para tarefas de PLN, elas tém um grande problema:
sua caracteristica sequencial faz com que elas ndo sejam paralelizaveis, ou seja, uma rede
recorrente nao pode ser separada em varios componentes para serem treinados em paralelo.
Tal caracteristica torna o treinamento das redes recorrentes bem ineficiente, o que acarreta
em um outro problema: as entradas nao podem ser muito grandes e nem exigirem uma
dependéncia de longa distancia. Mesmo que as redes do tipo Long Short-Term Memory
(LSTMs) tenham aliviado o problema da dependéncia de longa distdncia com o uso dos
mecanismos de gate, eles acarretam em redes com mais pardmetros para serem treinados,
o que de novo nos leva a questao da ineficiéncia.

Bem, esse é um problema para modelar linguas com redes neurais recorrentes, uma vez
que um texto pode ser enorme e ainda assim trazer componentes importantes 14 no inicio
para serem usados 14 no fim. Considere, por exemplo, a frase do Exemplo 1.4:

Exemplo 1.4:

A garota de blusa amarela com uma frase em que os verbos estavam em letras
pretas, que andava tao rapido e nunca em linha reta, a ponto de passar pelas
nossas vistas como se fosse quase um furacao, tinha na parte de tras da sua blusa
uma frase atribuida a Gandhi: “Acreditar em algo e nao vivé-lo, é desonesto”.

Caso quiséssemos saber qual é a cor das letras em que a palavra “Acreditar” foi escrita,
terfamos que conectar “Acreditar” com “verbo” e ver no inicio da frase que eles sdo escritos
em preto. Claro que esse é um exemplo exagerado, mas pare para contar quantas palavras
estao entre a cor da letra e o primeiro verbo da frase de Ghandi. Uma rede recorrente teria
que aprender tais conexoes, apesar da distancia.

Outro ponto que precisamos mencionar antes de chegar aos Transformers (Vaswani et al.,
2017a) do titulo, que nao sdo os mesmos dos filmes e brinquedos, mas que guardam muitas
semelhancas, sdo as tarefas de PLN em que modelos de linguagem sdo costumeiramente
usados: as tarefas de geracdo de sequéncias, no nosso caso, sequéncias de letras, palavras,
textos. Tais sequéncias nao sdo meramente concatenacoes de palavras, pois elas devem
obedecer a principios sintaticos e seméanticos. Ainda, a geracao de sequéncias nao envolve
apenas gerar textos do zero, ou completar frases, mas também gerar sequéncias a partir
de outras sequéncias. Neste caso, a tarefa é chamada de forma genérica na literatura de
sequence-to-sequence ou “seq2seq” (Cho et al., 2014; Sutskever et al., 2014). Por exemplo,
as tarefas de traducao automatica, sumarizacdo, respostas a consultas complexas, entre
outras, requerem que a entrada seja um texto (uma sequéncia) e que a saida também seja
um texto (outra sequéncia).

Do ponto de vista da modelagem da arquitetura de uma rede neural para resolver tarefas
“seq2seq”, o mais comum ¢é considerar dois grandes componentes: o primeiro, chamado de
encoder ou codificador, é responsavel por processar a sequéncia de entrada — para nés a
sequéncia de letras, tokens, palavras, frases, e codificd-la como um vetor de nimeros (as
redes neurais gostam de nimeros), chamado de vetor de contezto; o segundo componente,
chamado de decoder ou decodificador, é responsavel por receber e processar o vetor de
contexto e transforma-lo na sequéncia de saida — uma sequéncia de letras, tokens, palavras,
frases. Veja um diagrama de alto nivel deste processo na Figura 1.4, que exemplifica uma
tarefa de traducao automatica.
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

Figura 1.4: Exemplo do esquema bésico de uma arquitetura seq2seq, exemplificada com
uma tarefa de traducdo de uma sentenca em portugués para o francés. Os
tokens “<eos>" e “<bos>" indicam o fim e inicio de sentenca. Perceba que,
assim como em uma rede recorrente tradicional, a saida da iteracao anterior
serve como entrada para a proxima iteracdo. No codificador, cada iteracao
apenas armazena informacéo, enquanto no decodificador, existe uma entrada e
uma emissao de token a cada iteragao.

[ codificador ] [ decodificador ]
L6 est — nous | qui }:lfasons l la l vie
somos nés que fazemos a vida <eos> <bos>

O codificador é uma rede neural — ou varias delas — e 0 mesmo vale para o decodificador.
Logo, as redes neurais tém seus parametros aprendidos com o foco de receber uma sequéncia-
fonte e devolver a sequéncia-alvo desejada. Outro ponto importante é que a rede precisa
da representacdo numérica dos itens na sequéncia de entrada. Assim, ou podemos ter uma
camada inicial que faz a transformagao de um vetor one-hot para um vetor de embeddings,
ou podemos recuperar os embeddings das palavras a partir de um modelo pré-treinado. A
Figura 1.5 traz um exemplo da arquitetura anterior, detalhando a camada de embeddings.

Figura 1.5: Esquema bésico de uma arquitetura seq2seq, exemplificada com uma tarefa de
traducdo de uma sentenga em portugués para o francés. Os tokens “<eos>" e
“<bos>" indicam o fim e inicio de sentenca. Aqui, a camada de embeddings
esta explicita.

[ codificador ] [ decodificador ]

¢~ est—nous | quiyfaisons —la ~vie

(I T

Comace B
rrT 1171711 ! g

somos nos que fazemos a vida <eos> <bos>

Bem, o codificador e o decodificador podem muito bem ser redes recorrentes, com uma
ou mais camadas, do tipo LSTM, ou alguma outra variacdo. Em tais casos, o ultimo
estado escondido da rede, no sentido légico, ou seja, obtido apds processar o ultimo item
da sequéncia, serd o vetor de contexto. A Figura 1.6 explicita o vetor de contexto, que
antes estava representado de forma implicita como a seta de ligagao entre o codificador e o
decodificador.

Aqui temos um problema: é complicado assumir que esse ultimo estado escondido,
codificado como o vetor de contexto, conseguird capturar todos os aspectos necessarios

OSSO
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 14
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

PN
[ [ ] ]
A\ /4

[z10A-pop-urd-o1aty/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy



Capitulo 1 Modelos de linguagem

Figura 1.6: Esquema bésico de uma arquitetura seq2seq, exemplificada com uma tarefa
de traducdao de uma sentenca em portugués para o francés, com o vetor de
contexto conectando o estado final do codificador e a entrada do decodificador.

[ codificador ] [ decodificador ]
c‘ N

est - nous | qui yfaisons —la ~vie

T’?T /11
T T T fT T 'Td <T> <bos> g}g}??

Camada de
embeddings

e

para resolver a tarefa, ainda mais se a sequéncia de entrada for grande. Para lidar com
este problema, pesquisadores elaboraram uma nova estratégia, chamada de mecanismo de
atengio'’ (Bahdanau et al., 2015; Luong et al., 2015).

1.3.2.2.1 Atencao!

O objetivo do mecanismo de atencdo — na verdade, um conjunto adicional de pardmetros
para a rede — é que os itens mais relevantes da entrada recebam uma valoracdo maior no
vetor de contexto. Mas outros itens também podem receber algum valor. A ideia é mais
ou menos assim, e deixe de lado a lingua natural s6 por um minuto, para um exemplo mais
abstrato: suponha que vocé quer aprender a assar um bolo de chocolate. Vamos chamar
“Assar o bolo de chocolate” de consulta. Vocé pode pegar o livro de receitas da sua avd
para te ajudar. O livro é composto de diversas receitas, que vamos chamar de chaves.
O que vocé quer é encontrar a receita mais adequada, e para isso, todas as receitas vao
receber alguma valoracdo. A receita do bolo de chocolate perfeito deve ter um valor maior
em relacdo aos demais, mas uma receita de bolo de chocolate com morango, também pode
receber alguma relevancia. Mas uma receita de Tiramissu deveria ter uma relevancia bem
pequenininha. O mecanismo de atencio segue essa ideia: a saida é a consulta, a informacao
que precisa ser gerada a partir da entrada, as chaves. Para definir a chave mais relevante,
sao calculados pesos de atencdo, que definirdo o vetor de contexto.

Para considerar a relevancia de diferentes itens na entrada, o codificador nao considera
que apenas o ultimo estado escondido da rede serd o vetor de contexto, mas que todos os
estados escondidos, ou seja, todos os estados obtidos apds o processamento de cada item
da sequéncia, também podem participar do vetor de contexto. Mas agora o decodificador
terd mais trabalho, pois ele precisara decidir o que fazer com esses varios vetores antes
de gerar os itens da saida, e ainda considerando que é necessario focar nas partes mais
relevantes para a resolugdo da tarefa. Assim, antes de gerar a saida pelo decodificador, sédo
executados os seguintes passos:

1. Computar uma pontuacio para cada estado escondido, também chamada de pontua-
cao de alinhamento, seguindo a Equacao 1.4.

16 Alguns consideram que o mecanismo de atencdo é uma forma de explicacdo, enquanto outros discordam
veementemente disso. Veja as discussoes: (Bibal et al., 2022; Jain; Wallace, 2019; Wiegreffe; Pinter,
2019).
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

2. Passar as pontuagdes combinadas — por concatenacdo, em geral, ou o vetor resultante
da equacado anterior, pensando em termos de representacoes matriciais — por uma
fungdo de “softmax”, para capturar alguma nocao de probabilidade da relevancia,
produzindo os pesos de atencao.

3. Multiplicar cada estado escondido (lembrando que ele é representando por um vetor)
pelos pesos de atencdo, de forma a tornar os estados escondidos mais relevantes com
valores ainda maiores, e obter o efeito oposto para os estados menos relevantes. O
resultado deste passo serd o vetor de contexto.

att = W X ta‘nh(vvdecod X Hdecod + Wcodif X Hcodif) (14)

combinado

onde W qir € W eeoq Te€Presentam matrizes de pesos (parametros) aprendidos e Ho.oq
representam estados escondidos. Observe a semelhanca com uma rede neural de uma
camada escondida com a funcdo de ativacdo de tangente hiperbdlica. Veja um exemplo
ilustrativo na Figura 1.7.

Figura 1.7: llustragdo do mecanismo de atencdo aditivo para a traducdo da expressao em
latim carpe diem para a expressdo em portugués “Viva este dia”.

Viva este dia

decodificador no instante t:
entrada do estado anterior +

vetor de contexto dindmico

e __ Vetorde

! ‘contexto
1
: L e e e _
I

I | Pesos de ; Camada de atengdo )
I ** I alinhamento
|

| g i
p globais

Carpe diem

Fonte: Adaptado de (Bahdanau et al., 2015)

O mecanismo de atencdo calculado desta forma também é chamado de mecanismo
aditivo ou mecanismo de Bahdanau, proposto em Bahdanau et al. (2015). Existe um
segundo tipo de atencdo, proposto em (Luong et al., 2015), chamado de mecanismo de
atencao multiplicativo. As diferencas principais sdo que o decodificador produz um estado
intermediario a partir do estado escondido anterior antes de calcular os pesos de atencao,
e as pontuagoes de alinhamento podem ser de trés tipos: (i) multiplicando os estados
escondidos do codificador e decodificador apenas, ou seja, att = Hye.oq X Hepgip, (il)
multiplicando uma matriz de pesos aprendidos ao resultado da multiplicagdo em (i), ou
seja, att = W X H..,q X H,og¢, € (iil) somando os estados escondidos do codificador
e decodificador, que sdo multiplicados por uma matriz de pesos, passam pela funcao
de ativagdo da tangente hiperbdlica e sdo finalmente multiplicadas a uma matriz de
pesos, att = W X tanh(W .ompinado(Haecod T Heodir))- Este tltimo caso é o mais similar
ao mecanismo aditivo, mas os estados escondidos compartilham uma matriz de pesos,
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

diferente da Equagado 1.4. Ao final, o vetor de contexto é concatenado com o estado do
decodificador no instante anterior, para produzir uma nova saida.

O mecanismo de atengdo apresentado até agora é chamado de mecanismo de atengao
geral, uma vez que ele tenta encontrar os componentes da entrada que sdo mais relevantes
para gerar a saida. Transformers fazem uso de um mecanismo de atengdo adicional,
chamado de auto-atencdo, em que a captura da relevancia é feita entre os elementos de
uma mesma sequéncia, usualmente da entrada.

1.3.2.2.2 Finalmente os Transformers

Mas vamos finalmente entender o que sao esses tais Transformers, uma arquitetura
de rede neural proposta em 2017 e que faz uso do mecanismo de atencido, entre outros
componentes conhecidos de redes neurais, e cujo esquema estd representado na Figura 1.9.
Um Transformer tem dois componentes principais, adivinhem s6, um componente de
codificacdo e um componente de decodificacdo. Entretanto, diferente do que falamos antes
nos modelos seq2seq, Transformers nao sdo constituidos por redes neurais recorrentes.
Com isso, é possivel paraleliza-los e alcancar tempos de treinamento mais eficientes para
modelos de linguagem do que usando redes recorrentes. Mas nao é s isso: 0 uso extensivo
de mecanismos de atencdo, combinados a outros componentes, fez dos Transformers e suas
diversas variagoes o estado da arte em diversas tarefas de PLN, ao menos até o momento
de escrita deste livro (Wolf et al., 2020). Eles sdo o componente principal dos modelos de
linguagem em larga escala (em inglés, large language models ou LLMs) que deram o que
falar no inicio do ano de 2023, principalmente com a vasta disponibilidade de agentes de
conversacio e suas interfaces de programacao de aplicacdes'”.

Vamos entender do que esses codificadores e decodificadores sdo compostos, ja que
nao sao redes recorrentes. O codificador é, na verdade, uma pilha de sub-codificadores,
enquanto o decodificador é uma pilha de sub-decodificadores. No artigo original, essas pilhas
tinham seis componentes, mas poderia ser qualquer outra quantidade. Os sub-codificadores
possuem estruturas idénticas e sdo constituidos de dois outros componentes: um mecanismo
de auto-atencdo e uma rede neural completamente conectada de uma camada.

Antes de explorar os demais componentes, vamos observar como funciona o mecanismo
de auto-atengdo. Considere que cada item da sequéncia (um token, uma palavra) é
representado por um embedding. Como antes, o vetor de embedding pode ter sido pré-
treinado. Considerando o ponto de entrada de um transformer como sendo o tal vetor de
embeddings, sdo criados trés vetores a partir de cada palavra ou token. A implementacao
¢é toda matricial, para fazer bom uso das GPUs, mas podemos abstrair para vetores,
para facilitar o entendimento. Vamos entdo considerar que temos a frase viva este dia.
Transformers fazem uso de tokens de subpalavras, para aliviar o problema das palavras que
estariam fora de um vocabulério pré-treinado, conforme apresentado no Capitulo Sequéncia
de caracteres e palavras. Mas, para simplificar, vamos assumir que cada palavra é um
token. Temos entdo trés tokens na frase, que serao representados pelos vetores x; — viva,
x4 — este, e x5 — dia, que sdo os embeddings de cada palavra. A partir de cada um deles,
criamos trés outros vetores, ¢, k e v, de query (consulta), keys (chaves) e values (valores)'®,
respectivamente (lembra do exemplo do bolo?). O vetor ¢ se refere a um item de interesse
que esta sendo codificado. O vetor k se refere aos demais itens da sentenca. O vetor v
representa a codificacdo do valor dado a cada item, considerando o item de interesse. Para

1Thttps://openai.com /blog/introducing-chatgpt-and-whisper-apis

8Para manter as letras cldssicas que referenciam os vetores, vamos manter os nomes em inglés.
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0 nosso exemplo, temos entdo, os vetores q;, k; e v; para a palavra “viva”, gy, ky € v, para
a palavra “este” e g3, k3 e v3 para a palavra “dia”.

Como os vetores sdo obtidos? Como é de praxe com redes neurais, usando matrizes de
pesos aprendidas com os dados. Assim, multiplicando o vetor x; pela matriz de pesos
associadas as queries, W, temos o vetor ¢;. O mesmo vale para os demais itens, ou seja,
para obter o vetor k;, multiplicamos x; por uma outra matriz de pesos W, e para obter
vy, multiplicamos z; por uma outra matriz de pesos W . Vamos agora calcular o peso
de atencao, para, dada uma palavra que estd fazendo as vezes de query, identificarmos
quais sdo as keys mais relevantes para produzir o vetor de valoragao. Observe que essa
intuicdo esta inserida nas matrizes de peso aprendidas. Entao, assumindo inicialmente que
a query ¢é a palavra “viva”, multiplicamos seu vetor ¢; por cada uma das keys, k;, ky e k5.
Observe que depois o mesmo serd feito para as demais palavras. Os valores multiplicados
sdo divididos por 8 ', A seguir, como antes, os valores passam por uma funcio de softmax,
para que eles sejam transformados em probabilidades. A soma de todas as probabilidades
vai ser sempre igual a um. Ou seja, ficamos com a ideia de que cada key é mais ou menos
importante para cada palavra query, de acordo com o valor computado pela softmax. Agora
aparecem os vetores de valoragdao. Os valores calculados pelo softmax sdo multiplicados
por cada um dos vetores de wvalues, para codificar a importancia das demais palavras na
valoracao. Finalmente, esses valores sao somados, produzindo um valor final, chamado de
z; para a primeira palavra, que serd passado adiante para a rede neural completamente
conectada. Veja um esquema do processo para a primeira palavra na Figura 1.8.

1.3.2.2.3 Atencao em miuiltiplas versées

A linguagem é sujeita a varias complexidades que podem fazer o mecanismo de atencao
nao ser suficiente para representéa-las. Dependendo da sentenga de entrada, podemos ter
variagoes na atencdo. Isso é bem comum em problemas de correferéncia. Por exemplo, na
frase “Eles ndo levaram os livros nos compartimentos porque eles eram muito pequenos”, o
segundo “eles” pode se referir a varios outros pronomes e substantivos na frase. Ainda,
dependendo do contexto, as palavras podem ter varios significados, um conceito chamado
de polissemia. Entao, para capturar diferentes representacées de uma palavra, bem como
diferentes interagoes da palavra com os demais componentes, Transformers incluem um
nivel de paralelismo no processamento da entrada, a partir de um componente adicional
chamado de multi-heads attention. No artigo original, os Transformers incluem oito versoes
paralelas do mecanismo de atencdo, fazendo com que tenhamos oito vezes trés matrizes de
keys, values, queries inicializadas aleatoriamente, o que permite que tais matrizes capturem
diferentes aspectos da entrada.

Lembre que o mecanismo de atencdo produz uma matriz final Z apds processar a entrada
a partir das diferentes matrizes de peso @, K, V. Anteriormente, falamos que o resultado
do passo de atencdo é submetido a uma rede neural completamente conectada. Para
que a rede completamente conectada consiga lidar com as varias matrizes Z geradas em
paralelo, elas sdo concatenadas e multiplicadas por uma outra matriz de pesos adicional,
gerando, finalmente, uma tnica matriz Z que representa o resultado do mecanismo de
atengdo em suas varias versoes. Como essa matriz de pesos adicional também é aprendida,
Transformers dao a chance de alguma das versdes do mecanismo de atengao paralelo ter
mais ou menos releviancia que algum outro, dependendo dos dados de treinamento.

YA explicacdo no artigo é que 8 ¢ a raiz quadrada da dimensdo dos vetores de keys, que no artigo é 64.
Essa divisdo é uma espécie de normalizagdo, para deixar os cdlculos dos gradientes mais estaveis. Outros
valores poderiam ser usados, especialmente com vetores de outras dimensoes.
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

Figura 1.8: Exemplo do mecanismo de auto-atengao para codificar a frase “Viva este dia”.

[ Entrada ] Viva este dia

[ emveddsings | I IL L1 1] T L LTI T 11

Cromdeans ) g1 1] o2 1 o3 1
Cromderers ) K O k2 I e I
I vetores de values ] vi EI:I: v2 I:I:I: v3 D:I:

I Pontuagdo (foco em q1) I - - -
divide pela raiz da
quanidadede aimensoes sk | saaa s

do vetor K
Transforma em
probabilidades
[Torrmr] v [ v 1] v O

resultado do softmax

Soma dos vetores pesados, 71
para gerar a saida da camada _
de auto-atencao referente ao

primeiro token

Fonte: Adaptado de http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Mas quantas matrizes sdo treinadas, ndo é mesmo? Pare um momento para fazer uma
conta de quantos pesos um Transformer precisa treinar, considerando os componentes que
apresentamos até aqui. O que isso pode fazer com o meio ambiente, se um décimo das
pessoas do planeta resolvessem treinar seu proprio Transformer?

1.3.2.2.4 E as posicoes das palavras??

Duas motivagoes foram apresentadas para construir modelos de linguagem a partir
de redes recorrentes: (i) permitir entradas de tamanho varidvel e (ii) permitir que o
aprendizado tenha acesso a ordem das palavras e absorva a diferenca que vem de ordens
distintas, bem como a importancia da ordem para tarefas sintdticas e seménticas. A
recorréncia é o mecanismo utilizado para atender a estas duas motivagoes no ELMo, por
exemplo. Mas Transformers nao incluem nada de recorréncia. E agora?

A bem da verdade, para permitir o treinamento de forma eficiente, as implementagdes
das redes recorrentes ji nao deixavam a entrada ser tao varidvel assim. Para que os tensores
sejam formados e manipulados de forma eficiente, é comum que algumas implementacoes
preencham frases com simbolos nulos e organizem frases que tenham o tamanho mais
aproximado o possivel, para que eles fiquem nos mesmos lotes e ajudem na manipulacao

dos tensores. De certa forma, Transformers possuem uma entrada de tamanho pré-definido.

O tamanho pré-definido, em geral, é até bem menor do que gostariamos para manipular
textos um pouco mais longos, por questoes de desempenho. Na Secdo Tendéncias falaremos
de como este problema tem sido abordado. Mas é possivel lidar com sentencas de tamanhos
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distintos nos Transformers, adotando alguma das abordagens abaixo:

e Quando a sentenca de entrada tem menos tokens que a quantidade de tokens de
entrada esperada pelo modelo: esse é o caso mais facil, quando a sentenca é preenchida
com valores nulos, um processo chamado de padding.

¢ Quando a sentenga de entrada tem mais tokens que a quantidade de tokens de entrada
esperada pelo modelo: duas solugdes podem ser adotadas. A mais simples é truncar
a entrada, removendo elementos do inicio ou do fim da sentenca. Outra forma mais
elaborada é quebrar a sentenca em janelas com elementos sobressalentes entre elas e
passar esses pedagos ou janelas varias vezes no modelo.

O outro problema, a ordem das palavras, exige a inclusdo de um componente adicional
no modelo, uma vez que a ordem é de extrema releviancia para a sintaxe e a semantica,
e portanto também para modelos que tentam aprender a resolver tarefas sintaticas ou
semanticas. Assim, Transformers incluem um tipo especial de embedding, chamado de
codificador de posi¢io (positional encoding), para contemplar alguma informagao sobre
as posigoes dos tokens durante o aprendizado. O codificador posicional é um vetor a
mais somado ao vetor de embeddings de entrada de cada token. Embora, em um primeiro
pensamento, possa parecer mais direto considerar um valor simples de posi¢do, como por
exemplo, um indice, essa abordagem traria alguns problemas. O primeiro é que o valor
pode ficar muito grande, dependendo de quantas palavras temos, e o modelo poderia se
confundir achando que esses valores altos tém alguma importancia. Mesmo se o valor fosse
normalizado entre 0 e 1, diferentes tamanhos de sentencas trariam diferentes valores, o que
também atrapalharia a generalizacao do aprendizado.

Assim, o codificador de posicdo define um vetor de valores continuos do mesmo tamanho
do embedding de entrada do token, para que seja possivel somé-los. Para incorporar mais
uma ideia de distancia entre as palavras, ou de posicio relativa, do que uma ideia rigida
de posicao, o vetor é obtido a partir de uma funcio que intercala entre a aplicacao de
seno ou cosseno. Mais precisamente, para codificar a informacao de posicao de um token
que estd em uma posicdo k na sequéncia de entrada, considerando cada posicao ¢ do vetor
posicional, fazemos:

nd nd
’ . ~ .« . 7 7 . Dl o o~
onde d ¢ a dimensao do vetor posicional e n é um valor pré-definido’’. Para posicoes
pares do vetor de saida, aplica-se o seno e para posi¢oes impares, aplica-se o cosseno. A
P . . . ~ . . . 9
Tabela 1.1 apresenta um exemplo simplificado da aplicacdo do codificador posicional”’.

Tabela 1.1: Exemplo da computacao do codificador posicional, considerando um vetor de
saida de quatro dimensées apenas e n=10

Token indice na sentenca i=0 i=1 i=2 i=3
viva 0 0 1 0 1
este 1 0,8415 10,5403  0,3109 0,9504

20No artigo original, foi definido o valor de 10.000.
21Para quem quiser entender a derivacdio do porqué essas funcdes fazem sentido para representar a

informagdo de posi¢do, podem debrugar nesta detalhada explicagdo: https://timodenk.com/blog/
linear-relationships-in-the-transformers-positional-encoding/ ou para uma ideia mais geral, aqui:
https://kazemnejad.com /blog/transformer_architecture positional encoding/.
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Token indice na sentenga i=0 i=1 i=2 i=3

dia 2 0,9093 -0,4161 0,5911 0,8607

1.3.2.2.5 Mecanismo residual e normalizacao

O dltimo subcomponente dos Transformers que precisamos falar é a inclusao de duas
conexoes residuais (He et al., 2016) dentro da subcamada de codificacdo. A conexdo
residual surgiu na area de visdo computacional, com a motivagdo que redes neurais com
muitas camadas podem esquecer uma informagao importante de entrada apos ela passar
por muitos processamentos. Em geral, esse esquecimento se dé pelo problema do gradiente
que vira zero, depois de muitas multiplicagdes de valores menores que um (Hochreiter,
1991) durante o backpropagation®. A conexdo residual justamente evita parte dessas
transformagoes multiplicativas, pulando algumas delas.

No caso dos Transformers, além de evitar que o treinamento se perca com multiplicagoes
de valores muito pequenos, a motivacao é que os embeddings de representacdo de palavras
também continuem a ser aproveitados de alguma forma, trazendo uma ideia de representacgao
local dos tokens para a subcamada de codificacdo. Ou seja, ao permitir que a informacao
sem ser processada pela camada de auto-atencdo e que a informagdo sem ser processada
pela camada completamente conectada sejam consideradas, é como se a rede estivesse
lembrando da representacao original do token, quando necessario. Para tanto, a saida da
camada de auto-atencao é somada com a entrada original, que por sua vez é somada com
a saida da camada completamente conectada, preservando, e repassando para a frente de
alguma forma, a entrada original.

A arquitetura Transformer original possui em seu componente de codificacao seis sub-
camadas de codificadores, com as camadas internas completamente conectadas tendo
512 neurdnios artificiais intermedidrios (na camada oculta, ou escondida) e oito heads de
atencao.

S6 mais um detalhe para fecharmos o nivel interno de uma camada de codificacdao: para
ajudar no aprendizado dos gradientes, antes da camada de atencdo e antes da camada
completamente conectada, temos uma camada de normalizagdo. Na verdade, tem uma
pequena confusdo com essa camada. A figura original dos Transformers (Figura 1.9)
aponta que a normalizagdo acontece apds o processamento da camada de atengdo e apoés o
processamento da camada completamente conectada (p6s-normalizagdo). Entretanto, no
codigo original estd diferente’’: na verdade, no cédigo temos uma pré-normalizacio, que
ocorre antes do cédlculo dos valores de atencdo. Argumenta-se que isto ajuda a lidar melhor
com os gradientes (Xiong et al., 2020). Mas esta discussao, de onde inserir a camada de
normalizacdo, e onde ela apresenta mais vantagens, ainda é um ponto de investigagao em
aberto.

1.3.2.2.6 Decodificador e comunicacdo entre codificador e decodificador

A arquitetura do componente Decodificador é bastante parecida com a arquitetura do
Codificador. Ambas sdo uma pilha de sub-camadas, com cada sub-camada incluindo uma
camada de auto-atencdo, de normalizacdo, um componente residual e uma camada de rede

220 algoritmo backpropagation é o mais utilizado para aprender os pesos de uma rede neural, usando
o método de otimizagdo de gradiente descendentes visando minimizar o erro do modelo. Veja mais

detalhes em https://www.deeplearningbook.com.br/algoritmo-backpropagation-parte-2-treinamento-de-
redes-neurais/.
23Veja mais em https://sebastianraschka.com/blog/2023 /self-attention-from-scratch.html.
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Figura 1.9: Arquitetura Transformer. O pontilhado violeta representa o codificador e o
pontilhado verde representa o decodificador.
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Fonte: Modificado a partir de (Vaswani et al., 2017a).

completamente conectada. Porém, aqui temos um componente a mais, que é uma camada
de atencdo convencional, que se comunica com o Codificador. Assim, apds o processo
de codificacao, as matrizes de atencdo K e V serdo a entrada para a camada de atencao
convencional do decodificador. J& a matriz () vem mesmo da camada anterior, justamente
para que essa camada ajude o modelo a decidir o que ele precisa considerar para gerar a
saida.

Uma outra diferenca é que a camada de auto-atencido do decodificar é chamada de
mascarada, uma vez que ela ndo tem acesso aos tokens que estdo em uma posicao posterior
a um certo token. Assim, no decodificador, considerando o processamento de um token t;,
a camada de auto-atengdo do decodificador s6 terd acesso aos tokens {ty,tq,...,t, 1} para
calcular o valor da auto-atencdo. Este comportamento tem a ver com o que se espera de
um decodificador: que ele gere um proximo token, dados os tokens anteriores a ele, mas
sem saber o futuro de antem&o. Assim, o decodificador lembra muito o processo do modelo
probabilistico que discutimos antes: (1) o processamento parte dos tokens “anteriores”, que
inicialmente é apenas um token especial de inicio de sentenca; a entrada do decodificador
considera esses tokens anteriores e a camada de aten¢do convencional considera as matrizes
geradas pelo codificador; (2) um token é gerado pelo modelo; (3) o processo se repete.

Entretanto, nos modelos probabilisticos, fica clara a existéncia das probabilidades,
enquanto até agora sé falamos em vetores. Transformers incluem uma ltima camada

OSSO
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 29
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

[z10A-pop-urd-o1aty/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy
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de rede neural, justamente para resolver tal discrepancia. Assim, a dltima camada da
arquitetura recebe a saida do decodificar (um vetor) e a processa com uma camada linear
completamente conectada. A saida da camada linear completamente conectada é um
vetor de logits®* do tamanho do vocabulério, que representam uma pontuacao associada
a cada palavra do vocabulério. Finalmente, tais valores de pontuacao passam por uma
operacao de SOFTMAX, para converter esses valores reais em valores que fiquem entre 0 e
1, representando a probabilidade de que o decodificador emita cada uma das palavras do
vocabulario.

1.3.2.2.7 Arquiteturas que instanciam Transformers

Tarefas que lidam com linguagem tém sido abordadas por diferentes instanciacoes de
Transformers: podemos considerar a arquitetura completa, podemos considerar apenas o
componente codificador, ou podemos considerar apenas o componente decodificador. Ainda,
é possivel ndo usar todas as camadas existentes no modelo original, mas subconjuntos (ou
até mesmo superconjuntos) delas.

1.3.2.2.8 Codificador: BERT e seus amigos

A arquitetura mais utilizada que considera apenas o componente codificador chama-
se BERT?, de Bidirectional Encoder Representations for Transformers (Devlin et al.,
2019). O BERT foi treinado em duas versoes, uma chamada base e outra chamada large.
A versao base possui 12 subcamadas de codificacdo, que por sua vez incluem camadas
completamente conectadas com 768 unidades de neuronios artificiais intermediarios e 12
heads de atencao. A versdo large é composta de 24 subcamadas de codificadores, com suas
camadas completamente intermediarias tendo 1024 neurénios artificiais intermediarios e as
camadas de atencdo com 16 heads.

Em ambas as arquiteturas, a entrada para o BERT tem uma limitacao de 512 tokens,
devido, principalmente, ao processamento quadratico do mecanismo de atencdo, que
considera todos os tokens para cada token em seus calculos. O primeiro token é um especial
chamado de [CLS], cujo uso ficard mais claro quando falarmos do processo de treinamento
e inferéncia com modelos de linguagem. O BERT também pode receber duas sentencas
(também ficard mais claro daqui a pouco), e nesse caso elas sdo separadas com um outro
token especial chamado [SEP]. Para cada token da entrada, o BERT produz um vetor de
saida de 768 ou 1024 posic¢oes, dependendo da configuracao base ou large. A saida completa
de um modelo BERT é um tensor de quatro dimensées, com a primeira representando a
quantidade de subcamadas de codificacdo (12) mais a camada dos embeddings de entrada,
totalizando 13, a segunda representando a quantidade de lotes (voltaremos nele ao falar
do treinamento), a terceira a quantidade de tokens na entrada, e a quarta o tamanho da
camada escondida. Veja um exemplo abaixo, onde a quantidade de tokens é 26 devido
ao processo de tokenizacdo em subtokens (na verdade, sdo 24 tokens, pois o primeiro e o
ultimo sdo os tokens especiais, [CLS] e [SEP]). O c6digo do exemplo segue o framework
HuggingFace (Wolf et al., 2020).

import torch
# carregando os médulos do framework HuggingFace
from transformers import AutoTokenizer, AutoModel

24Neste contexto, logits sdo basicamente logaritmos de probabilidades ndo normalizados.
25Também é uma brincadeira com um personagem do famoso desenho infantil Sesame Street, no ar desde
1969, e que no Brasil ganhou uma versdo chamada Vila Sésamo.
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

# carregando o tokenizador
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained("bert-base-uncased")

# carregando o modelo BERT BASE
model = AutoModel.from_pretrained("bert-base-uncased")

# frase de Epicteto, um filésofo estoico
s = "a riqueza ndo consiste em ter grandes posses, mas em ter poucas
necessidades"

# frase tokenizada
input_sentence = torch.tensor(tokenizer.encode(s)) .unsqueeze(0)

# saida do modelo

# output_hidden_states=True faz com que tenhamos acesso a todas as
camadas na posigdo 2 da variavel de saida

out = model(input_sentence,output_hidden_states=True)

print ("Numero de camadas: ", len(out[2]))

print ("Numero de lotes: ", len(out[2][0]))

print ("Numero de tokens: ", len(out[2][0][0]))

print ("Numero de neurdnios artificiais: ", len(out[2] [0] [0][0]))

Numero de camadas: 13

Numero de lotes: 1

Numero de tokens: 26

Numero de neurdnios artificiais: 768

Por curiosidade, os tokens gerados sdo como seguem abaixo. Observe que os espagos nao
sao tokens, mas estdo aqui apenas para conseguirmos separar um token de outro.

a ri #i#que ##za [UNK] consist ##e em ter grande ##s posse #i#s , mas
em ter po ##uca ##s nec ##ess ##idad ##es

onde as duas tralhas indicam que o token é, originalmente, parte de uma palavra e
[UNK] é um token para indicar que nao foi possivel encontrar aquele componente no
vocabulédrio. No caso acima, provavelmente é devido a presenca de uma palavra com til, o
que nao existe na lingua inglesa.

Um modelo de linguagem segue um vocabuldrio e o vocabulario do BERT original segue
a lingua inglesa. Embora o processo de tokenizacdo em subpalavras consiga identificar
algumas palavras, toda a definicdo dos pesos durante o processo de aprendizado serd feito
com base em um vocabulario de um idioma distinto. E quando falamos de uma lingua,
nao é apenas o vocabulario que é relevante, mas as regras sintaticas, seus significados, e
até mesmo caracteristicas culturais e da sociedade.

Entao, temos duas opg¢oes: ou considerar um modelo que tenha se deparado com um
vocabulario de varios idiomas, ou treinar um modelo separado para uma lingua. Para o
primeiro caso, temos, por exemplo, 0 modelo BERT multilingual (chamado de mBERT),
treinado com textos da Wikipedia de 104 idiomas. Com o mesmo teste feito antes, teriamos

agora 18 tokens, ao invés de 26, mostrando que, ao menos, mais palavras sao reconhecidas.

Em particular, usando o mBERT, o processo de tokenizacdo devolve

a riqueza n&do consiste em ter grandes posse ##s , mas em ter poucas
necessidade ##s
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

Para o segundo caso, temos alguns modelos treinados especificamente para o portugués
(outras linguas também, mas nosso interesse aqui é na nossa linda lingua materna). O
modelo BERTPT (Feij6; Moreira, 2020) foi treinado com um vocabulario de tamanho
30.000, assim como o modelo BERT original, porém mantendo a configuracao original
de maiusculas e mindsculas e sinais diacriticos (os acentos). Foram usados 4,8GB de
textos, considerando textos em portugués do Brasil e europeu, tanto mais formais, como
Wikipedia-PT*® e EuroParl’’, como textos mais informais, como Open Subtitles”®. No
total, foram considerados 992 milhoes de tokens. A arquitetura utilizada foi a base. O
modelo BERTPT apresentou resultados melhores em bases de dados compostas por textos
mais informais.

O modelo BERTimbau”’ (Souza et al., 2020) também partiu da arquitetura do BERT,
mas treinou duas versdes, uma a partir da arquitetura base e outra a partir da arquitetura
large. Assim como no BERTPT, sdo mantidas as letras maitisculas e mintisculas e acentos
e 0 tamanho do vocabuldrio também é de 30.000 tokens. O conjunto de textos usados para
treinar os modelos foi o brWaC (Wagner Filho et al., 2018), que é composto de textos em
portugués do Brasil, contendo 2,68 bilhoes de tokens e 3,53 milhdes de documentos, e apds
uma fase de pré-processamento ficou com 17,5GB de textos. Outra diferenca em relacio ao
BERTPT é que a tokenizagao utilizou o algoritmo BPE, enquanto o BERTPT e o BERT
original seguem o algoritmo WordPiece, ambos mencionados no Capitulo Sequéncia de
caracteres e palavras. Apenas para fins de comparacdo com o exemplo anterior, abaixo
temos o resultado da tokenizacdo usando o tokenizador do BERTimbau, que fica com um
token a menos que o mBERT. O resultado foi gerado com a versao disponibilizada no hub
de modelos HuggingFace’’ (Wolf et al., 2020). Na maioria dos resultados apontados no
artigo, o BERTimbau supera o mBERT.

a riqueza ndo consiste em ter grandes posse ##s , mas em ter poucas
necessidades

O dltimo modelo para portugués baseado no BERT que citaremos aqui é o Alber-
tina (Rodrigues et al., 2023), treinado em duas variantes, portugués europeu (Albertina
PT-PT) e portugués do Brasil (Albertina PT-BR). A versao PT-BR também foi treinada
com o brWaC. Ja a versao PT-PT foi treinada com um subconjunto de textos em portugués
extraidos da versao de Janeiro de 2023 do corpus Oscar (Abadji et al., 2022b) e de outros
trés corpora constituidos de documentos do parlamento europeu e portugués. No total,
foram utilizados oito milhdes de documentos contendo 2,2 bilhoes de tokens.

Uma diferenga crucial do Albertina para os modelos anteriores é que a arquitetura base
nao é a do BERT, mas sim uma versao estendida com duas novas técnicas, chamada
DeBERTa (do inglés, Decoding enhanced BERT with disentangled attention) (He et al.,
2021). A primeira modificagao diz respeito ao mecanismo de atencao. Lembre que nos
Transformers, um token é representado pela soma do seu vetor inicial de embeddings e do
seu vetor de codificagao de posi¢do. No DeBERTa, e consequentemente no Albertina, temos
dois vetores que sao processados separadamente (dai o disentangled, ou desemaranhado
em portugués), onde o vetor de codificagdo de posicao representa a posicao relativa de um
token i em relagdo a um token j. O valor de atenc¢ao cruzada de dois tokens é calculado

26https://dumps.wikimedia.org/backup-index.html
2Thttps://www.europarl.europa.eu/
28http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles-v2016.php

29Uma brincadeira com o berimbau.
30https://huggingface.co/neuralmind /bert-base-portuguese-cased
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como A; ; = {H;, Py;} x {Hj, Pj|i}T, onde H; representa o vetor de embeddings do token i
e P;); representa a posigao relativa do token i em relagdo ao token j. A outra modificacao
tem a ver com a tarefa de treinamento genérica das arquiteturas Transformers e voltaremos
nela na secao seguinte.

Para nao perder o costume, veja abaixo o resultado do processo de tokenizagdo usando a
versio PT-BR disponibilizada no HuggingFace’'. Observe que a representacio é diferente
das anteriores: cada token que é o inicio de uma palavra recebe um ‘_’ como prefixo. O
tokenizador também tem a diferenca de tratar espacgos somo se eles fossem parte do token.

_a _ rique za _ndo _consist e _em _ter _grande s _posses , _mas _em
_ter _pou cas _necess idades

Também temos alguns modelos BERT treinados para tweets em portugués’”. Certamente,
existem varios outros modelos treinados para o portugués que nao apareceram aqui.
Observem que esta nao é para ser mesmo uma lista exaustiva.

Existem diversas outras arquiteturas que estendem, melhoram, modificam, ou treinam
com mais dados ou com outros parametros o componente codificador dos Transformers.
Exemplos incluem ROBERTa (Liu et al., 2019a), que incluiu modifica¢des no treinamento
e usa o algoritmo de tokenizacdo BPE ao invés do WordPiece; DistillBERT (Sanh et al.,
2019), que se vale de um processo de destilagdo de conhecimento para aproximar os pesos
do modelo original e obter um modelo menor que o BERT; AIBERT (Lan et al., 2020),
que introduz trés mecanismos — fatorizacao das matrizes de embeddings, compartilhamento
de pesos e uma nova forma de treinamento — para obter um modelo mais eficiente que o
BERT; ELECTRA (Clark et al., 2020), que também muda a forma de treinamento do
BERT para obter embeddings melhores com um processo mais eficiente; dentre muitos
outros.

1.3.2.2.9 Decodificador: GPT e seus vizinhos

A saida do codificador em um modelo Transformer é uma representacio vetorial, que
para resolver uma tarefa final ainda precisa passar por algum outro processo. Mas essa
representacao pode ser bem robusta, uma vez que ela olha ambos os lados direito e esquerdo
de um token ao construir sua representacio vetorial. J4 o componente decodificador tem
uma caracteristica autorregressiva, e a sua saida pode ser mesmo um texto, mas cada
token s6 pode olhar para aqueles que vieram antes dele na sequéncia. Como falamos
antes, esse componente é o que remonta de fato ao propédsito original de um modelo de
linguagem computacional: gerar o proximo token, dados os tokens anteriores a ele, ou seja,
gerar um texto. A familia de arquiteturas GPT (Radford; Narasimhan, 2018) (do inglés,
Generative Pre-trained Transformer, ou Transformer Gerativo Pré-treinado) usa blocos
decodificadores da arquitetura Transformer para funcionar como um modelo autorregressivo
de geragao de texto. Claramente, sem o componente codificador, ndo temos o mecanismo de
atengao tradicional como parte das entradas do decodificador, como acontece na arquitetura
Transformer.

Em sua primeira versdo, o GPT era bem similar ao componente decodificador do
Transformer, sendo composto de 12 subcamadas de decodificadores com 12 heads de auto-
atencdo mascaradas de dimensao 768, e camadas escondidas completamente conectadas de

3lhttps://huggingface.co/PORTULAN /albertina-ptbr
32https://huggingface.co/melll-uff/bertweetbr e https://huggingface.co/pablocosta/bertabaporu-base-

uncased, por exemplo
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3072 dimensbes. A tokenizacdo também é baseada em subpalavras, mas segue o algoritmo
BPE ao invés do WordPiece, como o BERT. A segunda versao, chamada criativamente de
GPT-2 (Radford et al., 2019a) veio em quatro versoes de tamanhos variados: GPT-2 small,
com 12 subcamadas de decodificadores e dimensao dos embeddings de 768, a versao GPT-2
medium, com 24 subcamadas de decodificadores e dimensao dos embeddings de 1024, a
versao GPT-2 large, com 36 subcamadas de decodificadores e dimensao dos embeddings
de 1280, e a versao GPT-2 extra large, com 48 subcamadas de decodificadores e dimensao
dos embeddings de 1600. A camada de normalizacido passou a estar na entrada de cada
subcamada e adicionou-se uma outra camada de normalizacdo apds o ultimo bloco de
auto-atengdo. O cédigo a seguir, que também usa o HugginFace, apresenta exemplos de
geracao de texto usando o GPT2.

# modelo multilingual

model_name = "sberbank-ai/mGPT"

tokenizer = GPT2Tokenizer.from_pretrained(model_name)
model = GPT2LMHeadModel.from_pretrained(model_name)
model . cuda()

model.eval ()

# geracdo de texto default
def cond_gen(tokenizer, model, prefix):
# encode context the generation is conditioned on
input_ids = tokenizer.encode(prefix, return_tensors='pt').cuda()

# generate text until the output length (which includes the context
# length reaches 50)

greedy_output = model.generate(input_ids, max_length=50)

return list(map(tokenizer.decode, greedy_output)) [0]

# imprimir a saida do modelo

def print_output (output) :
print ("Output:\n" + 100 * '-')
print (output)

# usando beam search
def cond_gen_beam(tokenizer, model, prefix, ngram=1):
input_ids = tokenizer.encode(prefix, return_tensors='tf')
beam_output = model.generate(
input_ids,
max_length=50,
num_beams=5,
no_repeat_ngram_size=ngram,
early_stopping=True
)

return beam_output [0]

# usando top-k sampling
def cond_gen_sample(tokenizer, model, prefix):
input_ids = tokenizer.encode(prefix, return_tensors='tf')
sample_output = model.generate(
input_ids,
do_sample=True,
max_length=50,
top_k=0
)

return sample_output [0]
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# manipulando o pardmetro de temperatura
def cond_gen_sample_temp(tokenizer, model, prefix, temp=0.5):
input_ids = tokenizer.encode(prefix, return_tensors='tf')
sample_output = model.generate(
input_ids,
do_sample=True,
max_length=50,
top_k=0,
temperature=temp
)

return sample_output [0]

prefix = 'Eu gosto de'
output = cond_gen(tokenizer_pt, model_pt, prefix)
print_output (output)

Eu gosto de fazer o que gosto, mas ndo sou muito de fazer o que n&o
gosto.

output = cond_gen_beam(tokenizer, model, prefix)
print_output (output)
Output:

Eu gosto de pensar que a vida é muito curta, mas eu ndo posso viver
sem ela.

N&o importa o quanto vocé se preocupe com as coisas boas e ruins do
mundo; ninguém pode ser fel

output = cond_gen_sample_temp(tokenizer, model, prefix, 0.7)
print_output (output)

Eu gosto de ler, mas ndo sou leitora compulsiva.
Eu gosto de livros que me ddo vontade de ter saudades, e quando eu
vejo uma resenha que me encanta, eu leio uma histéria

As mudangas arquiteturais da versao original para a versao 2 nao foram profundas, exceto
pelo tamanho e consequente quantidade de parametros treinados. Porém, no artigo do
GPT-2 comegou-se a vislumbrar um modelo mais geral, que pudesse executar varias tarefas
(aprendizado de multiplas tarefas, ou agnostico de tarefas (Collobert; Weston, 2008)),
mesmo sem ser treinado novamente para cada uma delas (configuragdo (Romera-Paredes;
Torr, 2015)), e usando apenas a geracao de texto como uma abstragdo de qualquer outra
tarefa mais especifica. O argumento era que o pré-treinamento em um conjunto grande
e diverso de textos seria suficiente para que o modelo pudesse lidar com problemas com
os quais nao havia sido explicitamente treinado. Por exemplo, o artigo exemplifica que
algumas sentencas nos textos usados para o pré-treinamento ja eram exemplos de tradugao
de uma lingua para a outra, o que faria o modelo aprender a traduzir naturalmente.

Este foi o principal motivador para o desenvolvimento da versao 3 da arquitetura GPT,
chamada de GPT-3 (Brown et al., 2020). A ideia seria que durante o pré-treinamento (que
vamos entender na préxima se¢ao) o modelo consegue desenvolver indiretamente habilidades
de geracao de texto que poderiam ser usadas para resolver diversas tarefas, como traducao
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

e resposta a perguntas, entre outras. Tais habilidades poderiam ser resgatadas em tempo
de execucgao de acordo com a tarefa pedida, um processo chamado de aprendizado em
um contexto (Dong et al., 2023). Trés configuragoes foram discutidas no artigo, que ja
eram objeto de estudo de outros trabalhos voltados para o aprendizado a partir de poucos
exemplos. A primeira configuracdo se chama zero-shot e explora cenarios em que o modelo
recebe como contexto uma descri¢do da tarefa (que até poderia ser opcional, dependendo da
tarefa) e um prompt™, e espera-se que o modelo responda a partir destes dois componentes
apenas, sem nenhum tipo de ajuste nos seus pesos. Ou seja, nenhum exemplo é dado para o

2 . o~ ~ /4. 35
modelo?’. Por exemplo, abaixo temos uma descricdo e prompt para traducio automatica’.

Traduza de portugués para francés: # descrigdo da tarefa
penso, logo, existo: # prompt

je pense, donc je suis # saida do modelo

A segunda configuracdo chama-se one-shot e, neste caso, um exemplo completo é fornecido
para o modelo como parte do contexto.

Traduza de portugués para francés: # descrigdo da tarefa
penso, logo, existo: je pense, donc je suis # exemplo fornecido
conhece-te a ti mesmo: # prompt

Connais-toi toi-méme. # saida do modelo

Em um outro exemplo (bem hipotético, o GPT-3 néao foi testado para tais habilidades
em portugués), perceba que a descri¢ao da tarefa e o exemplo podem estar juntos:

concordancia incorreta em portugués: ha bastante alunos reprovados
conjugagdo correta em portugués: hd bastantes alunos reprovados # exm
conjugacdo incorreta em portugués: vejo muito alunos no corredor
conjugagdo correta em portugués: # prompt

vejo muitos alunos no corredor # saida do modelo

A terceira configuracdo chama-se few-shot e a diferenca para as anteriores é apenas que
mais de um exemplo sdo fornecidos para o modelo ter como base. Intuitivamente, tais
exemplos, a descricao da tarefa e o prompt direcionarao o modelo para certos pesos que
ativarao as distribuicdes de probabilidade de geracao de textos para o ponto correto. E
mesmo como se ele estivesse sempre completando textos que tenham alguma coeréncia com
o que foi visto antes. Vamos lembrar que modelos gerativos sdo desenhados para predizer
o préximo token a partir dos tokens anteriores e é isso que esté sendo feito aqui. No nosso

33Um prompt é um texto em linguagem natural (em oposicao a linguagem de programacao) que especifica
uma instrucdo do que deve ser feito. Um prompt pode ser formulado como uma pergunta, uma
observagdo, um questionamento, ou ainda representar uma tarefa especifica, por exemplo, classificar
um texto. Prompts podem ter um formato livre, mas modelos de linguagem sdo bastante sensiveis ao
contetido textual dele. Afinal, modelos como GPT estdo completando um texto (neste caso, o prompt),
condicionados ao que tem neste texto.

34Note que chamamos de exemplo, mas para quem estd acostumado com aprendizado de méquina, este nio
seria um exemplo para ajustar os parametros do modelo. Seria apenas um exemplo mesmo.

35Estamos usando exemplos em portugués, mas na época, as habilidades do modelo em lidar com vérias
linguas néo foi demonstrada no artigo. Mas mencionou-se que no treinamento do GPT-2, os textos foram
filtrados para que ficassem apenas aqueles em inglés. Para o GPT-3, esse requerimento foi relaxado e
7% dos textos estavam em outras linguas.

OSSO
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 29
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

PN
[ [ ] ]
A\ /4

[z10A-pop-urd-o1aty/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy



Capitulo 1 Modelos de linguagem

“.. correta em

ultimo exemplo, tokens anteriores sao desde “concordancia incorreta ...” até
portugués:”, removendo os comentarios (0 que vem depois da tralha).

Em termos de arquitetura, foi usada a mesma do GPT-2, mas com uma altera¢do no
mecanismo de atencdo para fatorizar de forma esparsa as matrizes de atengao (Child et al.,
2019) e reduzir a complexidade do mecanismo de atencio de On? para On+/n *°. Foram
treinados oito modelos de diferentes tamanhos, variando de 12 a 96 camadas e dimensao
de embeddings de 768 a 12.288. O maior deles, com 175 bilhdes de pardmetros foi o que
obteve os melhores resultados, em geral, e que ganhou o privilégio de ser o GPT-3. O
artigo também apontou as limitagoes correntes do GPT-3 e potenciais aplicaces perigosas,
que valem a pena a leitura.

A partir de 2022, a empresa que desenvolveu o GPT, chamada OpenAI’" comecou
gradativamente a disponibilizar versoes melhoradas do GPT-3, introduzindo novas formas
de treinamento que se valem de cada vez mais textos e modelos cada vez maiores. Por
exemplo, a empresa disponibilizou novas versoes e interfaces de programacao de aplicacoes
(APIs) para os modelos que estenderam o GPT-3, chamados de “text-davinci-003” e “code-
davinci-002”, que passaram a ser genericamente chamados de GPT-3.5. O GPT-3.5 é
a base para o famoso ChatGPT", veja mais no Capitulo ChatGPT, MariTalk e outros
agentes de conversacao, um agente de conversacio genérico e que foi disponibilizado para o
mundo testar no finzinho de 2022. Na época da escrita deste capitulo, a versao mais nova
do GPT era o GPT-4.

Um outro modelo interessante e que também se vale da geracao autorregressiva dos
decodificadores é o XLNet (Yang et al., 2019). Ele melhora a modelagem autorregressiva,
que tem como desvantagem nao ter um olhar bidirecional, ao considerar todas as possiveis
permutacoes de uma sequéncia durante o aprendizado. Ele também usa um esquema de
codificag@o posicional relativo, proposto na arquitetura Transformer-XL (Dai et al., 2019),
mas com algumas reparametrizagoes com foco em remocao de ambiguidade. Assim como
ocorre com as arquiteturas codificadoras, muitas outras abordagens tém sido propostas a
todo momento. Algumas delas voltardo ao nosso radar quando falarmos das tendéncias
correntes da area na Secao Tendéncias.

1.3.2.2.10 Instancias de um Transformer inteiro: TH e seus aliados

Os Transformers também podem ser utilizados ou instanciados com seus dois compo-
nentes, o codificador e o decodificador. A desvantagem é que estes modelos costumam
ser maiores e precisam de mais dados para serem treinados. A vantagem é que o modelo
tanto terd os beneficios da codificacdo de atencao bidirecional, como de ter pronto um
modelo de linguagem para geragdo de texto. Mas um dos grandes beneficios é permitir que
os problemas sejam tratados sempre do ponto de vista da geragio de textos, permitindo
que um mesmo modelo possa resolver varias tarefas. Ou seja, se queremos fazer tradugao,
vamos receber um texto inicial e completa-lo com a tradugao em outra lingua. Se queremos
responder a consultas, a pergunta é a entrada e a resposta é a saida. E por ai vai. E o uso
de instrucoes ajudam o modelo a completar o texto da maneira apropriada para resolver a
tarefa especifica.

Uma arquitetura que desempenha esse papel de ser um consumidor e produtor de texto
(text-to-text) é o T5 (Raffel et al., 2020a). A arquitetura do T5 segue os Transformers, mas

36 A notagdo de Big O descreve complexidade de um cédigo em termos algébricos (Cormen et al., 2001;
Knuth, 1997).

37https://openai.com /blog/chatgpt

38https://chat.openai.com/

OSC)
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 30
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

PN
[ [ ] ]
A\ /4

[z10A-pop-urd-o1aty/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://brasileiraspln.ufscar.br/livro-pln-4ed-vol2/modelos/cap-agentes-conversacionais/cap-agentes-conversacionais.html#sec-cap-agentes-conversacionais
https://brasileiraspln.ufscar.br/livro-pln-4ed-vol2/modelos/cap-agentes-conversacionais/cap-agentes-conversacionais.html#sec-cap-agentes-conversacionais
https://brasileiraspln.ufscar.br/livro-pln-4ed-vol2/modelos/cap-modelos-linguagem/cap-modelos-linguagem.html#sec-cap-modelos-linguagem-tendencias_llms
https://openai.com/blog/chatgpt
https://chat.openai.com/

Capitulo 1 Modelos de linguagem

o embedding de posigdo é relativo, seguindo o deslocamento de posicdo entre as matrizes de
chave e de consulta que estdo sendo comparadas. Outros pontos de mudanga sdo a remogao
do valor de viés da camada de normalizagdo e a inclusdo da camada de normalizacao apods
o caminho residual. O modelo foi avaliado com diversos conjuntos de dados para tarefas
variadas, incluindo analise de sentimentos, similaridade de sentencas, desambiguagao de
palavras, resolugao de correferéncias, entre outras. Assim como ja falamos no GPT, para
permitir que diversas tarefas pudessem ser abordadas pelo mesmo modelo, os autores
usaram uma instrucao limitada, que funcionava quase como um hiperpardmetro (no artigo,
chama-se prefixo especifico de tarefa).

Um outro modelo também bastante utilizado e discutido na literatura é o BART
(Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) (Lewis et al., 2020a) *’. Seu objetivo é
mapear um texto com ruidos (corrompido) para o texto original, uma tarefa que lembra
reconstrucao de imagens. Duas arquiteturas sdo apresentadas no artigo: uma com seis
camadas de codificadores e decodificadores cada e outra com 12.

A exemplo do que ja vimos antes, o T5 também foi treinado para lidar com portugués,
dando origem ao modelo denominado de PTT5 (Carmo et al., 2020). O modelo foi avaliado
em uma base de similaridade de sentencas (ASSIN 2) e de reconhecimento de entidades
nomeadas (HAREM). Observe que o modelo é limitado as instrugdes dessas duas tarefas.
Além do modelo monolingual, temos a versao multilingual do T5, o mT5 (Xue et al., 2021),
treinada por pesquisadores da Google com o corpus mC4, uma versao do corpus Common
Crawl para 101 idiomas, incluindo o portugués. E temos ainda a versao multilingual do
BART (Liu et al., 2020), treinado inicialmente com um subconjunto do Common Crawl
para 25 idiomas (mBART) que néo incluiu o portugués, mas sua extensao para 50 idiomas
(mBART-50 (Tang et al., 2020)), sim.

1.3.2.2.11 Embeddings de Sentencas com Transformers

Podemos recuperar embeddings contextualizados tanto para tokens, como para combina-
¢oes de tokens, o que inclui sentencgas e textos. Quando uma combinacao de tokens resulta
em uma palavra, estamos falando de um embedding de palavra. Quando recuperamos os
embeddings de uma frase, estamos falando de um embedding de sentenca.

Modelos baseados em Tranformers permitem recuperar embeddings de sentencas basica-
mente de duas formas: construindo os embeddings a partir das médias dos embeddings de
cada token na sentenga, usando uma ou mais camadas da arquitetura (em geral, usamos as
quatro ultimas camadas), ou usando os embeddings de saida do primeiro token, o [CLS].
Perceba que a agregacdo por média ndo é o mesmo processo discutido no Capitulo Repre-
sentacao vetorial e semantica distribucional para obter embeddings de sentencas a partir de
representagoes estaticas. Com Transformers, além dos tokens influenciarem uns aos outros
com o mecanismo de atencao, também temos o codificador de posicdo, que influenciard na
saida final. Uma outra possibilidade é treinar modelos que consigam devolver embeddings
de sentengas de entrada, o que é feito costumeiramente tendo como base a tarefa de similari-
dade seméantica e arquiteturas siamesas, como no modelo sentence-transformers'’ (Reimers;
Gurevych, 2019, 2020), ou treinamentos contrastivos, como a abordagem SIM-CSE (Gao
et al., 2021).

Mas como todos esses modelos podem ser usados, treinados, aprendidos, refinados? E o
que vamos discutir a seguir.

39 Afinal, além de Sesame Street, também gostamos dos Simpsons.
4Ohttps://www.sbert.net /
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1.3.3 Treinamento e Ajustes em Modelos de Linguagem Neurais

Na secdo anterior, vimos como funcionam os modelos de linguagem neurais, além de
abordarmos diversos modelos em portugués, ressaltando detalhes de suas arquiteturas e
corpora usados para treinar os pesos iniciais de cada um dos modelos. Esse passo inicial
de treinamento, que é parte do modelo disponibilizado em arcabougos como TensorFlow
e HuggingFace, é chamado de pré-treinamento. O pré-treinamento (ou training from
scratch, ou treinamento do zero) refere-se a uma técnica de treinamento de redes neurais
profundas (deep neural network) que no caso de modelos de linguagem usa uma quantidade
expressiva de textos sem nenhum rétulo ou anotagdo, com o intuito de gerar um modelo
de propésito geral capaz de “entender” linguagem.

O fato dos textos nao terem rétulos ou anotagdes é o que permite usar uma quantidade
enorme de textos, pois sabemos que anotar exemplos é uma tarefa custosa e que requer
um tempo precioso de especialistas. Ainda assim, o pré-treinamento de um modelo de
linguagem é uma tarefa desafiadora em muitos aspectos, incluindo a necessidade do uso
intensivo de uma quantidade significativa de recursos computacionais por longos periodos
de tempo. Além do alto custo envolvido no pré-treinamento desses modelos, ainda é preciso
levar em consideragdo os impactos ambientais resultantes do alto consumo de energia.

De modo geral, o pré-treinamento de um modelo de linguagem engloba os seguintes
passos:

1. Escolher corpora (Capitulo Conjunto de dados, dataset e corpus): a escolha dos
corpora ideais é um passo importante no treinamento de modelos de linguagem. Mas
quais seriam as caracteristicas desses corpora ideais? Essa é uma pergunta dificil
de responder, uma vez que a escolha dos corpora vai depender muito dos objetivos
finais desse modelo, além é claro, da disponibilidade de tais corpora. A escolha dos
corpora pode ser baseada no dominio a ser explorado. Por exemplo, um modelo
pré-treinado com textos do Twitter, pode ser mais equipado para resolver tarefas
que envolvam textos com uma linguagem mais informal. A escolha também pode
basear-se na lingua. O objetivo pode ser treinar um modelo monolingual ou até
mesmo multilingual. Um outra possibilidade, muito adotada com os modelos de
linguagem grandes, é usar corpora bem variados, formados por corpus de diferentes
dominios e linguas. Veja mais sobre as particularidades e requerimentos da criagao e
escolha de corpora no Capitulo Conjunto de dados, dataset e corpus.

2. Limpar e pré-processar os textos: embora modelos de linguagem neurais nao
precisem de muitos passos de limpeza e pré-processamento, como costumava ser
feito para o treinamento de modelos de aprendizado de maquina anteriores, ainda
é necessario executar uma normalizacao dos textos, ainda que simples. Tal passo
inclui remover caracteres especiais, remover URLs e remover textos que tenham
apenas poucos caracteres. Como muitos dos textos sdo coletados da Web, também
costuma-se remover etiquetas HITML, para que estas ndo sejam confundidas com
palavras ou caracteres importantes.

3. Treinar o tokenizador (Capitulo Sequéncia de caracteres e palavras): como vimos
no Capitulo Sequéncia de caracteres e palavras, tokenizagdo é o processo de dividir o
texto em unidades menores, chamadas de tokens. Esse é um passo importante no
treinamento de modelos de linguagem, podendo impactar o desempenho final de tais
modelos. Neste passo, podemos optar em usar um tokenizador pré-treinado, como
por exemplo o tokenizador do GPT-3, ou podemos treinar um tokenizador do zero,
assim como fazemos com os modelos de linguagem. O treinamento do tokenizador
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também requer a escolha de corpora. Neste caso, podemos usar os mesmos corpora
escolhidos para treinar os pesos do modelo de linguagem. Além da escolha dos
corpora, é necessario definir o tipo de tokenizador a ser treinado. Escolhas populares
sao o Byte-pair encoding (BPE) (Provilkov et al., 2020), usados por modelos como
o GPT-3, e o WordPiece (Schuster; Nakajima, 2012), usado por modelos como o
BERT. Ambos dividem as palavras em sub-palavras, para acomodar melhor palavras
que nao tenham aparecido durante o treinamento do tokenizador. Alids, treinamento
aqui é justamente definir como as palavras serdo “quebradas” (ou nao) para definir os
tokens do modelo. Veja mais sobre o processo de tokenizacdo no Capitulo Sequéncia
de caracteres e palavras.

Definir a arquitetura do modelo: a escolha da arquitetura adotada para treinar
um modelo de linguagem depende de muitos fatores, entre eles a disponibilidade
de recursos de alto-desempenho para treinamento do modelo. A arquitetura pode
ser uma rede neural recorrente ou uma rede neural baseada em Transformers. A
arquitetura envolve quais serdo os componentes em termos de camadas, heads e
fungoes de ativacdo. Como podemos ter uma quantidade combinatéria de tipos de
componentes, costuma-se usar uma arquitetura pré-definida, como BERT ou GPT.
Mas nada impede de uma pessoa definir a sua arquitetura do zero.

Definir a funcao objetivo ou tarefa intermediaria: a tarefa intermediaria é
responsavel por guiar o aprendizado do modelo. Algumas das tarefas mais utilizadas
em modelos atuais serdo exploradas na Subsec¢do Tarefa Intermediaria para o Pré-
treinamento.

Definir os hiperparametros: nas se¢oes anteriores, falamos muito em “matriz de
pesos” e “pesos da camada de atencao”; esses pesos sdo considerados parametros do
modelo e sdo aprendidos com auxilio dos dados de treinamento. J& os hiperparametros
sdo parametros que ajudam a controlar o processo de treinamento. Eles podem
influenciar na qualidade final do modelo, como também na velocidade do treinamento.
Esses sao alguns dos hiperparametros mais comuns usados para o treinamento e
ajuste de modelos de linguagem:

o Taxa de aprendizagem (learning rate): a taxa de aprendizagem estéd relacionada
ao algoritmo de otimizacao usado para atualizar os pesos do modelo a partir dos
dados de treinamento. A grosso modo, a medida que os dados de treinamento
circulam pela rede, os pesos do modelo sdo atualizados até que se alcancem
pesos ideais. A taxa de aprendizagem controla o tamanho dessas atualizacgoes e,
consequentemente, afeta diretamente a convergéncia do modelo e o tempo de
convergeéncia.

e batch size: nimero de amostras dos dados de treinamento, ou seja, ntimero
de sequénciasde texto, que sdo processadas ao mesmo tempo antes de cada
atualizacdo dos pesos do modelo. O valor ideal do batch size vai depender da
arquitetura e tarefa alvo. E importante ressaltar que quanto maior o batch size,
maior o consumo de memoria, o que pode tornar o treinamento proibitivo em
muitos casos.

o Numero de épocas (number of epochs): é o nimero total de vezes que todos os
exemplos de treinamento passardao pelo modelo.

o Taxa de regularizacao (dropout rate): é usada para controlar o problema de
sobreajuste, ou seja, evitar que o modelo se ajuste perfeitamente ao conjunto de
treinamento perdendo sua capacidade de generalizacdo na presenca de novos
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dados.

7. Avaliagao: apos o treinamento, é importante avaliar a qualidade e coeréncia dos
textos gerados pelo modelo. Um modelo também pode ser avaliado em relacao ao seu
desempenho na realizacdo de uma tarefa final de PLN, como as tarefas de sumarizacao
e andlise de sentimentos. Veremos mais detalhes na Subse¢ao Avaliacao de Modelos
de Linguagem Neurais.

O pré-treinamento considera um objetivo genérico, de geragdo ou preenchimento de
texto, que nao requer nenhuma anotagdo por parte de especialistas. Entretanto, este
modelo genérico pode ser ainda melhorado tendo em vista uma tarefa final. Assim, modelos
pré-treinados podem ser ajustados de acordo com um dominio ou uma tarefa especifica, o
que chamamos de continuado ou ajuste fino (fine-tuning), como veremos na Subsecio
Ajustes em Modelos de Linguagem Neurais.

Resumindo, o treinamento de um modelo envolve a selecdo dos corpora, o pré-
processamento e limpeza desses dados, a selecdo de uma arquitetura e tarefa intermediaria,
o treinamento em si e a avaliacio do modelo pré-treinado. Em seguida, visitaremos
algumas das tarefas intermediarias mais populares.

1.3.3.1 Tarefa Intermediaria para o Pré-treinamento

Durante o pré-treinamento de um modelo de linguagem, uma ou mais funcées objetivo ou
tarefas intermediarias sdo utilizadas para guiar o aprendizado do modelo a gerar texto,
ou, de forma mais genérica, a predizer partes do texto que estejam faltando. O intuito é
que o modelo passe a ter uma compreensao estatistica da(s) lingua(s) em que foi treinado.
Varios objetivos foram propostos na literatura, alguns a nivel de token e outros a nivel
da sentenca. Todos eles tém em comum o intuito de se basearem em uma tarefa de
treinamento auto-supervisionada, ou seja, em que as saidas dos exemplos podem ser
geradas de forma automatica. Discutiremos alguns deles a seguir, comecando pelas duas
tarefas mais amplamente adotadas na literatura:

1. Modelagem de linguagem mascarada (em inglés, Masked Language Mode-
ling ou MLM) (Devlin et al., 2019): esta tarefa é inspirada no teste Cloze (Taylor,
1953) *! e foi proposta para treinar modelos bidirecionais, como o BERT. Neste
caso, os textos de entrada sdo alterados para que em cada uma das sequéncias, uma
porcentagem dos tokens seja substituida pelo token especial [MASK]. O objetivo é
estimar os tokens mascarados levando em consideragdo o contexto dos demais tokens
da sequéncia. Por exemplo, suponha a sentenca mascarada do Exemplo 1.5, em que
a original é atribuida a Séneca:

FExemplo 1.5:
Apressa-te a viver [MASK] e pensa que cada [MASK] é, por si [MASK],

uma vida.

O objetivo do modelo seria encontrar as palavras mais adequadas para entrar no
lugar de [MASK]". Perceba que o modelo poderia encontrar palavras adequadas

410 teste Cloze, segundo o dicionario Cambridge, consiste em um texto com algumas palavras removidas, e
o leitor deve preencher tais palavras faltantes com algo que faca sentido. Ele foi proposto para medir o
nivel de leiturabilidade de um individuo.

42Em traducdo livre, a sentenca original é “Apressa-te a viver bem e pensa que cada dia é, por si s6, uma
vida”.
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diferentes das originais, mas que ainda seriam plausiveis. Por exemplo, a primeira
mascara poderia ser substituida por “muito”, embora no texto original (a0 menos
na versao traduzida para o portugués, a palavra seja “bem”). Por isso, avaliar o
resultado de modelos de linguagem com tarefas de predicao de texto é tdo complexo.

2. Modelagem de linguagem causal ou autorregressiva (em inglés, Casual
Language Modeling ou CLM): Esta é a tarefa que mais se assemelha a tarefa
de modelagem de linguagem como definimos no inicio deste capitulo, ou seja, o
objetivo é completar o proximo token em uma sequéncia considerando apenas os
tokens anteriores. Diferente da tarefa anterior, em que a sequéncia ¢é vista como um
todo, com apenas as posi¢does com mascara faltando, aqui o modelo s6 pode atender
aos tokens da esquerda, diferentemente dos modelos bidirecionais como o BERT.

As duas tarefas acima sdo as mais comumente empregadas como tarefas intermediarias
na literatura. Entretanto, outras também ja foram exploradas:

1. Replaced Token Detection (RTD) (Clark et al., 2020): quando falamos de MLM,
vimos que a entrada do modelo é corrompida pela substitui¢do de tokens originais da
sentenca, pelo token especial [MASK]. No caso do RTD, um gerador, que pode ser um
modelo de linguagem menor, é utilizado para gerar tokens ambiguos que serdo usados
no lugar do token [MASK]. Esses tokens ambiguos, embora incorretos, sdo préximos
do significado seméntico do token original. Agora, ao invés de ter que prever o token
mascarado, como ocorre quando usamos a MLM, o objetivo é identificar se um token
é o token original da sentenca de entrada ou se ele é um token gerado pelo gerador.
Um exemplo seria: dada a sentenca original “A professora ensinou o novo conteido”,
uma sentenga apds o RTD poderia ser “A professora aprendeu o novo contetido”;

2. Shuffled Word Detection (Shuffle) (Yamaguchi et al., 2021): nesta tarefa, uma
porcentagem dos tokens de entrada sdo aleatoriamente embaralhados antes de serem
processados pelo modelo. O objetivo do modelo é identificar dentre os tokens da
sequéncia de entrada, aqueles que foram inicialmente embaralhados. Considerando
a sentenga “O gato sentou no tapete da sala”, uma sentenca embaralhada seria “O
gato no tapete da sala sentou”;

3. Token Order Permutations: é a tarefa utilizada para treinar o modelo XLNet (Yang
et al., 2019). Como nos modelos de linguagem autorregressivos, o objetivo é prever
um token com base no contexto dos tokens anteriores, s6 que agora, a probabilidade
de um token é condicionada a todas as permutagoes de tokens em uma sequéncia.
Assim, o modelo consegue aprender o contexto de forma bidirecional, mas sem se
restringir a ordem original da sequéncia, como nos modelos baseados no BERT. Na
teoria, sdo geradas todas as sentencas possiveis a partir da permutacao dos tokens da
sentenca original. Na pratica, apenas uma amostra dessas sentencas permutadas sao
usadas durante o treinamento. Exemplos de sentencgas seriam “Eu amo chocolate /
amo eu chocolate / amo chocolate eu / chocolate eu amo / chocolate amo eu etc.”;

4. Next Sentence Prediction (NSP): é uma funcdo objetivo que foi usada para treinar o
modelo BERT em conjunto com a fungdo MLM. O objetivo da NSP é aprender a
relacdo entre duas sentencas, ou seja, se elas sdo sentencas contiguas ou ndo. Exemplos
positivos sdo criados através da extragido de sentencas consecutivas presentes nos
corpora usados para treinar o modelo. J& os exemplos negativos sdo criados através
do pareamento de duas sentencas oriundas de diferentes documentos dos corpora.
Alguns estudos (Joshi et al., 2020; Liu et al., 2021) mostraram que NSP nao funciona
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bem, ou é desnecessaria para algumas tarefas. Por essa razao, modelos como o
RoBERTa (Liu et al., 2021), removeram NSP do seu pré-treinamento;

5. Sentence-Order Prediction (SOP): essa tarefa tenta estimar se duas sentengas conse-
cutivas estdo na ordem correta ou nao, ou seja, se elas tiveram ou nao sua ordem
invertida (Lan et al., 2020). Ao contrario da tarefa NSP, que cria exemplos negativos
através da concatenacao de sentengas extraidas de documentos diferentes, na SOP
os exemplos negativos sdo criados usando duas sentencas consecutivas extraidas do
mesmo documento, s6 que agora elas terdo suas ordens invertidas. Os exemplos posi-
tivos sdo criados usando a mesma técnica adotada por NSP. Essa pequena alteracio
na construgdo dos exemplos negativos forca o modelo a fazer uma distin¢cdo mais
refinada com relagdo a ordem e coeréncia das sentencgas.

6. Translation language modeling (TLM): foi proposto em (Conneau; Lample, 2019) e
utilizado em conjunto com as fungbes objetivo MLM e CLM para treinar o modelo
XLM. A TLM é uma extensao da MLM, uma vez que também usa o token especial
[MASK] para mascarar tokens da sequéncia original. Sé que agora, ao invés de usar
sequéncias na mesma lingua, o modelo XLM concatena duas sentencas de linguas
diferentes, como por exemplo uma sentenca em inglés e outra em portugués. Depois,
tokens das duas sequéncias concatenadas sdo aleatoriamente substituidos pelo token
[MASK]. Para prever um token mascarado na sentenga em portugués, o modelo
pode atender (mecanismos de atencao, Subsecao Modelos de Linguagem baseados
em Transformers tanto a outros tokens da sentenca em portugués quanto a tokens da
sequéncia em inglés.

A escolha de funcées objetivo nao é o tnico desafio para o pré-treinamento de modelos
de linguagem. Outro fator relevante e com grande impacto na capacidade e qualidade final
do modelo ¢é a escolha dos corpora. Modelos de linguagem devem ser treinados com uma
grande quantidade de dados de alta qualidade. Mesmo que nao seja necessario anotar os
dados, montar essas grandes cole¢oes de dados deve ser um tarefa cuidadosa, ainda que
exaustiva e demorada. O ideal é garantir que esses corpora sejam o mais diversos possivel
e sem enviesamentos, polarizacdo e textos maliciosos, o que requer um grande esforco de
filtragem e pré-processamento dos dados. Hoje em dia, varios esforcos sao feitos no sentido
de minimizar os efeitos do uso de corpora contendo textos maliciosos. Por exemplo, técnicas
como treinamento adversarial (Kianpour; Wen, 2020) sao utilizadas para expor os modelos
a textos maliciosos com o intuito de ensinar esses modelos a reconhecer tais tipos de textos.
Outra técnica que tem se tornado frequente, é o uso de humanos para revisar e moderar
o texto gerado por modelos de lingua. Assim, esse tipo de informacao pode ser utilizada
para melhorar o modelo de forma iterativa.

Apesar de os modelos de linguagem serem treinados usando colegoes vastas e diversas
de textos, eles podem se tornar obsoletos, uma vez que essas colegoes sao estaticas. Com
o tempo, o modelo pode nao ser capaz de gerar e reconhecer textos sobre eventos atuais.
Por exemplo, um modelo treinado com textos anteriores a Setembro de 2022 pode nao
ser capaz de reconhecer que o atual monarca da Inglaterra é o Rei Charles I1I, uma vez
que sua mae, a Rainha Elizabeth II, faleceu em Setembro de 2022. Além disso, dada a
variedade de dominios existentes e a forma dindmica como novas tendéncias e culturas
emergem ao longo dos anos, é muito dificil garantir que um modelo de linguagem sera
capaz de entender e resolver de forma precisa as mais diversas tarefas do PLN. Na secéo
seguinte discutiremos formas de usar novas colecoes de dados para ajustar um modelo a
tarefas e dominios especificos.
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1.3.3.2 Ajustes em Modelos de Linguagem Neurais

Uma das formas encontradas para atualizar modelos de linguagem é o que chamamos de
treinamento continuado (em inglés, continued pre-training) (Gururangan et al., 2020; Jin
et al., 2022; Ke et al., 2023).

No treinamento continuado, o modelo ¢é treinado por mais algumas iteragdes ou épocas
usando uma colecdo de textos diferente dos corpora utilizados no pré-treinamento, mas
mantendo a mesma tarefa intermediaria. Ou seja, o treinamento continuado, assim como o
pré-treinamento, é um processo de treinamento auto-supervisionado. Tradicionalmente,
o treinamento continuado pode ser dividido em dois tipos: o treinamento continuado
com foco na adaptacao da tarefa (Task Adaptative Pre-Training, TAPT) e o treinamento
continuado com foco na adaptagdo do dominio (Domain Adaptative Pre-Training, DAPT).
No caso do TAPT, o treinamento continuado ocorre com a utilizacdo de uma colecdo de
textos nao-rotulados relacionados a uma tarefa especifica, por exemplo a tarefa de andlise
de sentimentos. A cole¢do néo precisa ser grande, mas precisa representar bem diferentes
aspectos da tarefa alvo. J& no DAPT, o foco ndo é a tarefa, mas sim o dominio. Neste
caso, o modelo é treinado por mais algum tempo utilizando uma colecdo de textos que
tratam de algum dominio especifico. Por exemplo, um dominio pode ser a biomedicina ou
até mesmo artigos cientificos sobre inteligéncia artificial. Mais recentemente, foi proposto
o treinamento continuado baseado em instrugoes (Prompt-based Continued Pre-training,
PCP), que seria uma combinagdo do treinamento continuado tradicional (TAPT) com o
ajuste de instrugoes (instruction tuning) (Shi; Lipani, 2023) (veja mais na Segao Tendéncias.
Assim como no TAPT e DAPT, no PCP a funcéo objetivo original, ou tarefa intermediaria,
¢é utilizada durante o treinamento continuado. Mas neste caso, teremos dois tipos de
entrada: os textos nao-rotulados relacionados a tarefa alvo, como no TAPT; e, os prompts
ou instrugoes também relacionadas a tarefa alvo.

O treinamento continuado é um dos métodos utilizados para adaptar um modelo pré-
treinado a alguma tarefa (TAPT) ou dominio especifico (DAPT). Outro método que
também permite a adaptacao de modelos é o método do ajuste fino (fine-tuning) (Howard,
Ruder, 2018a). Enquanto o treinamento continuado nao requer textos rotulados e usa
a mesma tarefa intermediaria adotada durante o pré-treinamento do modelo, no ajuste
fino usamos textos rotulados e uma fungao objetivo especifica da tarefa alvo, por exemplo,
a tarefa de classificagdo. Os dois métodos resultam no ajuste dos pesos do modelos.
Entretanto, por ser mais especifico e focar totalmente na tarefa alvo, através de dados
rotulados e o uso de uma funcao objetivo especifica, o ajuste fino costuma requerer menos
dados para promover o ajuste dos pesos do modelo pré-treinado, além de resultar em um
modelo altamente ajustado ao contexto da tarefa final. Com isso, podemos dizer que o
ajuste fino resulta em um tempo de treinamento menor do que o treinamento continuado,
o que também vai impactar no custo final de geracdo do modelo.

Se pensarmos no treinamento dos modelos de linguagem como um processo que pode
ocorrer em duas etapas, o pré-treinamento do modelo seria a primeira etapa e o treinamento
continuado e/ou ajuste fino, seria a segunda etapa. Nessa primeira etapa, o modelo é
treinado depois de serem definidas a arquitetura e a tarefa intermediaria, além da selecéo e
pré-processamento de grandes colegoes de textos a serem utilizados no aprendizado. Ja na
segunda etapa, os pesos do modelo sdo ajustados para um dominio e/ou tarefa especifica.
Apesar da possibilidade de um ajuste dos modelos pré-treinados, essa etapa de ajuste nao
é obrigatéria. Tanto o modelo pré-treinado, como o modelo ajustado podem ser utilizados
em diversas tarefas de PLN.
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Um exemplo de tarefa é a andlise de sentimentos. Aqui, vamos considerar a tarefa de
analise de sentimentos como um problema de classificacdo bindria com dois sentimentos
possiveis: positivo e negativo. Dada uma cole¢do de treinamento composta por sentencas
rotuladas, o objetivo final é treinar um classificador capaz de classificar novas sentencgas em
um desses dois sentimentos, positivo ou negativo. Um exemplo de sentenca rotulada seria:
“Maria gostou muito do computador”, sentimento positivo. Neste caso, podemos usar um
modelo de linguagem pré-treinado para gerar representagoes vetoriais dessas sentencas,
os embeddings. Dados os embeddings e os rétulos, podemos usar qualquer algoritmo de
classificagdo, como maquina de vetores de suporte (SVM, Support-Vector Machine) (Cortes;
Vapnik, 1995) ou regressao logistica (Tolles; Meurer, 2016), para treinar um classificador
capaz de categorizar novas sentencas nao rotuladas em um dos dois sentimentos. A extracdo
de features (feature extraction) ou embeddings, pode ser feita usando tanto um modelo
pré-treinado, como também um modelo ajustado.

Ainda considerando a tarefa de andlise de sentimentos, poderfamos ajustar um modelo de
linguagem de diversas formas. No caso do TAPT, poderiamos usar uma colecao de dados
de andlise de sentimentos sem a necessidade dos rotulos. No caso do DAPT, precisarfamos
de uma colecao de dados associada ao dominio em questao, mas também sem a necessidade
dos rétulos. Por exemplo, se a tarefa é analisar o sentimento dos consumidores em relacao
a marcas de carros, poderiamos entdao usar no ajuste uma colecdo de dados contendo
opinides de consumidores sobre marcas de carros. Note que aqui, o foco ndo é a tarefa de
andlise de sentimento, mas sim o dominio. Outro tipo de ajuste possivel seria o ajuste
fino. Neste caso, usariamos um colecdo de dados de analise de sentimentos para opinides
de consumidores sobre marcas de carros. No ajuste fino, a coleagdo precisa ser rotulada,
uma vez que o modelo de linguagem seréd ajustado usando a tarefa final. Como estamos
tratando a andlise de sentimentos como uma tarefa de classificacdo binaria, a tarefa final
usada nos ajustes é a tarefa de classificagdo. Para realizar o ajuste, podemos adicionar
uma camada de classificagdo a arquitetura do modelo e entdao ajustar os pesos do modelo
usando os textos da colecao rotulada.

1.3.4 Avaliacao de Modelos de Linguagem Neurais

Com o crescente nimero de modelos de linguagem disponiveis, é bem desafiante decidir qual
a melhor maneira de avaliar a qualidade ou capacidade desses modelos*’. Tradicionalmente,
modelos de linguagem sdo avaliados por métricas como perplexidade (perplezity), entropia
cruzada (cross-entropy) e bits-por-caracter (bits-per-character, BPC). Esse tipo de avaliacdo
é comumente chamada de avaliacdo intrinseca, com o modelo sendo avaliado através do
seu desempenho na tarefa intermediaria. No caso dos modelos de linguagem, a tarefa
intermediaria é prever o préximo token de uma sequéncia. Uma outra forma de avaliar
modelos de linguagem é aplicd-los diretamente na resolu¢do de uma tarefa final e entao
avaliar o quanto a qualidade da solugdo melhorou. Por exemplo, se estamos na duavida
entre adotar o modelo A ou o modelo B para resolver uma tarefa de classificagdo ou uma
tarefa de reconhecimento de voz, podemos aplicar os dois modelos, A e B, e entdo medir
qual das duas solugdes produziu os melhores resultados. Esse tipo de avaliacao é chamada
de avaliacdo extrinseca. Apesar da avaliacdo extrinseca ser considerada a melhor maneira
de avaliar a capacidade de um modelo de linguagem em resolver uma tarefa especifica, ele
é um processo de alto custo e que envolve longos tempos de execucao.

Como foi dito no paragrafo anterior, a avaliacio intrinseca nao depende de nenhuma

43Veja mais sobre Avaliacdo de sistemas de PLN no Capitulo Avaliaciao de tecnologias de linguagem.
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tarefa final especifica, ela considera apenas a qualidade do modelo na geracao do préximo
token da sequéncia. Para entender os conceitos de perplexidade, entropia cruzada e bits-
por-caracter, precisamos primeiro falar de entropia. A ideia de entropia foi proposta em
1951 por C. E. Shannon (Shannon, 1951) para medir a quantidade média de informagao que
é transmitida por cada letra de um texto. Shannon também definiu entropia da seguinte
forma: “Se a linguagem for traduzida em digitos binarios (0 e 1) da forma mais eficiente, a
entropia é o niimero médio de digitos binarios necessarios por letra da linguagem original”.
No contexto de linguagem, entropia é a quantidade de informacao contida em um caractere
em uma sequéncia de texto infinita. A entropia (H) é definida como:

H == p(i)log(p(i)))

onde i é o préximo token a ser gerado pelo modelo e p(i) é a probabilidade do token i ser
escolhido como o préximo token da sequéncia, dados os tokens anteriores. Podemos dizer
que, se um modelo captura bem a estrutura de uma lingua, consequentemente a entropia
do modelo deve ser baixa.

Noés vimos na Secao Modelos de Linguagem Probabilisticos, Equacgao 1.3, que a tarefa
de completar uma sequéncia de palavras com uma préxima palavra é definida por uma
distribuicdo de probabilidade condicional das palavras que poderiam completar a sequéncia,
dadas as palavras que vieram antes na sequéncia. Assim sendo, o modelo de lingua tem
como objetivo aprender uma distribuicao @), a partir de uma amostra de texto, que seja
préxima da distribuicdo P, que é a distribuicdo empirica da lingua. Para medir o quao
préximas sao essas duas distribuigoes, muitas vezes usamos a entropia cruzada, definida
como:

H(P,Q) = —ZP(i)logQ(i) = H(P)+ Dk, (P Q)

onde H(P) é a entropia da distribuigdo empirica Pe Dy (P || Q) é a divergéncia de
Kullback-Leibler de @Q para P, ou seja, a entropia relativa de P com relacdo a (). A
divergéncia de Kullback-Leibler (Joyce, 2011) é uma medida estatistica que, neste caso,
mede o quao diferente é a distribuicdo de probabilidade ) da distribui¢do de probabilidade
de referéncia P.

O conceito de perplexidade esté totalmente relacionado ao conceito de entropia e entropia
cruzada. A perplexidade é entendida como uma medida de incerteza e é definida como a
exponencial da entropia cruzada:

PPL(P,Q) = 2"(P,Q)

Teoricamente, quanto menor a perplexidade, melhor o desempenho do modelo em prever
o préximo token da sequéncia.

Também seguindo a linha da entropia, temos a métrica bits-por-caracter que mede
o numero médio de bits necessarios para representar um caracter. Ou seja, seguindo a
definicdo de entropia dada por Shannon, podemos dizer que a entropia é o nimero médio
de BPC.

Até aqui, temos falado muito em “nimero médio de bits” e entropia a nivel de caractere.
Mas quando revisitamos as se¢Oes anteriores, notamos que dependendo do tokenizador
adotado pelo modelo de lingua, o texto de entrada pode ser quebrado em palavras, sub-
palavras e até caracteres. Sendo assim, sempre que vamos comparar modelos de linguagem
diferentes, é importante atentar para o tipo de tokenizacgao usada pelo modelo e entao,
ajustar as métricas de acordo. Outro detalhe importante que precisa ser observado, é o
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tamanho méaximo de contexto permitido por um modelo de linguagem, uma vez que, em
geral, modelos de linguagem com comprimento de contexto mais longo costumam ter um
valor de entropia cruzada menor quando comparado com modelos com comprimento de
contexto menores.

Outra forma de avaliar e comparar diferentes modelos de linguagem, é através do
uso de benchmarks, conforme discutido de forma extensiva no Capitulo Conjunto de
dados, dataset e corpus. Benchmarks para modelos de linguagem sao conjuntos de dados
referentes a varias tarefas linguisticas que ajudam a avaliar a capacidade dos modelos
no entendimento e geracao de texto. O uso de benchmarks permite uma padronizacao
com relagdo aos dados e métricas, o que é fundamental para que experimentos possam ser
replicados e comparados em diferentes estudos. Além disso, o uso de benchmarks permite
o monitoramento da evolucdo dos modelos com o passar do tempo. Entre os benchmarks
mais populares estd o GLUE (General Language Understanding Evaluation)*' (Wang

et al., 2018) e o SuperGLUE" (Wang et al., 2019a), ambos focados na lingua inglesa.

Para a lingua portuguesa, temos o Poeta (Portuguese Fvaluation Tasks), que inclui 14
bases de dados de tarefas finais, incluindo similaridade textual, andlise de sentimentos,
perguntas e respostas, entre outros. Apesar dos beneficios trazidos pelo uso de benchmarks,
¢é preciso ficar atento a possiveis limita¢oes, como a existéncia de vieses nas colecoes de
dados e a falta de representatividade e diversidade nos textos, o que pode impactar a
generalizacdo dos resultados dos modelos, além da escassez de cole¢oes multilingues. Dentre
as métricas disponiveis no GLUE e SuperGLUE estao a acuracia, o Fl-score e o Coeficiente
de Correlagao de Matthews (em inglés, Matthews Correlation Coefficient ou MCC).

No contexto de tarefas de classificacdo, a acurdcia é a fragdo de previsdes que o modelo
acertou e pode ser definida como:

vp + vn

vp+un+ fp+ fn

onde vp (verdadeiro positivo) é o nimero de amostras positivas que foram classificadas
corretamente, vn (verdadeiro negativo) é o nimero de amostras negativas que foram
classificadas corretamente, fp (falso positivo) é o nimero de amostras negativas que foram
classificadas como positivas e fn (falso negativo) é o niimero de amostras positivas que
foram classificadas como negativas.

O Fl-score é a média harmonica da precisdo e revocacao, podendo ser definida como:

Acurécia =

precisao X revocacao
F1-score =

precisao + revocagao

A precisdo e revocacgao podem ser definidas como:

o wp

precisao = wp n fp
o wp

revocacao = m

Embora as férmula estejam focada em tarefa binarias, considerando exemplos positivos e
negativos, é possivel generaliza-la para qualquer quantidade de classes. De forma similar, é
sempre possivel reduzir uma tarefa com qualquer quantidade de classes para uma avaliacao
binéria.

4https://gluebenchmark.com/

/&

45https:/ /super.gluebenchmark.com/
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O Coeficiente de Correlagdo de Matthews (Matthews Correlation Coefficient, MCC) é
outra métrica que baseia-se nos nimeros de verdadeiro positivo (vp), verdadeiro negativo
(vn), falso positivo (fp) e falso negativo (fn). MCC foi proposta com a classificagio binaria
em mente (Matthews, 1975) e pode ser definida como:

vp X vn — fp X fn
vV (vp + fp)(vp + fr)(vn + fp)(vn + fn)

Métricas de avaliagdo automatica para geragdo de texto nao é algo novo. Uma das
métricas mais utilizadas é o ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Fvaluation),
proposta em 2004 por Chin-Yew Lin (Lin, 2004) com o intuito de avaliar resumos gerados
por técnicas de sumarizacao de texto. O ROUGE calcula o niimero de sobreposicoes de
unidades, como n-gramas, entre uma referéncia e o texto candidato a ser avaliado. Também
no contexto da avaliagdo automatica para geracao de texto, foram propostas as métricas
BERTScore (Zhang et al., 2020) e BARTScore (Yuan et al., 2021). Ambas usam modelos de
linguagem pré-treinados para tentar avaliar a qualidade do texto gerado. BERTScore usa
os embeddings gerados por modelos como o BERT para calcular a similaridade (similaridade
de cosseno) entre os tokens da sequéncia gerada e os tokens da sequéncia de referéncia.
Entao, métricas como precisao, revocacao e F-measure sao calculadas. J& o BARTScore
usa um modelo pré-treinado baseado na arquitetura encoder-decoder (BART) para avaliar
o texto gerado em diferentes perspectivas, incluindo coeréncia e factualidade. A ideia é
tratar a avaliacdo da geracado de texto como um problema de geracdo de texto, ou seja,
usar o proprio modelo encoder-decoder para converter o texto de entrada no texto de saida
e vice-versa.

MCC =

1.4 Tendéncias

1.4.1 A Era dos Large Language Models (LLMs)

O termo Large Language Models (LLMs), que podemos traduzir como Modelos de
Linguagem Grandes, Modelos de Linguagem Enormes, ou Modelos de Linguagem de
Larga-Escala, tem se popularizado para referenciar qualquer modelo de linguagem neural.
Entretanto, neste livro consideramos que LLMs se diferenciam dos demais modelos pré-
treinados devido a:

e a sua quantidade enorme de parametros. Embora nao exista um limite inferior
universalmente aceito, tipicamente, modelos que sao chamados de LLMs na literatura
possuem mais de um bilhdo de pardmetros, mas podendo alcancar centenas de
bilhoes (Zhao et al., 2023).

o 0 seu enquadramento na categoria de métodos de IA Gerativa (ou generativa). Tais
modelos tém como fun¢do primaria a geracdo de conteuido, que no caso dos LLMs
traduz-se em geracao de texto.

e as suas habilidades emergentes, que nao costumam ser observadas em modelos
menores (Wei et al., 2022a). Argumenta-se que tais habilidades ndo poderiam ser
observadas ao examinar sistemas menores, um fenémeno similar & transicdo de fase
observada em sistemas fisicos. A habilidade emergente mais comumente observada é
a possibilidade de utilizar LLMs sem nenhum treinamento adicional que va
atualizar seus pardmetros por meio de otimizacao de gradientes. Ao invés deste ajuste
especifico, eles podem aproveitar seu pré-treinamento e serem utilizados a partir de
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

instrugoes em linguagem natural — os prompts — e/ou demonstragoes da tarefa a
partir de um ou mais exemplos. Esta habilidade é conhecida como aprendizado
em contexto (em inglés, in-context learning ou few-shot prompt (Brown et al.,
2020), manifestando-se de forma curiosa com os modelos abordando tarefas para as
quais nao foram explicitamente treinados. Neste caso, o modelo recebe ou ndo uma
instrucao e pares de exemplos de entrada e saida, com o teste no final, conforme
discutimos com o GPT. A tarefa do modelo serd predizer os proximos tokens ap0s a
ultima entrada de teste. A Tabela 1.2 traz um exemplo, considerando a tarefa de
analise de sentimentos, mas assumindo um modelo pré-treinado que nao foi ajustado
para ela.

Uma outra habilidade emergente é a estratégia de cadeia de pensamento (CoT, do
inglés, chain-of-thought) (Wei et al., 2022b). Discutivelmente, tal estratégia exibiria
habilidades de “raciocinio” dos LLMs, embora esta seja uma terminologia polémica.
A estratégia CoT permite que os modelos retornem passos intermediarios da resposta
final, em tarefas que requerem multiplos passos de raciocinio para serem resolvidas,
usando instrugoes do tipo “EXPLIQUE PASSO A PASSO ...” ou similares.

Tabela 1.2: Exemplo de teste da habilidade emergente de aprendizado de contexto em
LLMs. Os exemplos de 1 a 3 constituem em pares de entrada e saida para
o modelo, enquanto a ultima linha, chamada de teste, apresenta apenas a
entrada para o modelo. O modelo completa tal entrada com a saida em verde.
Exemplos extraidos da base de dados TweetSentBR, (Brum; Nunes, 2018)

Exemplo Entrada Saida
1 “Vitor é gracinha demais #MasterChefBR”  Positivo
2 “O #MasterChefBR ta na mesma vibe do Negativo
#BBB: odeio todos.”
Teste “Que tensoo0000000 cozinhar com plateial”
#MasterChefBR”

Alguns desses modelos sao: BLOOM (Scao et al., 2022), Chinchilla (Hoffmann et al.,
2022), Galactica (Taylor et al., 2022), Gopher (Rae et al., 2021), GPT-3 (Brown et al., 2020),
LaMDA (Thoppilan et al., 2022), LLaMA (Touvron et al., 2023a), Sabia (Pires et al., 2023)
(sim, a lingua portuguesa também tem um LLM para chamar de seu), PaLM (Chowdhery
et al., 2022), entre varios outros’’.

Considerando a lingua portuguesa, o modelo Sabia foi treinado com um subconjunto em
portugués do corpora ClueWeb 2022 (Overwijk et al., 2022). O ClueWeb foi tokenizado
com o tokenizador do GPT-2 e o processo resultou em 7,8 bilhoes de tokens. O Sabia usou
uma estratégia de treinamento continuado a partir dos modelos LLaMA — nas versdes com
7 bilhoes e 65 bilhoes de pardmetros — e do modelo GPT-J (Wang; Komatsuzaki, 2021),
que contém 6 bilhGes de pardmetros.

Observe que a maioria desses modelos sdo a base de algum agente de conversagao que
surgiu no fim de 2022 e inicio de 2023: o GPT é o modelo utilizado pelo famoso agente de
conversagdo ChatGPT'" (GPT-3.5 e GPT-4), o LaMDA é o modelo utilizado pelo BARD ",

46Veja um catélogo em https://amatriain.net/blog/transformer-models-an-introduction-and-catalog-
2d1e9039£376/.

4Thttps://openai.com/blog/chatgpt

48https://bard.google.com/
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LLaMA é o modelo do Vicuna' e o Sabid é o modelo utilizado pela MariTalk”’. Vamos
falar mais um pouco destes agentes no Capitulo ChatGPT, MariTalk e outros agentes de
(T()ll\'(‘l'S?l(;;l()'_)l .

Algumas habilidades emergentes tém sido observadas popularmente nos agentes de
conversacao mencionados. Por exemplo, a Figura 1.10 exibe a saida de um programa em
Python “implementado pelo” ChatGPT. Observe, entretanto que, embora o modelo de
linguagem nao tenha sido treinado explicitamente para escrever programas em Python, ele
pode ter se deparado com situacoes como essa em seu pré-treinamento, uma vez que foi
treinado com textos da Internet. Ainda, os demais passos do processo de desenvolvimento
do ChatGPT envolvem o ajuste de instrugoes e o alinhamento com feedback humano por
meio do aprendizado por reforgo (Ouyang et al., 2022; Stiennon et al., 2020a; Ziegler et al.,
2019). Assim, pode ser que durante estes passos o modelo tenha sido ajustado para lidar
com este tipo de instrucdo. Mas ele ndo tem como ter sido ajustado para todas as tarefas
possiveis com as quais ele tem se deparado.

A Figura 1.11 exibe um exemplo da outra habilidade emergente que mencionamos, a
estratégia CoT para resolver um problema matematico simples.

Sempre é bom ressaltar que os modelos podem apresentar comportamentos diferentes
de acordo com a entrada apresentada a eles. E ainda que usar o mesmo prompt mais de
uma vez nao é garantia de retorno da mesma resposta, dada a natureza probabilistica
dos modelos gerativos. Por exemplo, considere a interagdo com o BARD representada na
Figura 1.12, onde o objetivo era traduzir uma frase famosa do latim para o portugués.
Ambas foram tentativas frustradas, em que ele nem se deu ao trabalho de responder em
portugués. Mas observe o que acontece com uma instrugao diferente, exibida na Figura 1.13.
Embora a segunda instrucio seja mais informativa, ndo necessariamente é este o motivo
da tentativa ter sido bem sucedida. Este tipo de estratégia é chamado de hard prompt
tuning ou engenharia/desenho de prompts (Liang et al., 2022; Schick; Schiitze, 2021) e
consiste em modificar as entradas para tentar obter saidas distintas.

Prompts também sdo usados para mapear exemplos de tarefas distintas para uma entrada
em linguagem natural, na tentativa de se obter uma resposta também em linguagem natural
por parte do modelo. Por exemplo, suponha o exemplo a seguir, extraido do dataset de
reconhecimento de emogoes apresentado em (Cortiz et al., 2021):

e “0 que eu acho incrivel nesse filme é que o Harry Potter é a prépria referéncia a
mégica” 7

Para que exemplos como esse possam ser classificados por um modelo de linguagem
autorregressivo, podemos embuti-lo na seguinte instrucgao:

e “0 que eu acho incrivel nesse filme é que o Harry Potter é a prépria referéncia a
mégica.” A emocao expressa nesta mensagem é | tristeza | raiva | admiracao | confusao

| curiosidade

onde o texto em azul veio do dataset (o exemplo) e o texto em vermelho é a instrugao.

Ohttps://Imsys.org/blog/2023-03-30-vicuna/

S0https://chat.maritaca.ai/

51Neste video https://www.youtube.com/watch?v=prJrQ8XL-AY&t=9s o leitor encontra mais detalhes
sobre a adaptagdo de modelos de linguagem para o portugués.

52https://github.com /diogocortiz/PortugueseEmotionRecognition WeakSupervision /blob/main/README.

md

OSSO
©2026 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons 43
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

[z10A-pop-urd-o1aty/1q reosjn-updsertorselq / /:sdyy


https://brasileiraspln.ufscar.br/livro-pln-4ed-vol2/modelos/cap-agentes-conversacionais/cap-agentes-conversacionais.html#sec-cap-agentes-conversacionais
https://brasileiraspln.ufscar.br/livro-pln-4ed-vol2/modelos/cap-agentes-conversacionais/cap-agentes-conversacionais.html#sec-cap-agentes-conversacionais
https://lmsys.org/blog/2023-03-30-vicuna/
https://chat.maritaca.ai/
https://www.youtube.com/watch?v=prJrQ8XL-AY&t=9s
https://github.com/diogocortiz/PortugueseEmotionRecognitionWeakSupervision/blob/main/README.md
https://github.com/diogocortiz/PortugueseEmotionRecognitionWeakSupervision/blob/main/README.md

Capitulo 1 Modelos de linguagem

Figura 1.10: Saida de um programa em Python escrito pelo ChatGPT. Ele ainda explica ao
final da saida o que sdo as fungoes e alerta que o programa foi configurado para
funcionar apenas até o ntimero 100, e que o usudario poderia fazer eventuais
ajustes.

Escreva um programam em Python que exiba pares de nimeros primos cuja diferenga entre

elesé 3.

Claro! Abaixo estd um programa em Python que exibe pares de niumeros primos cuja

diferenca entre eles é 3:

(num) :

num =

(2, int{num*™*

prime_pairs = [1]

num {
is_prime(num) s_prime{num + 3}:
prime_pairs.append{{num, num 4 3})

prime _pairs

():
prime_pairs = find_prime_pairs_with_differ

prime_pairs:

print(
pair prime _pairs:
print{pair[0], , pair[1])

Mas esta é apenas uma entre muitas formas possiveis de se escrever o prompt para a
tarefa de reconhecimento de emocdes. Ademais, cada tarefa distinta pode ter quantidades e
formatos distintos de entrada. Por exemplo, uma tarefa de inferéncia textual precisa incluir
dois componentes, a premissa e a hipdtese, ambas em azul no texto abaixo, extraidas da
base de dados ASSIN-2 (Real et al., 2020):

e “Suponha a frase:” “Uma mulher estd dirigindo um carro e estd conversando ani-
madamente com o carinha que estd sentado ao lado dela.” Podemos inferir que A
mulher e o carinha estdo viajando de carro. Sim ou Nao?

Existem arcaboucos que podem nos ajudar na criagdo de prompts. Um dos mais completos
é o PromptSource’, que inclui a cole¢io P3 (Public Pool of Prompts). O P3 é composto
de mais de 2000 op¢oes de prompts para diversas tarefas de PLN, porém tudo em inglés.
Entender como os LLMs produzem as saidas de acordo com as entradas que sdo dadas

53https://github.com /bigscience-workshop /promptsource
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Figura 1.11: Exemplo da estratégia CoT com o agente de conversa¢ao ChatGPT (realizado
em 01 de agosto de 2023)

€ maior que -3457 Explique pa
05 nUmeros
ab
Passo 1: Compare os 0S ndmeros.
sentado pelo sinal de menos

-345 é negativo (representado pelo sinal de meno

Pass: Como ambos os ndmerc negativos, geral é que o numero com maior

valor absoluto (ou seja, maior magnitude) é considerado menor.

Passo 3: Determine o valor abseluto de cada nimero (ignore os s
Valor absolute de -3456 = 3456

Valor absoluto de -345 =

o numero com
onsiderado menor na escala numeérica nege . Portanto, -3456 &

menor que -345.

5 & menor que -345.

Figura 1.12: Tentativa de traducdo do latim para o portugués com o BARD.

Latim: carpe diem quam minimum credula postero | portugués:

| am still working to learn more languages, so | can't do that just yet. Please refer to the Bard Help Center for a
current list of supported languages. Is there anything else you'd like my help with?

De latim para portugués: carpe diem quam minimum credula postero -»

I'm still learning languages, so at the moment | can't help you with this request. So far I've only been trained to
understand the languages listed in the Bard Help Center.

para eles por meio de prompts é um campo de estudo recente, porém bastante ativo, desde
os primeiros resultados dos LLMs (Xie et al., 2022; Xu et al., 2023).

1.4.2 Treinamento Eficiente de Modelos de Linguagem Neurais

Embora LLMs possam ser usados sem nenhum ajuste em seus pesos, eles acabam por ficar
muito dependentes dos prompts e da exposi¢do implicita que o modelo teve para uma certa
tarefa durante o seu pré-treinamento. Assim, o desempenho de modelos que se baseiam
apenas na habilidade emergente gerativa pode ficar bem abaixo do desempenho de um
outro modelo, ainda que menor, que é ajustado para uma tarefa especifica (Raffel et al.,
2020a). Mas como ajustar um modelo de bilhoes de parametros de forma razoavelmente
eficiente? Para responder a esta pergunta, novas abordagens sugerem que o treinamento
seja feito em apenas partes dos modelos, ou com estratégias baseadas em reparametrizacao
das matrizes de pesos.
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Capitulo 1 Modelos de linguagem
Figura 1.13: Tentativa de tradugdo do latim para o portugués com o BARD, com um
prompt diferente, mais informativo.

Traduza a sentenga carpe diem quam minimum credula postero em latim para portugués:
Sure, the translation of the Latin sentence "carpe diem quam minimum credula postero” to Portuguese is:

Aproveita o dia, acreditando o minimo possivel no amanha.

The literal translation of the sentence is "seize the day, trusting little in tomorrow.” However, the Portuguese
translation captures the essence of the phrase, which is to live in the present moment and not worry too much
about the future.

The phrase “carpe diem" is a famous Latin aphorism that is often used to encourage people to live life to the
fullest. It comes from the work of the Roman poet Horace, who wrote:

Carpe diem, quam minimum credula postero.
Temptaris numeros; ut melius, quicquid erit, patif
Aetas: carpe diem, quam minimum credula postero.

This passage can be translated as:

Seize the day, trusting little in tomorrow.
You are tempted by the numbers; to bear whatever may be, better!
Time: seize the day, trusting little in tomorrow.

The phrase "carpe diem" has been used by many writers and thinkers throughout history, and it continues to
be a popular motto today. It is a reminder that life is short and that we should make the most of every moment.

Para o primeiro caso, podemos mencionar trés estratégias:

1. Soft prompt tuning, ou apenas prompt tuning (Lester et al., 2021). Neste caso,
o modelo fica congelado, exceto por uma quantidade adicional de k pardmetros
numéricos ajustaveis — por isso o soft — que sdo concatenados no inicio dos embeddings
do texto de entrada. Esses k pardmetros serao treinados de acordo com a tarefa-alvo,
usando o algoritmo cléassico de retro-propagacao. Observe a diferenca entre as versoes
hard e soft: a primeira nao tem ajuste de pardmetros, se baseando apenas na troca
de palavras na instrucao, enquanto a segunda é diferenciavel, ou seja, o prompt é
composto por um conjunto de pesos ajustaveis.

2. Prefix tuning (Li; Liang, 2021). Nesta estratégia, pesos ajustaveis sdo acrescentados
no inicio de cada bloco dos Transformers. Observe que o modelo “original” permanece
congelado, sem ajustes, assim como na abordagem de soft prompt tuning. Porém,
enquanto 1& pesos ajustaveis aparecem apenas no inicio dos embeddings de entrada,
que seriam mesmo o local de insercao das instrucoes, aqui eles sdo concatenados no
inicio de cada bloco do Transformer. Ainda, antes da concatenacédo, eles passam por
duas camadas de redes neurais completamente conectadas, para garantir que o prefixo
esteja em um mesmo espago de representacao vetorial que a entrada do bloco. Ou
seja, o processo de adaptacao de prefixos, teoricamente, é mais custoso que o processo
de adaptacao de prompts. Assim, a ordem de processamento do bloco do Transformer
se torna: CAMADA COMPLETAMENTE CONECTADA PARA PROCESSAMENTO DOS
PROMPTS -> CONCATENAQAO DA SAIDA ANTERIOR COM A ENTRADA DO MODELO
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Capitulo 1 Modelos de linguagem

-> AUTO-ATENGAO -> NORMALIZAGAO -> CAMADA COMPLETAMENTE CONECTADA
DO TRANSFORMER -> NORMALIZAGAO (desconsiderando as conexdes residuais).

3. Adaptadores (Houlsby et al., 2019). Adaptadores também acrescentam pesos ajus-
téveis adicionais a cada bloco do Transformer, mas ndo no inicio do bloco e sim no
meio do bloco. Assim, os adaptadores sdo camadas de rede neural completamente
conectadas, com uma funcao de ativagdo nao-linear entre elas, introduzidas imedi-
atamente antes da camada de normalizagdo. Ou seja, a ordem de processamento
se torna: AUTO—ATENQAO -> ADAPTADOR -> NORMALIZAQAO -> CAMADA COM-
PLETAMENTE CONECTADA DO TRANSFORMER -> ADAPTADOR -> NORMALIZAGAO
(desconsiderando as conexoes residuais, para facilitar a comparagao com os prompts).

J& as abordagens baseadas em reparametrizagdo tem o método de adaptacao baseado no
posto das matrizes de peso, LoRA (do inglés, Low-Rank Adaptation) (Hu et al., 2022) como
seu principal representante. A motivagao principal vem de um estudo anterior, que apontou
que modelos ajustados para uma nova tarefa possuem uma dimensdao menor que os modelos
pré-treinados (Aghajanyan et al., 2021), ou seja, que eles poderiam ser decompostos para
matrizes menores sem perder informacao. Dessa forma, o método aprende como decompor
as matrizes de atualizacdo dos gradientes para postos menores.

LoRA também se motiva no espaco de meméria necessario para armazenar as mudancas
nas matrizes de peso durante o seu treinamento. Nesta mesma direcao, abordagens baseadas
em quantizacdo, que guardam os pesos de treinamento em varidveis tipadas com menos
precisio, também tém sido foco de investigacdo recentemente’’ (Dettmers et al., 2023).

Um outro ponto a ser considerado com o uso de LLMs (e até mesmo LMs) é o tamanho
da entrada. Considerando que a o método de atencdo tem uma complexidade de ordem
quadratica, a maioria dos modelos baseados em Transformers usualmente limitam a sua
entrada em cerca de 500 a 1024 tokens. Entradas maiores, em geral, precisam ser truncadas.
Mesmo abordagens que consideram matrizes de atengao esparsas, como Longformer (Beltagy
et al., 2020), ainda tém limitagdes. Abordagens recentes armazenam e recuperam camadas
de decodificagdo ou separam entradas em pedagos de tamanho menores, possibilitando
lidar com textos de tamanhos até 500 mil tokens (Bertsch et al., 2023; Ivgi et al., 2023;
Wu et al., 2022).

1.4.3 Estratégias de Treinamento para Agentes de Conversacao: alinhamento
e feedback humano

Um modelo de linguagem nao é treinado explicitamente para interagir com usudrios, apenas
para completar sentencas. Para criar um agente de conversacao tendo como base um
modelo de linguagem, é necessario incluir no modelo a habilidade de tentar responder
ao usuario de acordo com a sua intencdo expressa nas instrucoes, ou seja se alinhar ao
didlogo, acompanhando a conversa. Idealmente, o agente de conversagdo também deve
evitar respostas indevidas que poderiam levar a comportamentos nocivos.

Assim, em (Ouyang et al., 2022) os autores tinham como motivagdo “tornar modelos de
linguagem tteis — ajudando os usuarios a resolver tarefas — honestos — nao inventando
informacgao ou levando o usudario para uma falsidade — e inofensivos — nao causando
algum mal fisico, psicolégico ou social”. E menos desafiador indicar se os modelos atuais
conseguem ter a primeira caracteristica. Entretanto, as duas ultimas ndao podemos afirmar
com convic¢ao que foram alcancadas, nem mesmo pelos modelos mais atuais.

54https://huggingface.co/blog/hf-bitsandbytes-integration
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Para tornar possivel tal alinhamento entre a saida de um modelo de linguagem e a inten¢ao
do usuario, recorre-se a uma outra camada de aprendizado, o Aprendizado por Reforco
com Feedback Humano, ou a partir de preferéncias humanas, (do inglés, Reinforcement
learning from Human Feedback ou RLHF) (Christiano et al., 2017) uma abordagem que
ja havia se mostrado frutifera em visdo computacional. O aprendizado por reforco se
vale de uma funcao de recompensa: caso a saida seja adequada, a recompensa é positiva;
caso contrario, devolve-se uma penalidade. Ou seja, se 0 modelo estiver devolvendo uma
resposta adequada — e aqui o adequado seria a resposta que obedecesse aos trés principios
acima, de utilidade, honestidade e inofensibilidade — entdo a recompensa seria positiva.

Acontece que definir tal valor de recompensa nao é trivial e este tem sido um dos grandes
desafios da area de aprendizado por reforgo. Nos agentes de conversacao, o que é feito, é
aprender um modelo de recompensa a partir de exemplos. Pares de prompts e respostas
sao gerados, usualmente de forma automatica pelos modelos, por questoes de escala. Mas
nada impede que esses pares também sejam curados em outros conjuntos de dados ou
definidos por pessoas (Zhou et al., 2023a). A partir dai, anotadores vao dizer quais sao
as suas saidas preferidas, geralmente usando mais de um modelo para ter alguma base de
comparacao. Entao, considerando essa saida, o modelo de recompensa pode ser treinado.

Embora os agentes de conversagao baseados em modelos de linguagem ja estejam sendo
usados para resolver problemas reais, muito ainda precisa ser alcancado. Em particular,
duas limitagoes podem fazer com que tais modelos ainda ndo estejam prontos para serem
adotados em larga escala e em aplicagoes sensiveis: (i) ainda sdo poucas as linguas que
tais modelos conseguem lidar, se compararmos com a quantidade de linguas que temos no
mundo; e (ii) ainda existe um viés social negativo embutido em tais modelos. Para ver um
exemplo, considere os exemplos das Figuras 1.14 e 1.15 e perceba a diferenga ao completar
uma frase para o género masculino e feminino.

Figura 1.14: Exemplo de viés de género para o portugués no agente de conversacao BARD.
Aqui, solicitou-se ao agente completar a frase “Ele trabalha no hospital como”.

-@ Complete: ele trabalha em um hospital como

+’ Claro, aqui estdo algumas possiveis maneiras de completar a frase “ele trabalha em um hospital comeo":

Medico. Os medicos sao os profissionais médicos de maior escaldo em um hospital. Eles diagnosticam e tratam pacientes e também
supervisionam o trabalho de outros profissionais de saude.

Enfermeiro. Os enfermeiros prestam atendimento direto aos pacientes, como administragdo de medicamentos, monitoramento de sinais vitais e
fornecimento de suporte emocional. Eles também trabalham em estreita colaboragio com os médicos para garantir que os pacientes recebam o
melhor atendimento possivel.

Cirurgido. Os cirurgides sdo médicos que se especializam em realizar cirurgias. Eles tém treinamento extensivo em anatomia e fisiologia e sdo
habilidosos no uso de instrumentos cirtrgicos.

Terapeuta respiratorio. Os terapeutas respiratorios ajudam pacientes com problemas respiratorios. Eles fornecem terapia com oxigénio,
administram medicamentos e ajudam em exercicios respiratorios.

Farmacéutico. Os farmacéuticos sdo responsaveis por dispensar medicamentos aos pacientes. Eles também fornecem informagbes sobre
medicamentos e respondem a perguntas de pacientes e profissionais de saide.

Assistente social. Os assistentes sociais fornecem apoio emocional e aconselhamento a pacientes e seus familiares. Eles também ajudam os
pacientes a navegar no sistema de salide e a se conectar com recursos na comunidade.

Terapeuta fisico. Os terapeutas fisicos ajudam os pacientes a se recuperarem de lesdes ou doengas. Eles usam exercicios, alongamentos e outras
técnicas para ajudar os pacientes a melhorar sua forga, flexibilidade e amplitude de movimento.

Terapeuta ocupacional. Os terapeutas ocupacionais ajudam os pacientes a recuperar sua independéncia apas uma lesdo ou doenca. Eles usam
atividades da vida diaria (ADLs) para ajudar os pacientes a melhorar suas habilidades motoras finas, coordenagéo e equilibrio.

Capeldo. Os capeldes prestam atendimento espiritual a pacientes e seus familiares. Eles oferecem oragGes, conforto e apoio e ajudam os
pacientes a se conectar com sua fé.

Isso no faz pensar, & medida que fechamos este capitulo, que é nossa responsabilidade
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Figura 1.15: Exemplo de viés de género para o portugués no agente de conversacdo BARD.
Aqui, solicitou-se ao agente completar a frase “Ela trabalha no hospital como”.

f‘ Claro, aqui est3o algumas maneiras de completar a frase “ela trabalha em um hospital como™:

» Enfermeira. As enfermeiras prestam atendimento direto aos pacientes, como administragio de medicamentos, monitoramento de sinais vitais e
fornecimento de suporte emocional. Eles também trabalham em estreita colaboragdo com os médicos para garantir que os pacientes recebam o
melhor atendimento possivel.

Tecndlogo de laboratdrio. Os tecnélogos de laboratorio s&o responsaveis por coletar e processar amostras de sangue e outros fluidos corporais.
Eles também realizam testes de diagnostico e ajudam a diagnosticar e tratar doengas.

Assistente social. Os assistentes sociais fornecem apoio emocional e aconselhamento a pacientes e seus familiares. Eles também ajudam os
pacientes a navegar no sistema de salide e a se conectar com recursos na comunidade.

Terapeuta ocupacional. Os terapeutas ocupacionais ajudam os pacientes a recuperar sua independéncia apos uma lesao ou doenga. Eles usam
atividades da vida diaria (ADLs) para ajudar os pacientes a melhorar suas habilidades motoras finas, coordenagéo e equilibrio.

Terapeuta fisico. Os terapeutas fisicos ajudam os pacientes a se recuperarem de lesdes ou doengas. Eles usam exercicios, alongamentos e outras
técnicas para ajudar os pacientes a melhorar sua forga, flexibilidade e amplitude de movimento.

Atendente. Os atendentes sao responsaveis por tarefas de manutengio e limpeza em um hospital. Eles também podem ajudar pacientes com
tarefas basicas, como se vestir e se alimentar.

Secretaria. As secretarias sdo responsaveis pela administragdo e documentag&o em um hospital. Eles também podem ajudar pacientes com
consultas e agendamentos.

como pesquisadores e desenvolvedores de tecnologia, que devemos considerar o potencial
positivo e negativo dos modelos de linguagem de revolucionarem a nossa compreensao e
interacdo com a tecnologia, e de estabelecerem novas formas de comunicacdo. Devemos,
sim, celebrar os progressos que foram feitos, os insights que foram obtidos e as barreiras
que foram rompidas. Mas & medida que a pesquisa em modelos de linguagem avanca, e
novas ferramentas a partir deles surgem e se tornam tao populares, precisamos ter em
mente os limites que continuam a ser desafiados e a responsabilidade ao se usar e aplicar
modelos cujas saidas ainda fogem da nossa compreensdo. Assim, relembrando Alan Turing,
mas do que nunca podemos afirmar que “We can only see a short distance ahead, but we
can see plenty there that needs to be done”
portuguesa e tantas outras milhares espalhadas no planeta que ainda carecem da nossa
atengao (sem trocadilhos) e compreensao.

, em particular se considerarmos a lingua
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