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Capitulo 1

Explicando Transformers

Bem Vindos!

Baixar PDF

Este livro estabelece as fundagoes tedricas e praticas necessarias para
trabalhar com Modelos de Linguagem, ou Large Language Models (LLMs).
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Capitulo 2

Introducao aos LLMs

Exploraremos a transicao arquitetural que permitiu o surgimento de mo-
delos como GPT e BERT, seguida de um guia para a configuracao de um
ambiente de desenvolvimento de alto desempenho com Python e Py-
Torch.

1 Objetivos de aprendizagem

Ao final deste capitulo, vocé devera ser capaz de explicar o que um
modelo de linguagem calcula, distinguir parametro de hiperparame-

tro, comparar n-gramas, RNNs e Transformers e reconhecer as trés

familias mais comuns de arquiteturas Transformer.

21 O Que Sao LLMs?

Neste livro, vamos destrinchar o funcionamento dos Large Language
Models (LLMs), mergulhando nos detalhes da arquitetura Transformer
e abrindo a ‘caixa-preta’ por tras dessas tecnologias.

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala, conhecidos pela sigla
em inglés LLM (Large Language Models), representam uma das con-
quistas mais impressionantes da inteligéncia artificial moderna. Trata-se
de sistemas computacionais projetados para compreender, gerar e ma-

3
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nipular texto em linguagem natural de maneira que se assemelha — e
em muitos casos, ultrapassa — a capacidade humana de comunicacao

escrita.

Um LLM ¢, fundamentalmente, um sistema matematico sofisticado
que aprende padrdes linguisticos a partir de vastas quantidades de texto.
Diferentemente dos programas de computador tradicionais, que seguem
instrugoes explicitas escritas por programadores, um LLM “aprende” a
linguagem através da exposi¢cao massiva a exemplos de texto. Essa abor-
dagem ¢ comumente denominada aprendizado de maquina, ou machine
learning, e mais especificamente, aprendizado profundo, ou deep lear-
ning, devido a utilizagao de redes neurais com multiplas camadas.

A esséncia de um modelo de linguagem reside na sua capacidade de
prever o que vem a seguir em uma sequéncia de texto. Quando vocé
digita uma frase incompleta, 0 modelo é capaz de sugerir palavras ou
construcoes que completem o pensamento de forma coerente. Essa ha-
bilidade de previsao probabilistica é o fundamento sobre o qual toda a
arquitetura dos LLMs foi construida.

Essa descri¢ao pode ser tornada mais precisa. Dado um contexto for-
mado pelos tokens z, ..., z;, 0 modelo produz um vetor de logits, um
valor para cada item do vocabulario. A fungao softmax converte esses va-
lores em uma distribui¢do P(x;,, | =;..). O sistema nao recupera uma
frase pronta: ele recalcula essa distribuicao, escolhe um token segundo
uma estratégia de decodificagao e repete o processo.

Observe que token nao é necessariamente uma palavra. Ele pode ser
uma palavra inteira, parte de uma palavra, pontuacao ou byte. Essa dis-
tincao serd importante porque o custo de aten¢ao, o tamanho do contexto
e a velocidade de geragao sao medidos em tokens, nao em palavras.

! Modelo probabilistico ndo é banco de dados

Os parametros armazenam regularidades distribuidas aprendidas

durante o treinamento. Eles nao constituem uma tabela confiavel
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Figura 2.1: Fluxo conceitual de tokens entrando em camadas de atengao
e produzindo possibilidades para o proximo token.

de fatos nem garantem que a continuagao mais provavel seja verda-

deira. Fluéncia e corregao factual sao propriedades diferentes.

2.2 O que sao Redes Neurais

Nas ultimas décadas, sistemas avancados de inteligéncia artificial —
como modelos de tradugao automatica, reconhecimento de imagens
e geracao de texto e os proprios LLMs — passaram a ser dominados
por uma classe especifica de técnicas conhecida como aprendizado
profundo (deep learning). Embora o termo possa sugerir algo exces-
sivamente complexo ou obscuro, sua base conceitual é relativamente
direta: trata-se do uso sistematico de redes neurais artificiais para
aproximar fung¢oes complexas a partir de dados. Veja na figura abaixo:
Em ciéncia da computagao classica, estamos acostumados a resol-
ver problemas explicitando regras e algoritmos: fornecemos uma fungao
bem definida e esperamos que ela produza a saida correta para qualquer
entrada valida. Entretanto, muitos problemas relevantes do mundo real

5
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nao admitem uma formulagao algoritmica exata. Nesses casos, o que
temos nao € a fungao em si, mas apenas exemplos do seu comporta-
mento. Redes neurais surgem exatamente como um mecanismo mate-

matico para lidar com esse cenario.

Inteligéncia Artificial (1A)

Engloba

¥

Aprendizado de Maguina
(Machine Learning)

Uma das técnicas é o

L

Aprendizado Profundo
{Deep Learning)

/~
/ Baseia-se em
|II
|
Permite o surgimento de Redes Neurais Artificiais
|
I|
\\ Arquitetura fundamental
.-"-’/
Y pradl

Grandes Modelos de
Linguagem (LLMs)

Figura 2.2: Diagrama conceitual

Historicamente, a ideia de redes neurais remonta a 1944, com o traba-
lho seminal de Warren McCullough e Walter Pitts, que propuseram um
modelo matematico simplificado de neurdnios bioldgicos. Desde entao,
a area passou por ciclos de entusiasmo e frustracao. O que explica seu

sucesso contemporaneo nao € uma mudanga conceitual radical, mas a

6
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convergencia de trés fatores: disponibilidade massiva de dados, avangos
em métodos de otimizacdo e aumento expressivo do poder computacio-
nal, especialmente com o uso de GPUs.

Do ponto de vista funcional, uma rede neural pode ser entendida
como um aproximador universal de fun¢des. Dado um conjunto sufici-
entemente grande de exemplos representativos, a rede é capaz de apren-
der uma funcao que mapeia entradas em saidas com erro controlado.
Esse é o motivo pelo qual ela pode, por exemplo, estimar a probabili-
dade de um tumor ser maligno a partir de exames clinicos, mesmo sem
existir uma equagao fechada que descreva tal decisao.

A estrutura interna de uma rede neural é organizada em camadas
compostas por unidades chamadas neurdnios artificiais. Cada neuronio
executa uma operacao matematica elementar: recebe um conjunto de va-
lores de entrada, multiplica cada um por um peso associado, soma esses
produtos e adiciona um termo constante denominado viés (bias). O re-
sultado dessa soma ¢ entao transformado por uma fun¢ao de ativacao.

A funcao de ativagao desempenha um papel conceitualmente crucial.
Sem ela, toda a rede se reduziria a uma tinica transformacao linear, inde-
pendentemente do nimero de camadas. Ao introduzir nao linearidade,
fung¢oes como ReLU, sigmoide ou tanh permitem que a rede represente
relagOes altamente complexas entre variaveis. Em termos intuitivos, a
funcao de ativacao decide quais sinais devem ser propagados adiante e
quais devem ser atenuados ou descartados.

A maioria das arquiteturas classicas de redes neurais é do tipo feed-
forward, no qual a informacao flui apenas no sentido da entrada para
a saida, sem ciclos. Os dados atravessam sucessivamente as camadas,
sendo transformados passo a passo, até que a ultima camada produza a
saida final do modelo. Essa saida pode representar uma classe, um valor
continuo ou mesmo uma distribui¢ao de probabilidades, dependendo
do problema.

O processo de aprendizado consiste em ajustar iterativamente os pe-
sos e vieses da rede. Inicialmente, esses parametros sao definidos com

7
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valores aleatorios. A rede entdao produz uma saida para cada exemplo
de treinamento, que é comparada com a saida correta esperada. A di-
ferenca entre essas duas quantidades é quantificada por uma funcao de
perda (loss), que mede o quao distante o modelo estd do comportamento
desejado.

A partir dessa perda, algoritmos de otimizagao — como o gradiente
descendente e suas variantes — ajustam os parametros da rede de forma
areduzir progressivamente o erro. Em termos conceituais, o treinamento
pode ser visto como uma busca em um espago de altissima dimensionali-
dade por uma configuracao de parametros que minimize a perda média
sobre os dados de treinamento, mantendo capacidade de generalizacao.

Essa perspectiva permite desmistificar redes neurais. Elas nao “pen-
sam” nem “entendem” no sentido humano, mas implementam um me-
canismo matematico elegante para capturar regularidades estatisticas
em dados. Sua forca reside menos em cada neuronio individual e mais
no comportamento coletivo emergente de milhares ou milhdes dessas
unidades trabalhando em conjunto.

E importante enfatizar que esse arcabouco conceitual serve como
base para arquiteturas mais sofisticadas, como redes convolucionais,
recorrentes e modelos baseados em atencao. Contudo, todas essas
variagoes compartilham o mesmo principio fundamental aqui descrito:
aprender uma funcao complexa a partir de exemplos por meio de

composigoes sucessivas de transformagoes simples.

2.3 A Escala dos Modelos Modernos de LLM

Nos modelos de linguagem grande (em inglés Large Language Model), o
termo “grande” ndo é meramente decorativo. Estes modelos sao chama-
dos assim porque foram treinados com quantidades massivas de dados
textuais e possuem bilhoes ou até trilhdes de parametros ajustaveis. Um

parametro, neste contexto, € um valor numérico que o modelo aprende

8
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durante o treinamento e que determina como ele processa e transforma
a informacao.

Para entender a magnitude envolvida, considere que modelos publi-
cos da familia Llama ja foram disponibilizados em escalas de bilhoes a
centenas de bilhdes de parametros. Em modelos proprietdrios, a conta-
gem e a organizacao dos parametros nem sempre sao divulgadas; por
isso, € melhor evitar estimativas tratadas como fatos. Cada parametro é
uma varidvel numérica pequena, mas o comportamento emerge da inte-
racao entre todos eles, dos dados, do objetivo de treinamento e do pro-
cedimento de alinhamento.

Um parametro ¢ aprendido, como um elemento de uma matriz de
pesos. Um hiperparametro € escolhido pelo projetista, como taxa de
aprendizado, nimero de camadas ou dimensao dos embeddings. Sepa-
rar os dois conceitos ajuda a ler artigos e configura¢oes de modelos sem
confundir o que o treinamento descobre com o que o engenheiro define.

2.4 Por Que LLMs Sao Importantes

A relevancia dos modelos de linguagem de grande escala transcende o
mero fascinio tecnologico. Eles representam uma mudanga na forma
como humanos e maquinas interagem. Antes dos LLMs, a comunicagao
com computadores exigia que os humanos aprendessem linguagens de
programacao ou interfaces especificas. Com os LLMs, a linguagem natu-
ral torna-se o meio primario de comunicacao, democratizando o acesso
a informacao e a automacao.

Esses modelos tém aplicagdes que abrangem praticamente todos os
setores da atividade humana. Na medicina, auxiliam no diagnostico e
na pesquisa cientifica. Na educacao, funcionam como tutores personali-
zados. Na escrita criativa, servem como colaboradores e fontes de inspi-
racao. No atendimento ao cliente, operam como assistentes disponiveis
vinte e quatro horas por dia. A versatilidade dos LLMs é uma conse-
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quéncia direta da generalidade do problema que eles resolvem: entender

e gerar linguagem.

2.5 A Evolucao do Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN)

2.5.1 Os Primodrdios: Modelos Estatisticos de Linguagem

Para compreender a revolugao representada pelos LLMs modernos, é
instrutivo recuar no tempo e examinar as abordagens que os precede-
ram. Nas décadas de 1980 e 1990, os modelos de linguagem eram pre-
dominantemente estatisticos. Modelos como os n-gramas dominavam
o campo, onde a probabilidade de uma palavra aparecer era calculada
com base nas n palavras anteriores.

Esses modelos estatisticos tinham limitagoes severas. Quanto maior
o valor de n necessdrio para capturar contexto relevante, maior a quanti-
dade de dados necessaria para estimar todas as combinagoes possiveis.
A maldicao da dimensionalidade tornava impossivel capturar depen-
déncias de longo alcance de forma eficiente. Além disso, esses mode-
los nao conseguiam generalizar para sequéncias nunca vistas no treina-

mento,pois eram essencialmente tabelas de lookup probabilistico.

2.5.2 A Era das Redes Neurais Recorrentes

O salto seguinte veio com a introdugao das redes neurais recorrentes
(RNNSs), especialmente as Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated
Recurrent Units (GRUs). Essas arquiteturas foram capazes de superar
as limitacoes dos n-gramas ao aprender representacoes densas e conti-
nuas de palavras, os chamados embeddings, e ao processar sequéncias
de forma sequencial, mantendo um estado interno que capturava infor-

macao contextual.

10
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As RNNs permitiram, pela primeira vez, que modelos de linguagem
capturassem dependéncias de longo prazo em textos. Uma RNN pode,
em teoria, “lembrar” de informacgdes vistas centenas de passos atrds na
sequéncia. Na pratica, no entanto, as RNNs sofriam de problemas de va-
nishing gradients (gradientes que desaparecem durante o treinamento),
que dificultavam o aprendizado de dependéncias muito longas.

* Processamento Sequencial: As RNNs processam palavras uma de
cada vez, em uma ordem estrita (da esquerda para a direita). O
hidden state (estado oculto) do passo ¢t depende da entrada atual e
do estado oculto do passo t — 1.

¢ O Gargalo (Bottleneck): Impossibilidade de Paralelizacao: Como
o calculo do passo t requer o resultado de t — 1, nao € possivel uti-
lizar massivamente o paralelismo das GPUs modernas. Esqueci-
mento de Longo Prazo: Mesmo com LSTMs, o contexto se dilui
em sequéncias muito longas. O modelo “esquece” o inicio da frase
quando chega ao final.

2.5.3 A Revolucao Transformer

Em 2017, um artigo académico intitulado “Attention Is All You Need”, es-
crito por pesquisadores do Google e da Universidade de Toronto, apre-
sentou uma arquitetura que transformaria irreversivelmente o campo da
processamento de linguagem natural. O Transformer, como foi denomi-
nado, abandonou completamente a ideia de processamento sequencial
em favor de um mecanismo denominado auto-atencgao, ou self-attention.

O artigo demonstrou que, utilizando exclusivamente mecanismos de
atencao, era possivel alcancar resultados superiores aos das arquiteturas
baseadas em recorréncia, com a vantagem adicional de ser altamente pa-
ralelizavel, permitindo treinamento em hardware grafico (GPUs) e ten-
sores (TPUs) de forma muito mais eficiente. Portanto, a histéria mo-
derna do PLN pode ser dividida em duas eras principais: a era pré-

11
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Transformer (dominada por redes recorrentes) e a era pds-Transformer
(dominada por mecanismos de atengao).

A arquitetura Transformer descartou a recorréncia em favor do me-
canismo de self-attention (autoatencao).

e Paralelizacao Total: O Transformer processa toda a sequéncia de
entrada simultaneamente, nao sequencialmente.

* Mecanismo de Atencao: Permite que o modelo “olhe” para todas
as outras palavras na frase ao mesmo tempo para entender o con-
texto de uma palavra especifica, independentemente da distancia
entre elas.

* Positional Encoding: Como ndo hd recorréncia, a ordem das pala-

vras € injetada matematicamente atraves de vetores de posigao.

Ap0s o artigo seminal de 2017, uma nova classe de modelos emergiu:
os modelos generativos pré-treinados, conhecidos pela sigla GPT (Ge-
nerative Pre-trained Transformer). O primeiro GPT, apresentado pela
OpenAl em 2018, demonstrou que era possivel pré-treinar um modelo
de linguagem em grandes volumes de texto nao supervisionado e, em
seguida, refind-lo (fine-tunar) para tarefas especificas com relativamente
poucos exemplos.

Essa abordagem de pré-treinamento seguido de refinamento tornou-
se 0 paradigma dominante e inaugurou uma era de escalabilidade sem
precedentes. Cada geracao de modelos trouxe aumentos exponenciais
no numero de parametros e na quantidade de dados de treinamento,

resultando em capacidades cada vez mais impressionantes.

2.5.4 Diagrama de Evolucao e Arquitetura

O diagrama abaixo ilustra o fluxo completo de um modelo de linguagem
N-gramas, desde a fase de treinamento até a fase de inferéncia (previ-
sao/geracao de texto)

O diagrama acima tem duas fases
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Fase de Treinamento

‘ Corpus de Texto

Divisao do texto

v

‘ Tokenizacao

Agrupamento em blocos de tamanho N

+ .....................

‘ Extracao de N-gramas | Ex Blgrarna D gato', 'gato comeu'

| ol

Quantas vezes cada N-grama aparece?

‘ Contagem de Frequéncias
P(palavra | historico)
‘ Calculo de Probabilidades

Mode lﬁeir‘u_aa(;
Tabela de Probabilidades

Figura 2.3: N-grams fase treinamento
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Fase de Treinamento:

* Recebe um volume de textos brutos (Corpus).

* Divide-os em pedacos basicos (Tokens).

* Agrupa esses tokens no tamanho desejado, por exemplo, de 2 em
2 para um modelo Bigrama (Extracao de N-gramas).

* Conta as repeticOes e gera probabilidades estatisticas para saber
“qual palavra é mais provavel de aparecer depois de X” (Célculo
de Probabilidades).

Fase de Inferéncia / Geracao:

* Para gerar um texto ou fazer o autocompletar, 0 modelo pega a
frase atual (Contexto).

e Olha apenas para as palavras anteriores restritas ao tamanho do
N-grama (Extracao do Historico).

¢ Consulta a sua “Tabela Mdagica” (Busca no Modelo).

* Cospe a palavra que estatisticamente faz mais sentido a seguir (Pre-
visao)

O diagrama abaixo ilustra o processamento linear de uma Rede Neu-
ral Recorrente (RNN).

Fluxo RNN Sequencial
Input 1 Hidden 1
Hidden 2
Input 2
Input 3

14
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No diagrama acima € possivel visualizar o “Gargalo” destas redes.

* Odiagrama flui da esquerda para a direita , representando o tempo
passando enquanto o modelo 1€ uma frase, palavra por palavra:

* Entradas (Inputs 1, 2 e 3): Representam os tokens da sua sequéncia
sendo inseridos um por vez. Por exemplo, em uma frase como “O

gato dormiu”, Input 1 seria “O”, Input 2 seria “gato”, etc.

e Estados Ocultos (Hidden 1, 2 e 3): Esta € a “memodria” de curto
prazo da rede. Ela acumula o conhecimento do que ja foi lido.

* Quando o Input 1 entra, ele gera o estado Hidden 1.

* Quando o Input 2 entra, observe que ha duas setas apontando para
Hidden 2: uma vindo do Input 2 e outra vindo do Hidden 1. Isso
significa que o modelo processa a palavra atual combinada com a

“lembranga” da palavra anterior.

* O Hidden 3 faz 0 mesmo, dependendo do Input 3 e de toda a me-
moria acumulada 14 atrds no passo do Hidden 2.

¢ Saida (Output): No final da cadeia, o estado oculto final (Hidden
3) possui (em teoria) o contexto encapsulado de toda a sequéncia
lida, e é usado para gerar o resultado final, como prever a proxima

palavra.

* O diagrama serve visualmente para provar o gargalo de processa-
mento: a impossibilidade de paralelizagao.

* Fica evidente gracas as setas conectando os sucessivos n6s Hid-
den que vocé nao pode calcular matematicamente o bloco Hidden
3 sem antes ter terminado de calcular o bloco Hidden 2, que precisa
do bloco Hidden 1.

15
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¢ Computadores modernos e Placas de Video (GPUs) sao extrema-
mente rapidos e construidos para processar milhares de coisas ao
mesmo tempo (“em paralelo”). No entanto, essa técnica quebra
esse poder, pois for¢a a maquina a esperar pacientemente o passo
anterior terminar (fila indiana).
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Fluxo Transformer GPT

Input Sequence: Palavra 1,
2, 3...

Embeddings + Positional
Encoding

Multi-Head Self-Attention

Add & Norm

Feed Forward Network

Add & Norm

Output Probabilities
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2.6 Tipos de LLMs Baseados em Transformers
e Causal Language Modeling (CLM)

Os LLMs modernos geralmente utilizam varia¢oes da arquitetura Trans-

former original:

1. Encoder-Only (ex: BERT): Especialistas em “entender” o texto.
Otimos para classificagao, reconhecimento de entidades e analise
de sentimento. O modelo vé o contexto bidirecional (esquerda e
direita).

2. Decoder-Only (ex: GPT, LLaMA): Especialistas em “gerar” texto.
Treinados para prever a proxima palavra (causal language mode-
ling). O modelo vé apenas o contexto a esquerda.

3. Encoder-Decoder (ex: T5, BART): Utilizados para tradugao e re-
sumo, onde uma sequéncia é transformada em outra.

Causal Language Modeling (CLM) € o objetivo de treinamento em
que o modelo aprende a prever o proximo token de uma sequéncia,
usando apenas os tokens anteriores como contexto.

Em termos simples, dado um texto como:

Eu gosto de estudar

o modelo aprende algo como:

* depois de Eu o prever gosto
* depois de Eu gosto o prever de
¢ depois de Eu gosto de o prever estudar

Ou seja, ele sempre preve da esquerda para a direita.

A palavra causal aqui nao significa “causa” no sentido filosofico. Sig-
nifica que o modelo respeita uma mascara causal: ao prever o token
atual, ele nao pode olhar para o futuro. Ele so enxerga os tokens an-

teriores.

18



Modelos de Linguagem com Python 19

Formalmente, para uma sequéncia (x_1, x_2, ..., x_T), o CLM maxi-

miza a probabilidade:

T
P<x17x27“' HP Ly ‘ ':C<t

t=1

Isso quer dizer que a probabilidade da sequéncia inteira ¢ decom-
posta como uma cadeia de previsdes do proximo token.

Durante o treinamento, normalmente usa-se teacher forcing: a se-
quéncia correta é dada ao modelo, e ele tenta prever cada proximo to-
ken. A perda costuma ser cross-entropy entre a distribuigao prevista e o
token verdadeiro seguinte.

Exemplo com deslocamento:

e Entrada: O gato dorme

e Alvo: gato dorme <eos>

Entao o modelo recebe a frase deslocada e aprende a prever o pro-
ximo elemento em cada posicao.

Esse objetivo € tipico de modelos autoregressivos, tais como GPT,
LLaMA, Mistral, Gemma e semelhantes.

Ele é diferente de objetivos como o Masked Language Modeling
(MLM), usado em BERT, onde alguns tokens sao mascarados e o mo-
delo tenta recupera-los usando contexto dos dois lados.

Na pratica, o CLM é muito adequado para geracao de texto, autocom-
pletar, chatbots, resumo generativo, - traducao autoregressiva, geracao
de codigo e outras tarefas de PLN.

A principal intui¢ao é: o modelo aprende a continuar sequéncias
plausiveis.

Exemplo em pseudoformato:
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Sequéncia: [Eu] [gosto] [de] [Python]

Passos de treino:

entrada: [Eu] alvo: [gosto]

entrada: [Eu gosto] alvo: [de]

entrada: [Eu gosto de] alvo: [Python]
1 Resumo

Compreendemos que a limitacdo de processamento sequencial das
RNNs levou ao desenvolvimento dos Transformers, que utilizam

mecanismos de atengao e processamento paralelo.

@ Verifique sua compreensao

Se um modelo atribui probabilidades 0,6, 0,3 e 0,1 a trés possiveis
proximos tokens, isso nao significa que ele “sabe” qual € o correto.
Significa apenas que, condicionado ao contexto e aos parametros atu-
ais, o primeiro token recebeu maior massa de probabilidade. Expli-
que por que uma estratégia de amostragem ainda poderia escolher

qualquer um dos trés.

2.7 Da aprendizagem de uma funcao a aprendi-

zagem em contexto

Uma rede neural tradicional aprende uma fun¢ao durante o treinamento
e mantém seus parametros fixos quando recebe novos exemplos. Um
LLM também funciona assim, mas a janela de contexto acrescenta uma
possibilidade interessante: exemplos fornecidos no proprio prompt po-
dem modificar temporariamente o comportamento sem alterar os pesos.
Esse fendmeno é chamado de aprendizagem em contexto (in-context le-
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arning).
Considere uma tarefa de classificar comandos como leitura ou
escrita. Podemos fornecer dois pares de exemplo e, em seguida, um

novo comando:

"mostre o arquivo" -> leitura
"salve o relatério" -> escrita
"liste a pasta" -> ?

O modelo usa os exemplos como parte da sequéncia e tenta continuar
o padrao com leitura. Com zero exemplos, a tarefa é zero-shot; com
um exemplo, one-shot; com alguns exemplos, few-shot. Nada foi gravado
permanentemente: ao iniciar outro contexto, essa adaptagao desaparece.

Essa distingao separa trés momentos. No pré-treinamento, os para-
metros absorvem regularidades de grandes colecoes textuais. No ajuste
fino, parte ou todos os parametros sao modificados para uma finalidade.
Na aprendizagem em contexto, apenas as ativagoes mudam enquanto o
modelo processa o prompt. Confundir esses mecanismos leva a expec-

tativas erradas sobre memoria e aprendizado.

Demonstragao nao é garantia

Um exemplo no prompt orienta a continua¢do, mas nao cria uma
regra formal. Mudangas de ordem, formulagao ou contexto podem
alterar o resultado; por isso, tarefas importantes ainda exigem testes
e validacao.
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Capitulo 3

Configuracao do Ambiente
de Desenvolvimento

Para trabalhar com LLMs, € necessario um ambiente robusto capaz de
lidar com computagao numeérica intensiva (os tensores). Utilizaremos
Python e PyTorch, o framework padrao da industria para pesquisa em

Deep Learning.

3.1 Pré-requisitos

e Sistema Operacional: Linux (recomendado Ubuntu 20.04+) ou
Windows com WSL2.

e Hardware: GPU NVIDIA recomendada (com drivers CUDA ins-
talados) para treinamento ou inferéncia eficiente.

e Python: Versao 3.8 a 3.11.

3.2 Gerenciamento de Ambientes Virtuais

Nunca instale bibliotecas no ambiente global do Python. Utilize venv
ou Conda.
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# Criacao do ambiente virtual (Linux/Mac)
# python3 -m venv .venv

# Ativacao do ambiente

# source .venv/bin/activate

# No Windows (PowerShell):
python -m venv .venv
.\venv\Scripts\Activate.psl

Exemplo simples em Python

print("0la Mundo")

3.3 Instalacao do PyTorch

A instalacdo do PyTorch depende da sua versao de CUDA. Visite
pytorch.org para o comando exato. Abaixo, um exemplo padrao para
CUDA 11.8:

# Instalacao com suporte a GPU (NVIDIA)
pip install torch torchvision torchaudio
--index-url https://download.pytorch.org/whl/cull8

# Se vocé nao possui GPU (apenas CPU - muito lento para LLMs):
# pip install torch torchvision torchaudio

3.4 Ecossistema Hugging Face

A biblioteca transformers da Hugging Face é a interface padrao para
acessar modelos pré-treinados.

24
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pip install transformers accelerate datasets torch

¢ transformers: Carrega modelos e tokenizadores.

* accelerate: Otimiza o treinamento e inferéncia em hardware vari-
ado (multi-GPU, mixed precision).

* datasets: Facilita o download e processamento de grandes corpora
de texto.

3.5 Script de Verificacao (Sanity Check)

Crie um arquivo chamado check_env.py para validar se o PyTorch
consegue acessar a GPU e se a biblioteca Transformers esta funcional.

import torch
from transformers import pipeline

def check_environment():
print("=== Verificacdo de Ambiente ===")

# 1. Verificar Python e PyTorch
print(f"PyTorch Version: {torch._version_}")

# 2. Verificar disponibilidade de CUDA (GPU)
cuda_available = torch.cuda.is available()

print(f"CUDA Available: {cuda_available}")

if cuda_available:

print(f"GPU Device: {torch.cuda.get device name(©)}")
print(f"VRAM: {torch.cuda.get_device_properties(9).tota

/ 1e9:.2f} GB")
else:
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print("AVISO: Executando em CPU. O desempenho sera limi

# 3. Teste rdapido de inferéncia com um modelo pequeno (GPT-

print("\n=== Teste de Inferéncia (Hugging Face) ===")
try:

# Pipeline abstrai a complexidade de tokenizag¢ao e mode

generator = pipeline('text-generation', model="gpt2', d

if cuda_available else -1)

prompt "The future of AI is"
result = generator(prompt, max_length=30, max_new_ token
truncation=True)

print(f"Prompt: {prompt}")
print(f"Output: {result[@]['generated_text']}")
print("\nSUCESSO: Ambiente configurado corretamente.")

except Exception as e:
print(f"""\nERRO: Falha ao carregar modelo ou executar
\nDetalhes: {e}""")

if name_ == " main_ ":

check _environment()

Aqui estao alguns exemplos simples que ilustram conceitos basicos
relacionados ao Transformer usando a biblioteca transformers da Hug-
ging Face:

from transformers import AutoTokenizer, AutoModel
import torch

# Carregar tokenizer e modelo pré-treinado
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model name = "bert-base-uncased"
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model name)
model = AutoModel.from pretrained(model name)

# Texto de exemplo
text = "Transformers sao incriveis para PLN!"

# Tokenizacao
inputs = tokenizer(text, return_tensors="pt")

# Obter embeddings do modelo
outputs = model(**inputs)
last hidden_states = outputs.last hidden state

print(last _hidden_states.shape) # (batch size, sequence length

last _hidden_states

Este cddigo mostra como carregar um modelo Transformer pré-
treinado (BERT), tokenizar um texto e obter as representacdes internas
(embeddings) do modelo.

Outro exemplo simples para usar um modelo Transformer para clas-
sificacao de texto:

from transformers import pipeline

# Criar pipeline de classificacao de sentimento
classifier = pipeline("sentiment-analysis")

# Classificar texto
result = classifier("Eu adoro aprender sobre Transformers!")
print(result)

27



Modelos de Linguagem com Python 28

Este exemplo usa um pipeline pronto para analise de sentimento, que

internamente utiliza um modelo Transformer para classificar o texto.

[ ]
1 Resumo

Configuramos um ambiente Python isolado, instalamos o PyTorch

com suporte a CUDA e validamos a instalagao executando um mo-
delo GPT-2 basico.

3.6 Como tornar o experimento reproduzivel

Um ambiente funcionar hoje nao garante que funcionard apds uma atu-
alizacao. Registre a versao do Python, do PyTorch, do driver e das bi-
bliotecas instaladas. Em projetos académicos, salve as dependéncias em
requirements.txt ou pyproject.toml e anote a semente aleatoria
usada nos experimentos. A semente nao elimina todas as fontes de nao

determinismo em GPU, mas reduz variagoes dificeis de investigar.

Antes de treinar, estime a memoria. Os parametros sao apenas uma
parte do consumo: ativagoes, gradientes e estados do otimizador tam-
bém ocupam espaco. Um modelo em float32 usa quatro bytes por pa-
rametro somente para os pesos; durante o treinamento com AdamW, o
total pode ser varias vezes maior. Comegar com lote e sequéncia peque-

nos evita confundir falta de memoria com erro no codigo.

@ Checklist de diagndstico

Execute primeiro uma operacao pequena na CPU, depois na
GPU, confirme tensor.device e inspecione os formatos com
tensor.shape. Se ocorrer out of memory, reduza batch_size ou
seq_len antes de alterar a arquitetura.
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3.7 Entendendo o caminho até a GPU

Uma GPU acelera o treinamento porque executa muitas operagoes
numeéricas semelhantes em paralelo. Entretanto, o ganho sé aparece
quando ha trabalho suficiente para ocupar seus nucleos e quando a
movimentacao de dados nao domina o tempo total. Um programa
pode possuir GPU disponivel e ainda ser lento por causa de lotes muito
pequenos, carregamento de dados bloqueante ou coOpias frequentes
entre CPU e dispositivo.

Trés recursos disputam espago na memoria: pesos, estados necessa-
rios a retropropagacao e dados do lote. Precisao reduzida, acumulagao
de gradientes e gradient checkpointing atacam partes diferentes desse con-
sumo. A precisao reduzida diminui bytes por niimero; a acumulagao si-
mula um lote maior com varios microlotes; o checkpointing economiza

ativacoes e as recalcula durante o backward.

import torch

device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is _available() else
x = torch.randn(32, 128, 512, device=device)
print("dispositivo:", x.device)

print("meméria do tensor (MiB):", x.nelement() * x.element_size

Ao medir desempenho, sincronize a GPU antes e depois do trecho
cronometrado, pois as operacdes CUDA sdo assincronas. Faca algumas
iteragOes de aquecimento e compare o mesmo calculo; medir apenas a

primeira execucao inclui inicializagao e compilacao de kernels.

[ J . 7 . . . A .
1 Diagndstico orientado por evidéncias

Se a GPU estiver pouco utilizada, investigue alimentagao de dados e
tamanho das operagdes. Se estiver sem memdria, investigue forma-

tos, ativacoes e lote. Se estiver totalmente utilizada, otimizac¢oes de
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kernel e precisao podem ser mais relevantes.
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Capitulo 4

Fundamentos Matematicos

4.1 A linguagem como problema matematico

Para que uma maquina possa processar linguagem, € necessario tradu-
zir texto em representacOes matematicas. A linguagem humana, com
sua riqueza de nuances, ambiguidades e estruturas complexas, nao é di-
retamente interpretavel por algoritmos matematicos. portanto, uma das
primeiras tarefas na constru¢ao de um LLM ¢é criar representa¢des nu-
mericas adequadas.

O texto é transformado em numeros através de um processo cha-
mado tokenizacao, onde palavras, subpalavras ou caracteres sao mapea-
dos para inteiros. Esses inteiros sao entao convertidos em vetores densos
de niimeros reais através de camadas de embedding. Cada token recebe
um vetor associado que captura certas propriedades semanticas e sinta-
ticas desse token.

4.2 Espacos Vetoriais e Embeddings

Um conceito central nos LLMs € o de espacgo vetorial. Cada palavra, apos
o processamento pelo modelo, existe como um ponto — ou mais preci-
samente, como um vetor — em um espaco de alta dimensionalidade. A
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dimensionalidade desses espagos varia, mas comumente esta na ordem
de centenas ou milhares de dimensodes. A dimensao refere-se ao nimero

de valores independentes que definem cada vetor.

A magia dos embeddings reside no fato de que relagcdes semanticas
entre palavras sao refletidas como relagoes geométricas entre seus veto-
res. Se vocé pegar o vetor da palavra “rei”, subtrair o vetor de “homem”
e adicionar o vetor de “mulher”, obtera um vetor muito proximo do vetor
de “rainha”. Essa propriedade, conhecida como analogia aritmética de
word2vec, demonstra que os embeddings capturam relagoes semanticas

de forma quantificavel.

4.3 Probabilidade e Previsao

No coragao de todo modelo de linguagem esta o principio da probabili-
dade condicional. Dado uma sequéncia de tokens anteriores, o modelo
calcula a probabilidade de cada token possivel do vocabulario ser o pro-
ximo. Matematicamente, se denotarmos uma sequéncia de tokens como

X1, X2, ..., X0, 0 modelo calcula P(xe+; | x3, X, ..., x0).

Essa distribui¢ao de probabilidade é calculada através de multiplas
camadas de transformacao neural, cada uma processando a represen-
tacdo intermedidria da sequéncia e refinando-a progressivamente. Du-
rante o treinamento, o modelo ajusta seus parametros para maximizar a

probabilidade dos tokens reais que aparecem no texto de treinamento.

A saida final do modelo € tipicamente uma distribui¢ao de probabi-
lidade sobre todo o vocabuldrio. Durante a geracao de texto, diferentes
estratégias de amostragem podem ser usadas para selecionar o proximo
token, desde a escolha deterministica do token mais provavel até méto-
dos estocasticos que introduzemvariabilidade criativa.
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4.4 Funcoes de Ativacao e Normalizacao

As redes neurais que compoem os LLMs utilizam diversas fung¢oes ma-
tematicas para transformar dados entre camadas. As fung¢oes de ativa-
cao, como ReLU (Rectified Linear Unit), GELU (Gaussian Error Linear
Unit) e SwiGLU, introduzem nao-linearidades que permitem ao modelo
aprender relagoes complexas entre entrada e saida.

A normalizagao é outro componente crucial. Técnicas como Layer
Normalization e RMS Normalization estabilizam o treinamento ao ga-
rantir que os valores intermediarios mantenham magnitudes adequadas,
evitando problemas numéricos que poderiam dificultar ou impossibili-

tar o aprendizado.

4.5 Dimensoes: a ferramenta de depuracao

mais util

Considere um lote X € RB*T*4 em que B ¢ o tamanho do lote, T é
o numero de tokens e d € a dimensao do modelo. Uma projecao linear
com W € R¥% produz XW € RE*T*dx Acompanhar essas dimensdes
permite detectar uma grande classe de erros antes mesmo de executar o
programa.

O produto escalar mede compatibilidade: ¢ - k = ZZ q;k;. Na aten-
cao, produtos maiores indicam que uma consulta e uma chave estao mais
alinhadas. Ja a softmax transforma um vetor de escores z em probabilida-
des p, = e*i/ zj e®i. Subtrair max(z) antes da exponenciagao preserva
o resultado e melhora a estabilidade numérica.
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@ Exemplo rdpido

Para os logits [2,1,0], a softmax atribui mais probabilidade ao
primeiro item, mas mantém probabilidade positiva para os de-
mais. Somar a mesma constante a todos os logits nao altera essa
distribui¢ao. Verifique essa propriedade algebricamente ou com
torch.softmax.

4.6 Regra da cadeia e retropropagacao

Uma rede é uma composicao de fungdes. Se z = Wz + b, a = f(z) e
L = g(a), a influéncia de W sobre a perda é obtida pela regra da cadeia:

OL — OL0Oa 0z
OW — 0a 0z0W'
A retropropagacao percorre o grafo computacional no sentido in-

verso, reutilizando derivadas intermediarias. Bibliotecas de diferenci-
acao automatica registram as operagoes do forward e calculam produtos
vetor-Jacobiano; elas nao “descobrem” a matematica, mas automatizam
sua aplicagao.

import torch

w = torch.tensor(2.0, requires_grad=True)
torch.tensor(3.0)

y =w * x

loss = (y - 5) ** 2

loss.backward()

print(w.grad) # 2 * (w*x - 5) * x = 6

X

O sinal do gradiente indica a diregao de crescimento local da perda; o
otimizador caminha na diregao oposta. Gradiente zero pode representar
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um minimo, um ponto plano, saturagao de uma ativagao ou um caminho

desconectado do grafo. Por isso, inspecionar apenas a perda nao basta.

4.7 Entropia cruzada e divergéncia entre distri-
buicoes

Para uma distribui¢ao verdadeira p e uma aproximacao g, a entropia cru-
zada é H(p,q) = — ZZ p; log g;. Quando o alvo é um tnico token, so-
mente o logaritmo da probabilidade desse token contribui. A divergén-
cia de Kullback-Leibler satisfaz D (pllq) = H(p,q) — H(p); se p é fixo,

minimizar entropia cruzada também minimiza essa divergéncia.
KL nao € distancia
D1 (p|lg) ndo é simétrica e ndo obedece, em geral, a desigualdade

triangular. Ela quantifica informacao perdida ao usar ¢ no lugar de

p, ndo uma distancia geométrica comum.
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Capitulo 5

Tokenizacao e
Vocabularios

1 Objetivo

Este capitulo detalha a ponte fundamental entre a linguagem hu-
mana e a representacao numeérica compreendida por redes neurais.
Exploraremos a teoria da tokenizagao subword (subpalavra), imple-
mentaremos o algoritmo Byte-Pair Encoding (BPE) do zero e discu-

tiremos a arquitetura de preparacao de dados para treinamento de
Large Language Models (LLMs).

5.1 Por Que Tokenizar é Necessario

Redes neurais nao processam strings; elas processam tensores de niime-
ros (ponto flutuante ou inteiros). O processo de converter texto em nu-
meros € chamado de Tokenizac¢ao.

Modelos de linguagem nao processam texto diretamente como
strings de caracteres. Eles operam em unidades discretas chamadas
tokens. A tokenizagao € o processo de converter texto em uma sequéncia
de tokens que o modelo pode processar matematicamente.
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A granularidade da tokenizagao varia entre abordagens. Em um ex-
tremo, temos tokenizagao por caractere, onde cada caractere é um token.
No outro extremo, temos tokenizagao por palavra, onde cada palavra é
um token. A maioria dos LLMs modernos utiliza uma abordagem in-
termediaria chamada tokenizacao por subpalavras, que divide palavras
incomuns em unidades menores enquanto mantém palavras frequentes

como tokens Uinicos.

5.2 Visao Geral do Byte Pair Encoding (BPE)

O algoritmo mais amplamente utilizado para tokenizacao em LLMs é
o Byte Pair Encoding (BPE), ou alguma variante dele. Originalmente
desenvolvido para compressao de dados, o BPE foi adaptado para to-
kenizagao de linguagem natural e oferece um equilibrio excelente entre
granularidade e tamanho de vocabulario.

O BPE funciona comecando com um vocabulario de caracteres indi-
viduais e iterativamente mesclando o par de tokens mais frequente para
criar novos tokens. O processo continua até que o vocabuldrio atinja um
tamanho desejado. O resultado é um vocabulario que contém tanto ca-
racteres quanto sequéncias de caracteres de tamanhos variados, das pa-
lavras inteiras mais frequentes as subpalavras menos frequentes.

Por exemplo, a palavra “desproporcionalidade” seria tokenizada em
unidades menores como [“des”, “pro”, “por”, “cional”, “idade”], pois é
improvavel que apareca frequentemente como uma palavra tnica. Ja a

1“_ 7

palavra “0” seria um unico token, pois aparece com altissima frequéncia.

5.3 Vocabularios Tipicos e Seus Tamanhos

Os vocabularios utilizados em LLMs modernos variam em tamanho, ti-
picamente entre 30.000 e 200.000 tokens tinicos. Vocabularios maiores
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capturam mais nuances, mas exigem mais memoria e computagao. Vo-
cabuldrios menores sao mais eficientes, mas podem forgar a divisao de
muitas palavras em multiplos tokens, aumentando a profundidade da
sequéncia de entrada.

A tokenizagao também participa do custo de inferéncia. Processar
texto para produzir tokens e, no sentido inverso, converter tokens nova-

mente em texto sao operagoes realizadas em cada interagao com o mo-
delo.

54 O Impacto da Tokenizacao na Geracao

A forma como o texto é tokenizado tem implicagdes profundas para o
comportamento do modelo. Diferentes idiomas tokenizam de formas
radicalmente diferentes: idiomas como o inglés tokenizam relativamente
bem em BPE, enquanto idiomas como o chinés ou idiomas com sistemas
de escrita complexos podem requerer tokenizadores especializados para
atingir eficiéncia comparavel.

O numero de tokens em um texto também impacta diretamente o
custo computacional de processa-lo. Muitos servigos de API que utili-
zam LLMs cobram com base no numero de tokens processados, refle-
tindo o custo computacional real da tokenizagao e do processamento
subsequente.

5.4.1 Dilema da Granularidade

Historicamente, existiam duas abordagens principais, ambas com limi-

tacOes severas para modelos modernos:

1. Tokenizacdo por Palavra (Word-level):

* Divide o texto por espacos.
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* Problema: O vocabulario se torna gigantesco (milhoes de pala-
vras possiveis). Palavras ndo vistas durante o treino tornam-
se tokens <UNK> (Unknown), perdendo informagao seman-
tica.

2. Tokenizacao por Caractere (Character-level):

* Divide o texto em letras individuais.

® Problema: O vocabuldrio é pequeno, mas as sequéncias
tornam-se extremamente longas, dificultando a modelagem
de dependéncias de longo prazo e aumentando o custo

computacional.

5.4.2 A Solucao: Tokeniza¢ao Subword (Subpalavra)

A abordagem moderna (utilizada pelo GPT-4, Llama 3, BERT) € a toke-
nizacao subword. Ela baseia-se no principio de que palavras frequentes
nao devem ser divididas, mas palavras raras devem ser decompostas em

unidades menores e significativas.

* Exemplo: A palavra “tokenizacao” pode ser dividida em
["token", "iza", "¢ao"].

* Beneficio: Permite um vocabulario de tamanho fixo (ex: 32k a 100k
tokens) com capacidade de representar virtualmente qualquer pa-
lavra através da composicao de subunidades.

5.5 Treinamento do Byte Pair Encoding (BPE)

O BPE é um algoritmo iterativo que constroi um vocabulario fundindo os
pares de caracteres (ou bytes) mais frequentes no corpus de treinamento.
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5.5.1 2.1 Fluxo de Treinamento do BPE

Abaixo, o diagrama ilustra o ciclo de vida do treinamento de um tokeni-
zador BPE:

flowchart TD
A[Corpus de Texto Bruto] --> B[Pré-tokenizac¢ao]
B -->|Divisdo por espacos/regras| C[Vocabulario Inicial]
C -->|Caracteres individuais| D{Loop de Treinamento}

D --> E[Contar Frequéncia de Pares Adjacentes]
E --> F[Identificar Par Mais Frequente]

F --> G[Criar Nova Regra de Fusao 'Merge']

G --> H[Atualizar Vocabulario e Corpus]

H --> I{Atingiu Tamanho Limite?}

I -- Nao --> D
I -- Sim --> J[Vocabulario Final & Regras de Merge]

style D stroke:#f66,stroke-width:2px
style J stroke:#0f0,stroke-width:2px

5.5.2 2.2 Exemplo de Execucdo (Trace)

Suponha o corpus: ("hug", 10), ("pug", 5), ("pun", 12),
("bun", 4)

1. Base:h, u, g, p, n, b
2. Iteracao 1: O par u, n aparece em “pun” e “bun” (12 + 4 =16 ve-
zes). E o mais frequente.

e Novo token: un.
e Vocabulario: h, u, g, p, n, b, un.
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3. Iteragao 2: O par u, g aparece em “hug” e “pug” (10 +5 =15 ve-

zes).

e Novo token: ug.
e Vocabulario: h, u, g, p, n, b, un, ug.

5.6 3. Implementacao Pratica: BPE do Zero em
Python

A seguir, implementamos um BPE simplificado para demonstrar a ldgica
interna de manipulacdo de strings e contagem estatistica.

import collections
import re

class SimpleBPE:
def init (self, vocab size=300):
self.vocab_size = vocab_size
self.merges = {} # Armazena as regras de fusao
self.vocab = {} # Mapeamento token -> ID

def get stats(self, vocab_counts):
"""Conta a frequéncia de todos os pares adjacentes.
pairs = collections.defaultdict(int)
for word, freq in vocab_counts.items():
symbols = word.split()
for i in range(len(symbols) - 1):
pairs[symbols[i], symbols[i+1]] += freq
return pairs

def merge vocab(self, pair, v _in):
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Aplica a fusao do par mais frequente no vocabulario
v_out = {}

bigram = re.escape(' '.join(pair))

p = re.compile(r'(?<!\S)" + bigram + r'(?!\S)")

for word in v_in:
# Substitui 'a b' por 'ab'
w out = p.sub(''.join(pair), word)
v_out[w out] = v_in[word]

return v_out

def train(self, text):
# 1. Pré-tokenizacao simples (dividir por espagos) e co
word freqs = collections.defaultdict(int)
for word in text.split():
# Adiciona espacos entre chars para representar div
# Ex: "hello" -> "h el 1 o"
word fregs[" ".join(list(word))] += 1

num_merges = self.vocab size - len(set("".join(text.spl

print(f"Iniciando treinamento BPE para {num_merges} mer

# 2. Loop de Treinamento
for i in range(num_merges):
pairs = self.get stats(word freqs)
if not pairs:
break

# Encontra o par mais frequente
best = max(pairs, key=pairs.get)
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def

self.merges[best] = .join(best)
# Atualiza o vocabulario aplicando o merge
word freqs = self.merge vocab(best, word freqgs)

if i % 10 == 0:
print(f"Iteracao {i}: Merge {best} -> {''.join(

# Construir vocabulario final (Token -> ID)

# Na pratica, incluiriamos tokens especiais aqui

unique_tokens = set()

for word in word freqgs:
unique_tokens.update(word.split())

self.vocab = {token: i for i, token in enumerate(sorted
print(f"Treinamento concluido. Tamanho do vocabulario:

encode(self, text):
"""Tokeniza um novo texto usando as regras aprendidas."
# Esta é uma versao simplificada. Um encoder real aplic
# as regras de merge na mesma ordem em que foram aprend
tokens = []
for word in text.split():

word spaced = " ".join(list(word))

# Aplica merges iterativamente (ineficiente, apenas
# Em producao, usa-se uma arvore ou hash map otimiz
for pair, merged in self.merges.items():

bigram = " ".join(pair)

if bigram in word spaced:

word_spaced = word_spaced.replace(bigram, m

44



Modelos de Linguagem com Python 45

word_tokens = word spaced.split()
ids = [self.vocab.get(t, self.vocab.get("<UNK>", O)
tokens.extend(ids)

return tokens

# --- Exemplo de Uso ---
corpus = "low low low low low lower lower newest newest newest
tokenizer = SimpleBPE(vocab_size=20) # Vocabulario pequeno para
tokenizer.train(corpus)

print("\nVocabulario:", tokenizer.vocab)
print("Encode 'lower newest':", tokenizer.encode("lower newest"

5.7 4. Preparacao do Dataset de Treinamento

Ter um tokenizador é apenas o primeiro passo. Para treinar um LLM, os
dados devem ser estruturados em tensores com tokens especiais e janelas
de contexto.

5.7.1 4.1 Tokens Especiais

Um vocabulario robusto deve incluir tokens de controle que nao apare-

cem no texto natural:
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Token Significado Funcao

[PAD] Padding Preenche sequéncias
curtas para manter o
tamanho fixo do lote
(batch). Geralmente
ID 0.

[UNK] Unknown Representa caracteres
ou subpalavras que o
modelo nunca viu.

[BOS] Beginning of Sentence Sinaliza o inicio de
uma sequeéncia

(crucial para geracao).

[EOS] End of Sentence Sinaliza onde a
geracao deve parar.

[MASK] Mask Usado em modelos
tipo BERT para

preenchimento de

lacunas.

5.7.2 4.2 Pipeline de Transformacao: De Texto a Tensor

O processo final envolve normalizagao, tokenizagao e estruturagao em

janelas deslizantes (Sliding Windows) ou empacotamento.

sequenceDiagram
participant Raw as Texto Bruto
participant Norm as Normalizador
participant Tok as Tokenizador
participant Post as Pds-Processador
participant Tensor as Tensor Final
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Raw->>Norm: "0Ola, MUNDO!"

Note right of Norm: Unicode NFKC, Lowercase (opcional)
Norm->>Tok: "ola, mundo!"

Note right of Tok: Aplica BPE

Tok->>Post: [104, 2201, 15, 889, 2]

Note right of Post: Adiciona [BOS] e [EOS]

Post->>Tensor: [1, 104, 2201, 15, 889, 2, 3]

Note right of Tensor: Padding até Context Length (ex: 10)
Tensor->>Tensor: [1, 104, 2201, 15, 889, 2, 3, 0, 0, Q]

5.7.3 4.3 Estratégias de Contexto (Context Window)

Ao preparar o dataset, o texto continuo deve ser fatiado para caber na
janela de contexto do modelo (ex: 4096 tokens).

1. Truncation: Cortar o texto se exceder o limite.
2. Sliding Window: Criar exemplos sobrepostos.

e Exemplo: Texto [A, B, C, D, E], Janela3.
e Amostral: [A, B, C]
e Amostra?2: [B, C, D] (Stride=1)
3. Packing: Concatenar multiplos textos curtos em uma unica

sequéncia, separados por [EOS], para maximizar a eficiéncia da
GPU (evitando excesso de [PAD]).

5.8 5. Consideracoes de Arquitetura

Ao projetar este pipeline em produgao:

* Normalizacao Unicode: Utilize a forma NFKC para garantir que
caracteres visualmente idénticos tenham a mesma representacao
de bytes.
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* Byte-Level BPE: Modelos como GPT-2/3/4 operam em nivel de by-
tes UTF-8, nao caracteres Unicode. Isso elimina o token <UNK>,
pois qualquer string pode ser decomposta em bytes.

* Eficiéncia: A implementagao Python acima é educativa. Em pro-
ducao, utilize bibliotecas escritas em Rust (como Hugging Face
tokenizers) que paralelizam a contagem de pares e a aplicagao
de merges.

5.9 A tokenizacao muda o problema computa-

cional

Dois textos com 0 mesmo nimero de caracteres podem produzir quan-
tidades muito diferentes de tokens. Codigo, palavras raras, emojis e idi-
omas pouco representados no corpus de treinamento tendem a ser frag-
mentados de maneira distinta. Isso afeta custo, laténcia e quanto conte-

udo cabe na janela de contexto.

Considere transformador, que poderia ser um token frequente ou
ser dividido em partes como transforme ador. A segunda representa-
cao permite reutilizar subpalavras em termos nunca vistos, mas aumenta
T', o comprimento da sequéncia. Como a atengao densa constroi uma
matriz 7' X T', pequenas mudancgas na fragmentagao podem ter efeito
quadratico nessa parte do custo.

@ Experimento

Tokenize a mesma frase em portugués e em inglés com um tokenizer
real. Compare os identificadores, o niimero de tokens e a reconstru-
¢ao com decode. Nunca assuma que espagos ou caracteres acentu-
ados correspondem um a um aos tokens.
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5.10 O contrato entre tokenizador e modelo

O tokenizador faz parte do modelo tanto quanto as matrizes de pesos.
Cada ID seleciona uma linha especifica da tabela de embeddings; trocar
o vocabuldrio sem adaptar essa tabela muda o significado de todos os
indices. Por isso, checkpoint, configuracao e arquivos do tokenizador
devem ser versionados juntos.

Tokens especiais também precisam de semantica consistente. <bos>
pode marcar inicio, <e0s> sinalizar término, <pad> completar lotes e
tokens de fungao separar mensagens de sistema, usudrio e assistente.
Se o template de conversa coloca esses marcadores em ordem diferente
daquela vista no treinamento, a qualidade pode cair mesmo que o texto

visivel parega correto.

5.10.1 Um exemplo de preparacao causal

Para IDs [11, 27, 42, 9], o treino autoregressivo pode usar:

entrada: [11, 27, 42]
alvo: [27, 42, 9]

Em um lote com padding, as posi¢oes artificiais ndo devem contribuir
para a perda. Uma madscara de atencao controla quais tokens podem
ser consultados; um ignore_index na funcdo de perda controla quais
alvos serao avaliados. Sao responsabilidades diferentes.

5.10.2 Robustez no nivel de bytes

Tokenizadores baseados em bytes conseguem representar qualquer se-
quéncia UTF-8 sem depender de um token desconhecido. A vantagem é
cobertura universal; a desvantagem € que textos com padroes raros po-
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dem se fragmentar em muitas unidades. Essa eficiéncia desigual deve

ser medida no idioma e no dominio da aplicagao.

I Teste de ida e volta

Para entradas validas, verifique se decode(encode(texto)) re-
constrdi o texto conforme as regras de normalizacdao adotadas. Faca
testes explicitos com acentos, emojis, quebras de linha, codigo e es-
pagos consecutivos.
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Capitulo 6

Representacao Vetorial:
Embeddings e Positional
Encoding

Em modelos de Processamento de Linguagem Natural (NLP) baseados
em Deep Learning, especificamente na arquitetura Transformer, os da-
dos brutos (texto) ndao podem ser processados diretamente. O primeiro
passo critico € a transformacgao de tokens discretos (indices inteiros de um
vocabuldrio) em representagdes vetoriais continuas e densas, enriqueci-
das com informacodes sobre a ordem da sequéncia.

Este capitulo detalha a arquitetura da camada de entrada, composta
por dois subcomponentes principais: Input Embeddings e Positional

Encoding.

6.1 1. Input Embeddings (Camada de Embed-
dings)

A camada de Embeddings atua como uma tabela de consulta (lookup ta-
ble) aprendivel. Enquanto a representacao One-Hot Encoding gera veto-
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res esparsos e de altissima dimensionalidade (tamanho do vocabulario),
os Embeddings projetam esses tokens em um espago vetorial denso de
dimensao inferior (d,,,4.;), Onde a proximidade geométrica reflete a si-

milaridade semantica.

6.1.1 Caracteristicas Técnicas

* Mapeamento: Cada ID de token x ¢ mapeado para um vetor v €
Rmodel |

* Dimensionalidade (d,,,;.;): Um hiperparametro da arquitetura
(ex: 512 no Transformer original, 4096 no GPT-3).

* Escalonamento de Variancia: No artigo original “Attention Is
All You Need”, os pesos dos embeddings sao multiplicados por
V/dmoger-  1sso é feito para contrabalancear a magnitude do
produto escalar na camada de atencao subsequente, auxiliando na
estabilidade dos gradientes durante o treinamento.

6.2 2. Positional Encoding (Codificacao Posici-

onal)

Diferente de Redes Neurais Recorrentes (RNNs) ou LSTMs, a arquite-
tura Transformer ndo processa dados sequencialmente; ela processa a
sequéncia inteira em paralelo. Consequentemente, 0 mecanismo de Self-
Attention é invariante a permutacdo. Sem uma injecao explicita de po-
sicao, o modelo veria as frases “O cao mordeu o homem” e “O homem

mordeu o cao” como idénticas em termos de composicao de tokens.
Para resolver isso, injetamos um vetor de Positional Encoding (PE)

somando-o ao vetor de Embedding.
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6.2.1 Implementacao Matematica

A codificagao posicional utiliza frequéncias de ondas senoidais e cos-
senos de diferentes comprimentos de onda. Para uma posi¢ao pos na

sequéncia e uma dimensao ¢ dentro do vetor de embedding:

. pos
PE(pos,2i) = sin (1oooo2i/dmodez>
POS
PE(pos,ZiJrl) = oS (100002i/dm0d6l>

Por que esta formula? 1. Valores Deterministicos: Nao requer para-
metros aprendiveis extras (embora embeddings posicionais aprendiveis
também sejam usados em modelos modernos como BERT). 2. Relati-
vidade Linear: Para qualquer deslocamento fixo k, PE,,, .., pode ser
representado como uma fungao linear de PE,,,. Isso facilita para o mo-
delo aprender a atender posicOes relativas (ex: o token anterior ou o pro-
ximo). 3. Extrapolacao: Permite que o modelo processe sequéncias mais
longas do que as vistas durante o treinamento.

6.3 3. Arquitetura do Fluxo de Dados

A combinagao dessas duas camadas resulta na entrada final para os
blocos do Transformer. A operacao é uma soma elemento a elemento
(element-wise addition), seguida geralmente por uma camada de
Dropout para regularizagao.

6.3.1 Diagrama de Fluxo

graph TD
subgraph "Pré-processamento"
RawText[Texto Bruto] --> Tokenizer[Tokenizador]
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Tokenizer --> TokenIDs[IDs dos Tokens (Inteiros)]
end

subgraph "Camada de Representa¢ao Vetorial"”
TokenIDs --> EmbedLayer[Embedding Lookup Table]
EmbedLayer --> Scale[Escalar por sqrt(d_model)]

PosIndex[Indices de Posicdo ©..N] --> PosEncCalc[Calculo Se
PosEncCalc --> PosVector[Vetor Positional Encoding]

Scale --> Sum((Soma Element-wise))
PosVector --> Sum

Sum --> Dropout[Dropout Layer]
end

Dropout --> TransformerBlock[Bloco Transformer]

style Sum fill:#f9f,stroke:#333,stroke-width:2px
style EmbedLayer fill:#bbf,stroke:#333,stroke-width:2px
style PoskEncCalc fill:#bbf,stroke:#333,stroke-width:2px

6.4 4. Implementacao de Referéncia (PyTorch)

Abaixo apresentamos uma implementacao robusta e anotada, seguindo

as especificagoes padrao da industria.

import torch
import torch.nn as nn
import math
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class InputEmbeddings(nn.Module):

def

def

__init  (self, d_model: int, vocab_size: int):

Args:
d model (int): Dimensao do vetor de embedding.
vocab size (int): Tamanho do vocabulario.
super(). init ()
self.d model = d model
self.vocab_size = vocab_size
# Camada de Embedding padrao do PyTorch
self.embedding = nn.Embedding(vocab_size, d_model)

forward(self, x):
# Escalonamento por sqgrt(d model) conforme paper origin
return self.embedding(x) * math.sqrt(self.d_model)

class PositionalEncoding(nn.Module):
def init (self, d model: int, seq len: int, dropout: flo

Args:
d model (int): Dimensao do modelo.
seq_len (int): Comprimento maximo da sequéncia.
dropout (float): Taxa de dropout.

super(). init_ ()

self.dropout = nn.Dropout(dropout)

# Cria uma matriz de (seq_len, d model) com zeros
pe = torch.zeros(seq len, d_model)
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def

# Cria um vetor de posi¢des (0, 1, ... seq_len-1)
# Shape: (seq_len, 1)
position = torch.arange(©, seq len, dtype=torch.float).

# Termo divisor para as frequéncias (100007 (2i/d_model)
# Implementado em log-space para estabilidade numérica
div_term = torch.exp(torch.arange(0, d model, 2).float(

# Aplica Seno aos indices pares (2i)
pe[:, 0::2] = torch.sin(position * div_term)

# Aplica Cosseno aos indices impares (2i+1)
pe[:, 1::2] = torch.cos(position * div_term)

# Adiciona dimensao de batch para facilitar o broadcast
pe = pe.unsqueeze(0)

# Registra como buffer (nao é um parametro aprendivel,
self.register buffer('pe', pe)

forward(self, x):
Args:

x: Embeddings de entrada. Shape: (Batch Size, Seq L
# Soma o embedding com o positional encoding (até o con
# x.requires_grad (False) nao é necessario pois pe é bu
X = X + self.pe[:, :x.shape[l], :]
return self.dropout(x)

# Exemplo de uso integrado
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class TransformerInputLayer(nn.Module):

def init (self, vocab size, d model, max_len, dropout=0.

super(). init ()

self.embeddings = InputEmbeddings(d_model, vocab_size)
self.positional encoding = PositionalEncoding(d model,

def forward(self, x):
X = self.embeddings(x)
X = self.positional encoding(x)
return x

6.4.1 Analise do Codigo

1. Estabilidade Numérica: No calculo do div_term, utilizamos
torch.exp e math.log. Matematicamente, ¢™*) = z. Isso evita
poténcias diretas de numeros muito grandes ou muito pequenos,
mantendo a precisao em ponto flutuante.

2. Buffers: O uso de register_buffer garante que a matriz de Po-
sitional Encoding seja salva junto com o modelo (state_dict),
mas nao seja atualizada pelo otimizador (Backpropagation), pois é
fixa.

3. Broadcasting: A forma do tensor pe é (1, seq_len, d_model).
Isso permite que ele seja somado automaticamente a um batch de
entradas (Batch, seq_len, d _model) sem necessidade de du-

plicacao de memoria.

6.5 5. Embedding nao e significado isolado

A linha da tabela de embeddings fornece apenas o ponto de partida de
um token. Depois de cada bloco, sua representacao se torna contextual.
Assim, ocorréncias de “banco” em “banco de dados” e “banco da praga”
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comecam com o0 mesmo vetor, mas terminam com estados ocultos dife-
rentes por causa dos tokens vizinhos.

Se os IDs tém formato (B,T), nn.Embedding produz $(B,T,d_{mo-
del}). A codifica¢ao posicional deve ser compativel
com as duas ultimas dimensdes; a soma nao concatena
posicao e conteudo, portanto o formato permanece
inalterado. Esse é um bom ponto para usarassert x.shape
== (B,T,d_model)’ durante a implementacao.

Além das senoides, modelos atuais podem usar posi¢oes aprendidas,
RoPE ou vieses relativos. O critério nao € apenas representar ordem: €
também generalizar para comprimentos diferentes e permitir que a aten-

cao expresse distancias relevantes.

@ Exercicio

Troque dois tokens de uma sequéncia e compare a soma embedding
+ posicado. Depois, remova a codificagao posicional e explique por
que a autoatencao deixa de distinguir as duas ordens.

6.6 Posicoes relativas com RoPE

Embeddings posicionais absolutos somam um vetor que representa o
indice. A codificagdao posicional rotativa, conhecida como RoPE, segue
outra ideia: pares de coordenadas de consultas e chaves sao girados por
angulos dependentes da posi¢cao. Como o produto escalar entre vetores
girados depende da diferenca entre os angulos, a atengao recebe infor-
macao de distancia relativa.

Para um par (z4;, 4;, ) € angulo 6, a rotagao é

/ .
Ty | _ |cos 6 —sind To;
/ : :
Toiiq sinf cos0 Toiiq

Frequéncias diferentes sao usadas ao longo das dimensoes: algumas
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variam rapidamente e distinguem posi¢Oes proximas; outras variam len-
tamente e preservam relagoes em escalas maiores. A rotacao ¢ aplicada a
Q) e K, nao necessariamente a V, porque sua finalidade € alterar o calculo
de compatibilidade.

RoPE nao torna o contexto ilimitado. Comprimentos muito além dos
observados no treinamento podem produzir padroes angulares pouco
familiares. Técnicas de escalonamento ajustam frequéncias ou posigoes,
mas precisam ser avaliadas quanto a recuperacao de informacao, estabi-
lidade e perda de resolucgao local.

® 7 o o~ . .
1 Contetido e posicao continuam separados conceitualmente

O embedding representa o token; a transformacao posicional modi-
fica como tokens em lugares diferentes se relacionam. Embora sejam
combinados no calculo, essas fun¢des ajudam a depurar o modelo
separadamente.

6.7 Visualizando embeddings com cuidado

PCA, t-SNE e UMAP projetam vetores de alta dimensao para duas ou
trés dimensoes. Essas figuras ajudam a formular hipoteses sobre agru-
pamentos, mas inevitavelmente distorcem relagoes. t-SNE enfatiza vi-
zinhangas locais; UMAP tenta preservar mais estrutura global;, PCA é
linear e mais facil de interpretar. Nenhum grafico bidimensional prova,
sozinho, que o modelo aprendeu um conceito.
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Capitulo 7

O Mecanismo de Atencao
(Self-Attention)

O mecanismo de Self-Attention (Auto-Ateng¢ao) € o componente funda-
mental que distingue a arquitetura Transformer das redes recorrentes
(RNNSs) e convolucionais (CNNSs) anteriores. Enquanto as RNNs pro-
cessam sequéncias passo a passo (o0 que dificulta a paralelizagao e a re-
tencao de dependéncias de longo prazo), o Self-Attention permite que
o modelo relacione cada palavra na sequéncia de entrada com todas as
outras palavras simultaneamente.

Este capitulo disseca a Scaled Dot-Product Attention, a formula ma-
tematica que rege essa operagao, e implementa o mascaramento neces-

sario para modelos de linguagem generativos (como a familia GPT).

7.1 1. Conceitos Fundamentais: Query, Key e
Value

Para calcular a atengao, projetamos a entrada (embeddings) em trés ve-
tores distintos para cada token. Esta abordagem € inspirada em sistemas
de recuperacao de informacao:
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1. Query (Q - Consulta): O que o token atual esta procurando? (Re-
presenta o foco atual).

2. Key (K - Chave): O que o token atual oferece? (Serve como um
identificador para correspondéncia).

3. Value (V' - Valor): Qual € o contetido real da informacgao? (A in-
formacao que sera agregada se a chave corresponder a consulta).

Em um mecanismo de Self-Attention, (), K e V originam-se da mesma
fonte (a saida da camada anterior), multiplicados por matrizes de pesos

aprendiveis (W%, WE W),

7.2 2. A Formula Matematica

A atengao € calculada como uma soma ponderada dos valores (V'), onde
o peso atribuido a cada valor é determinado pela compatibilidade entre
a consulta ((Q) e a chave correspondente (k).

KT
Attention(Q, K, V') = softmax (Q ) Vv

R

7.2.1 Passo a Passo do Calculo:

1. MatMul (QK™): Calcula o produto escalar entre a Query e a Key
transposta. Isso resulta em uma Matriz de Scores (ou afinidade).
Se o produto escalar ¢ alto, os vetores estao alinhados, indicando
alta relevancia entre os tokens.

2. Scale ( \/161»): Dividimos os scores pela raiz quadrada da dimensao
k

das chaves (d},).

* Por que escalar? Sem isso, para valores altos de d,, o produto
escalar cresce em magnitude, empurrando a func¢ao Softmax
para regioes onde os gradientes sao extremamente pequenos
(vanishing gradients), dificultando o treinamento.
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3. Mask (Opcional): Aplica-se uma mascara (substituindo valores
por —oo) para impedir que o modelo “veja” certos tokens (ex: to-
kens futuros ou padding).

4. Softmax: Converte os scores em probabilidades (pesos de atencao)
que somam 1.

5. ¥*MatMul ($ oV) : * x Multiplica — seospesospelosV alores(V$).

Isso filtra as informagoes irrelevantes e preserva as relevantes.

7.3 3. Fluxo de Dados Visual

O diagrama abaixo ilustra o fluxo de tensores dentro do bloco de atengao
escalar.

graph TD
subgraph Inputs

Q[Query (Q)]
K[Key (K)]
V[Value (V)]
end

Q --> MatMulil[MatMul (Q x K~T)]
K --> MatMull

MatMull --> Scale[Scale (1 / sqgrt(d _k))]

Scale --> MaskNode{Aplicar Mascara?}
Mask[Mascara Causal / Padding] -.-> MaskNode

MaskNode -- Sim --> MaskFill[Fill com -inf]
MaskNode -- Nao --»> Softmax
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MaskFill --> Softmax[Softmax]

Softmax --> MatMul2[MatMul (Weights x V)]
V --> MatMul2

MatMul2 --> Output[Output Contextualizado]

style MatMull fill:#f9f,stroke:#333,stroke-width:2px
style Softmax fill:#ff9,stroke:#333,stroke-width:2px
style MatMul2 fill:#f9f,stroke:#333,stroke-width:2px

7.4 4. Mascaramento (Masking)

Existem dois tipos criticos de mascaras no Transformer:

1. Padding Mask: Ignora tokens de preenchimento (pad tokens) usa-
dos para igualar o tamanho das sentencas em um batch.

2. Look-ahead (Causal) Mask: Essencial para decodificadores (como
no GPT). Ao prever o token na posicao ¢, 0 modelo nao pode ter
acesso aos tokens nas posigoes t + 1,7 + 2, ...

A madscara causal é uma matriz triangular superior (excluindo a dia-
gonal) preenchida com —oo. Quando somada aos scores antes do Soft-
max:

softmax(z + (—o0)) =0

Isso garante que a atengao para tokens futuros seja zero.

7.5 5. Implementacao em PyTorch

Abaixo, implementamos uma classe robusta para a Scaled Dot-Product

Attention, capaz de lidar com mascaras causais.
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import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F
import math

class ScaledDotProductAttention(nn.Module):
Calcula a aten¢ao escalonada por produto escalar.
Férmula: Softmax(QKAT / sqrt(d k)) * V

def init (self, dropout rate=0.1):
super(ScaledDotProductAttention, self). init ()
self.dropout = nn.Dropout(dropout rate)

def forward(self, query, key, value, mask=None):
Args:
query: Tensor de forma (Batch, Heads, Seq Len Q, He
key: Tensor de forma (Batch, Heads, Seq Len K, He
value: Tensor de forma (Batch, Heads, Seq Len K, He
mask: Tensor de mascara (Batch, 1, Seq_Len Q, Seqg_
Valores True indicam posicoes a serem mascar

Returns:
context: Tensor de saida ponderado
attention _weights: Pesos de atenc¢ao (para visualiza

# 1. Obter dimensoes
d k = query.size(-1)
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# 2. Calcular Scores (Q * K~T)
# Transpomos as duas ultimas dimensdes de K para permit
scores = torch.matmul(query, key.transpose(-2, -1))

# 3. Escalonamento (Scaling)
scores = scores / math.sqrt(d_k)

# 4. Aplicacao da Mascara (Se fornecida)

if mask is not None:
# Substitui valores onde a mascara é @ (ou True, de
# Aqui assumimos que mask=0 significa "esconder"
scores = scores.masked fill(mask == @, float('-inf’

# 5. Softmax para obter probabilidades
# Aplicado na ultima dimensao (dimensao da sequéncia al
attention_weights = F.softmax(scores, dim=-1)

# 6. Dropout (Opcional, mas comum para regulariza¢ao)
attention_weights = self.dropout(attention_weights)

# 7. Multiplicacao pelos Valores (Weights * V)
context = torch.matmul(attention weights, value)

return context, attention weights
# --- Exemplo de Uso com Mascara Causal ---

def create causal mask(seq_len):
"""Cria uma mascara triangular inferior para impedir 'olhar
# tril retorna a parte triangular inferior da matriz

mask = torch.tril(torch.ones(seq len, seqg len))
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#

return mask

Configuracao de teste

batch_size =1
heads = 1
seq_len = 4

d_

< XA O #=*

#

k = 8

Dados ficticios

torch.randn(batch_size, heads, seq len, d k)
torch.randn(batch_size, heads, seq len, d k)
torch.randn(batch_size, heads, seq_len, d_k)

Criar mascara causal (1s visiveis, ©@s ocultos)

causal mask = create_causal mask(seqg len)

#

Expande dimensdes para broadcasting: (1, 1, seq _len, seq len)

causal mask = causal mask.unsqueeze(®).unsqueeze(0)

#

Instanciar e rodar

attention_layer = ScaledDotProductAttention()

output, weights

attention _layer(q, k, v, mask=causal mask)

print("Pesos de Aten¢ao (com mascara causal):")
print(weights[0@][0])

#

Note que a parte superior direita sera o.

7.5.1 Analise da Saida do Codigo

Se executarmos o c6digo acima, a matriz de pesos de atencao (weights)

tera uma estrutura triangular inferior. Por exemplo, para uma sequéncia

de tamanho 4:
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¢ O token 1 s6 atende ao token 1.

¢ O token 2 atende aos tokens 1 e 2.

e O token 3 atende aos tokens 1, 2 e 3.

* As posigoes onde j > i (futuro) terdao peso 0 (ap0s o softmax de

—00).

7.6 Conclusao do Capitulo

O mecanismo de Scaled Dot-Product Attention € eficiente computacio-
nalmente, pois se baseia em operagoes de matriz altamente otimizadas.
A introducao do fator de escala \/@ garante estabilidade numérica, e
o uso de mdscaras permite que a mesma arquitetura seja utilizada tanto
para codificacao (entender todo o contexto) quanto para decodificagao
(gerar texto sequencialmente). No proximo capitulo, veremos como ex-
pandir este conceito para Multi-Head Attention, permitindo que o mo-
delo foque em diferentes subespacos de representagao simultaneamente.

7.7 Auditoria de formas e invariantes

Para Q, K € RB*H*Txdi o produto QK ' tem forma (B, H,T,T). A
softmax deve ser aplicada na ultima dimensao, pois cada consulta dis-
tribui peso sobre as chaves. Multiplicar por V € RE*H*T*dy devolve
(B,H,T,d,).

Trés testes simples capturam muitos bugs: cada linha dos pesos deve
somar aproximadamente 1; posi¢Oes futuras devem receber zero apds
a mascara causal; e o gradiente deve alcancar as projecoes de (), K e V.
Mascaras invertidas e softmax no eixo errado frequentemente produzem

cddigo executdvel, porém semanticamente incorreto.
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Mascara antes da softmax

Substitua escores proibidos por um valor muito negativo antes da
softmax. Zerar pesos depois dela quebra a normaliza¢ao, a menos
que a linha seja renormalizada.

7.8 Autoatencao, atencao cruzada e custo

Na autoatencao, consultas, chaves e valores sao obtidos da mesma se-
quéncia. Na atenc¢do cruzada, as consultas vém de uma sequéncia, en-
quanto chaves e valores vem de outra. Esse segundo caso aparece em
arquiteturas codificador-decodificador e em modelos multimodais, nos
quais representacoes de imagem ou dudio orientam a geragao textual.

A matriz de escores possui 1" x T' elementos por cabeca. Portanto,
a atencao densa tem custo quadratico em memoria em relacao ao com-
primento 7T'. Atencao local, esparsa, por blocos e aproximagoes lineares
procuram reduzir esse gargalo, geralmente trocando alcance global, exa-
tidao ou simplicidade por eficiéncia.

o Exemplo numérico minimo

Paraq = [1,0], k; = [1,0] ek, = [0, 1], osescores sdo 1 e 0. A softmax
da maior peso ao primeiro valor, mas nao transforma a operagao em
uma escolha rigida: a saida continua sendo uma combinagao ponde-

rada dos dois vetores de valor.

7.9 Atencao eficiente sem mudar a formula

Uma implementagao ingénua materializa toda a matriz 7' X 7' na memo-
ria global da GPU. FlashAttention reorganiza o calculo em blocos pe-

quenos que cabem em memoria rapida, calcula estatisticas da softmax
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incrementalmente e evita armazenar grandes intermediarios. O resul-
tado matematico permanece sendo atencao exata; o ganho vem do pa-
drao de acesso a memoria.

Essa distingdo é importante: complexidade assintética e tempo real
nao sao sindonimos. Uma operagao com o mesmo numero de multipli-
cagoes pode ser muito mais rapida ao reduzir transferéncias entre niveis
de memoria. Por isso, analisar apenas FLOPs nao explica todo o desem-

penho.

7.9.1 Janela deslizante e alcance global

Na atencao de janela, cada token consulta somente uma vizinhanga de
largura w. O custo passa de aproximadamente T? para T'w, mas uma
dependéncia distante precisa atravessar varias camadas ou usar tokens
globais. A escolha de w define um compromisso entre memoria, laténcia
e velocidade de propagacao do contexto.

Modelos hibridos podem alternar camadas locais e globais. Outra
possibilidade € usar atengao linear, que reorganiza ou aproxima o cal-
culo para evitar a matriz quadratica. Essas variantes ndo sao substitutas
universais: tarefas de recuperacao distante devem fazer parte da avalia-

cao.

@ Teste de contexto longo

Insira uma informacao tnica no come¢o de um documento e faca
perguntas em distancias crescentes. Meca acerto e laténcia; apenas
declarar o tamanho maximo da janela nao revela quanto contexto o

modelo utiliza efetivamente.
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Capitulo 8

Multi-Head Attention e
Projecoes Lineares

Expansao do mecanismo de aten¢ao para multiplas cabecas (heads), per-
mitindo que o modelo foque em diferentes partes da sequéncia simulta-

neamente.

8.1 1. Introducao

No capitulo anterior, exploramos o mecanismo de Self-Attention (Auto-
atencao), que permite ao modelo ponderar a importancia de diferentes
palavras em uma sequéncia. No entanto, uma tinica operagao de atengao
limita a capacidade do modelo de focar em diferentes tipos de relaciona-
mentos simultaneamente (por exemplo, concordancia gramatical versus
contexto semantico).

O Multi-Head Attention (MHA) resolve essa limitacao executando
multiplos mecanismos de autoatengao em paralelo. Cada “cabeca”
(head) aprende a focar em diferentes subespacos de representacao,
permitindo que o modelo capture nuances complexas e variadas da

linguagem ao mesmo tempo.
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8.2 2. O Conceito de Projecoes Lineares

Antes de dividir o processamento em multiplas cabecas, os vetores de
entrada (Embeddings) passam por Projecoes Lineares.

Matematicamente, uma projecao linear ¢ uma multiplicacao de ma-
trizes que transforma o vetor de entrada original em um novo espago
vetorial. No contexto do Transformer, para cada cabeca ¢, treinamos trés
matrizes de pesos independentes:

1. W,L-Q (Pesos para Query)
2. WX (Pesos para Key)
3. W} (Pesos para Value)

Se a dimensao domodelo é d,, ., € queremos h cabegas, a dimensao

de cada cabega sera tipicamente d;, = d /h. As projecdes reduzem

model
a dimensionalidade para cada cabega, mantendo o custo computacional

total similar ao de uma tinica cabe¢ca com dimensao total.

8.3 3. Arquitetura do Multi-Head Attention

O processo ocorre em quatro etapas principais:

1. Projecao: Os vetores de entrada (Queries, Keys, Values) sao pro-
jetados linearmente h vezes com matrizes de pesos diferentes e
aprendidas.

2. Scaled Dot-Product Attention: O mecanismo de atengao ¢é apli-
cado em paralelo a cada uma dessas projecoes.

3. Concatenagao: As saidas de todas as cabecas sao concatenadas.

4. Projecao Final: A concatenagdo passa por uma ultima camada li-
near (W?) para restaurar a dimensio original e misturar as infor-
macoes aprendidas pelas diferentes cabegas.
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8.3.1 Formulacao Matematica

Dado um conjunto de matrizes de entrada @), K, V:

MultiHead (@, K, V) = Concat(head,, ..., head, )W ©®

Onde cada cabeca é calculada como:

head,; = Attention(QW2, KWX VWY)

E a fungao de Atencdo é a padrao:

KT
Attention(Q, K, V') = softmax (Q ) %

A

8.4 4. Diagrama de Fluxo de Dados

O diagrama abaixo ilustra como o fluxo de dados é dividido, processado

e reunificado.

graph TD
subgraph Inputs
X[Input Embeddings]
end
subgraph "Linear Projections (Split)"
LP_Q[Linear Proj Q]
LP_K[Linear Proj K]
LP_V[Linear Proj V]
end

subgraph "Heads (Parallel Processing)"”
H1[Head 1: Scaled Dot-Product]
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H2[Head 2: Scaled Dot-Product]
H dots[...]

Hn[Head h: Scaled Dot-Product]
end

subgraph "Aggregation”
Concat[Concatenation]
LinearOut[Linear Proj Output (Wo)]

end

X --> LP_Q
X --> LP K
X --> LP_V

LP Q -- Split --> H1 & H2 & H_dots & Hn
LP_ K -- Split --> H1 & H2 & H_dots & Hn
LP_V -- Split --> H1 & H2 & H _dots & Hn

H1 --> Concat
H2 --> Concat
H_dots --> Concat
Hn --> Concat

Concat --> LinearOut
LinearOut --> Output[Final Context Vectors]

style Inputs fill:#f9f,stroke:#333,stroke-width:2px
style H1 fill:#bbf,stroke:#333

style H2 fill:#bbf,stroke:#333

style Hn fill:#bbf,stroke:#333

style LinearOut fill:#dfd,stroke:#333
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8.5 b.

Implementagao Técnica (PyTorch)

Na pratica, nao criamos h camadas lineares separadas por ineficiéncia.

Em vez disso, projetamos para a dimensao total (d

model) € USAMOS ope-

racoes de reshape e transpose para separar as cabecas logicamente.

Abaixo, uma implementacdo robusta e anotada:

import torch
import torch.nn as nn
import math

class MultiHeadAttention(nn.Module):

def

def

__init_ (self, d_model, num_heads):

super(MultiHeadAttention, self). init ()
assert d model % num_heads == 0, "d model deve ser divi

self.d_model = d_model
self.num_heads = num_heads
self.d k = d model // num_heads

# Projecoes Lineares (W_ g, W k, W v)

# Note que fazemos uma unica matriz grande para eficién
self.w_gq = nn.Linear(d_model, d_model)

self.w_k = nn.Linear(d_model, d _model)

self.w v = nn.Linear(d_model, d model)

# Projec¢ao Final (W_o)
self.w_ o = nn.Linear(d_model, d_model)

scaled dot product attention(self, Q, K, V, mask=None):
# Q, K, V shape: [batch _size, num_heads, seq _len, d k]
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def

# 1. Matmul Q e K transposto
scores = torch.matmul(Q, K.trans

# 2. Aplicar mascara (opcional,
if mask is not None:
scores = scores.masked fill(

# 3. Softmax
attn _weights = torch.softmax(sco

# 4. Multiplicar pelos Values
output = torch.matmul(attn_weigh
return output, attn weights

forward(self, q, k, v, mask=None
batch _size = q.size(9)

# 1. Proje¢des Lineares e Reshap
Transformag¢ao: [batch, seq len
Transpose: -> [batch, num_head
self.w_q(q).view(batch_size,
self.w_k(k).view(batch_size,
self.w_v(v).view(batch size,

< RO H H
I

# 2. Aplicar Aten¢ao em todas as
attn_output, _ = self.scaled_dot

# 3. Concatenacao

pose(-2, -1)) / math.sq
usado no Decoder)

mask == 0, -1e9)

res, dim=-1)

ts, V)

):

e para separar cabecas
, d model] -> [batch, s
s, seq _len, d k] para f
-1, self.num_heads, se
-1, self.num_heads, se
-1, self.num_heads, se

cabecas simultaneament
_product_attention(Q, K

# Transpose reverso: [batch, num _heads, seq len, d k] -

# Contiguous + View: -> [batch,

seq_len, d model]

attn_output = attn output.transpose(l, 2).contiguous().
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# 4. Projecao Linear Final
output = self.w o(attn_output)

return output

8.6 6. Por que Multiplas Cabecas? (Intuicao)

4

Imagine a frase: “O banco negou o empréstimo porque ele estava sem fundos.”

Para entender a palavra “ele”, o modelo precisa relaciona-la a outras
palavras. * Cabeca 1 (Sintatica): Pode focar na estrutura gramatical, li-
gando “ele” ao sujeito da oragao anterior. * Cabeca 2 (Semantica): Pode
focar no contexto financeiro (“banco”, “empréstimo”, “fundos”) para de-
sambiguar se “ele” se refere ao banco ou ao solicitante (neste caso, o con-
texto sugere o banco).

Se tivéssemos apenas uma cabeca de atencao, o modelo teria que fa-
zer uma média ponderada de todos esses relacionamentos, potencial-
mente diluindo informacdes cruciais. Com o Multi-Head Attention, cada
cabega se especializa em um aspecto diferente da linguagem, resultando

em uma representacao muito mais rica e robusta.

8.7 7. Resumo

* Multi-Head Attention permite o processamento paralelo de dife-
rentes subespacos de representacao.

* Projecoes Lineares (W@ WX TWV)sdo usadas para transformar a
entrada em dimensoes especificas para cada cabeca.

e A saida é uma combinacao linear (concatenacio + W) das visdes
de todas as cabecas, fornecendo ao restante da rede uma visao con-
textual completa da sequéncia.
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8.8 8. Contabilidade de dimensoes

Com d
das proje¢des, reorganizamos (B,T,512) para (B,8,7,64). A atencao

model = D12 e H = 8, cada cabeca costuma usar d;, = 64. Depois
opera de forma independente por cabeca; em seguida, o transpose e o
reshape reconstroem (B, T, 512) antes de W©.

Esse rearranjo nao cria informagao nem altera a quantidade de ele-
mentos. Ele apenas muda a interpretacao dos eixos. Em PyTorch, uma
transposi¢ao pode produzir memdria nao contigua; por isso, reshape
ou contiguous().view(...) deve ser usado com consciéncia.

! Especializagdo ¢ uma hipdtese observavel

Dizer que uma cabeca € “sintdtica” € uma intuicao util, nao uma re-
gra imposta pela arquitetura. A funcao de cada cabeca emerge do
treinamento e pode ser redundante, distribuida ou variar entre en-

tradas.

8.9 MHA, MQA e GQA

Na atencao multicabecas convencional (MHA), cada cabega possui suas
proprias chaves e valores. Durante a geragao, esses tensores de todos
os tokens anteriores sao mantidos no cache, o que pode consumir muita
memoria. A atengao multi-query (MQA) compartilha um tinico conjunto
de chaves e valores entre todas as cabecas de consulta. A atencao de con-
sultas agrupadas (GQA) ocupa o meio-termo: varias cabegas de consulta
compartilham cada grupode K e V.

Se ha H, = 8 cabegas de consulta e H;,, = 2 grupos de chaves e
valores, quatro consultas compartilham cada grupo. A saida ainda con-
tém oito perspectivas de consulta, mas o cache armazena somente duas
versoes de K e V por camada. Isso reduz memoria e largura de banda
durante o decode.
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Grupo KV 1 \

8 cabecas Q 8 saidas de atencao

)
\—> Grupo KV 2 /

Compartilhar demais pode reduzir capacidade; compartilhar pouco
economiza menos. O namero de grupos é, portanto, um hiperparametro

arquitetural avaliado junto com qualidade e velocidade.

8.10 Contagem aproximada de parametros

Com projegoes densas e d = d, o MHA usual possui aproxima-

model
damente 4d? parametros: trés projecdes para ), K, V e uma projecao
de saida. Dividir em cabegas nao multiplica automaticamente esse to-
tal quando as dimensoes concatenadas continuam somando d. O custo
muda quando as dimensdes de chaves e valores ou o numero de grupos

sao alterados.
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Capitulo 9

A Arquitetura do Bloco
Transformer

O “Bloco Transformer” ¢ a unidade atdmica fundamental de arquitetu-
ras baseadas em Large Language Models (LLMs). Enquanto o mecanismo
de Self-Attention (discutido em capitulos anteriores) € responsavel por
contextualizar tokens entre si, o Bloco Transformer ¢é a estrutura que en-
capsula esse mecanismo, processa a informacao extraida e estabiliza o
fluxo de gradientes através da rede profunda.

Um modelo moderno (como GPT-4, LLaMA ou Claude) é essencial-
mente uma pilha vertical de dezenas ou centenas desses blocos idénticos.

9.1 1. Visao Geral da Arquitetura

O Transformer original combina um codificador, que constroi represen-
tacoes bidirecionais da entrada, e um decodificador, que gera a saida
autoregressivamente e consulta o codificador por atengao cruzada. Mo-
delos como BERT usam principalmente a pilha codificadora; modelos
no estilo GPT usam somente blocos decodificadores com méscara cau-
sal; tarefas de tradugao e transformagao sequéncia-a-sequéncia frequen-
temente usam as duas pilhas.
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Independentemente da familia, os blocos reutilizam quatro ideias:
atencdo para misturar informacao entre posi¢oes, redes feed-forward
para transformar cada posicao, conexoes residuais para preservar
caminhos de sinal e normalizacao para estabilizar o treinamento.

A arquitetura moderna do bloco divergiu ligeiramente do paper ori-
ginal “Attention is All You Need” (2017). A mudanca mais significativa é
a adogao da configuracao Pre-Norm (normalizagao antes das subcama-
das) em vez de Post-Norm, para garantir estabilidade no treinamento de
modelos profundos.

O fluxo de dados dentro de um tinico bloco segue esta ordem logica:
1. Entrada (x) 2. Normalizacao 1 3. Self-Attention 4. Conexao Residual
1 (Soma com a entrada) 5. Normalizagao 2 6. Feed-Forward Network
(FFN) 7. Conexao Residual 2 (Soma com o resultado anterior)

9.1.1 Diagrama de Fluxo de Dados (Pre-Norm)

graph TD
Input[Entrada do Bloco <br/> Tensor: Batch, Seq, Dim] --> S

%% Caminho Residual 1
Splitl -->|Caminho Residual| Add1((Soma))

%% Caminho de Atencao

Splitl --> Norml[RMSNorm / LayerNorm]
Norml --> Attn[Multi-Head Self-Attention]
Attn --> Addl

%% Caminho Residual 2

Add1l --> Split2(( ))
Split2 -->|Caminho Residual| Add2((Soma))
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%% Caminho FFN

Split2 --> Norm2[RMSNorm / LayerNorm]

Norm2 --> FFN[Feed-Forward Network <br/> Proje¢ao -> Ativag
FFN --> Add2

Add2 --> Output[Saida do Bloco]

style Input fill:#f9f,stroke:#333,stroke-width:2px
style Output fill:#f9f,stroke:#333,stroke-width:2px
style Addl fill:#bbf,stroke:#333
style Add2 fill:#bbf,stroke:#333

9.2 2. Conexoes Residuais (Skip Connections)

As conexOes residuais sao vitais para o treinamento de redes neurais pro-
fundas. Matematicamente, se considerarmos uma subcamada (como a
Atengao) como uma fungdo F'(z), a saida do bloco ndo é apenas F(x),

mas sim:

Output = x + F(x)

9.2.1 Funcao Técnica

1. Mitigacdo do Desvanecimento de Gradiente (Vanishing Gra-
dient): Durante a retropropagacao (backpropagation), o gradiente
pode fluir diretamente através da conexao “skip” (z) sem ser
atenuado pelas operacdes complexas da funcao F(x). Isso cria
uma “superestrada” para o gradiente fluir das ultimas camadas

até as primeiras.
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2. Preservacao de Informacao: Permite que o modelo retenha infor-
macOes da entrada original se a transformacado F'(x) ndo for neces-

saria ou for destrutiva naquele estagio especifico.

9.3 3. Normalizacao: LayerNorm vs. RMS-
Norm

A normalizagao é responsavel por manter a estabilidade numérica dos
valores dos neurdnios (ativagoes), garantindo que eles nao explodam
nem desaparecam.

9.3.1 Layer Normalization (LayerNorm)

A abordagem classica. Para um vetor de entrada z, a LayerNorm calcula
a média p e a variancia o2 de todas as dimensdes daquele vetor especifico
(independente do batch).

L — [
Vo2 + e
Onde 7y e B sao parametros aprendiveis de escala e deslocamento
(bias).

LayerNorm(x) = Y+ B

9.3.2 Root Mean Square Normalization (RMSNorm)

Adotada por modelos modernos como LLaMA, Gopher e T5. A RMS-
Norm baseia-se na hipotese de que a recentralizagao (subtrair a média

() nao € fundamental para a convergéncia, apenas a reescala.

RMSNorm(z) = ° y

B VRMS(z)2 + €
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1 d
RMS(z —Z

Vantagens da RMSNorm: * Eficiéncia Computacional: Remove o

Q.

calculo da média, economizando operagoes, o que € significativo em mo-
delos com bilhdes de parametros. * Simplicidade: Mantém a invariancia
de escala sem a complexidade do deslocamento de média.

9.4 4. Camadas Feed-Forward (FFN)

Enquanto a Atengao agrega informacgoes de diferentes tokens (mistura
temporal/contextual), a FFN processa essas informacgoes para cada token
individualmente (processamento de caracteristicas). E frequentemente

descrita como a “memoria associativa” do modelo.

9.4.1 Estrutura Classica (MLP)

Uma FFN padrao consiste em duas transformacdes lineares com uma
funcao de ativacao nao-linear no meio. Geralmente, ela expande a di-
mensao oculta (frequentemente por um fator de 4) e depois a projeta de
volta.

FFN(z) = Ativagao(zW, + by )W, + b,

9.4.2 Estrutura Moderna (SwiGLU / Gated Linear Units)

Modelos de ponta (como PaLM e LLaMA) utilizam variantes “Gated”
(com portas), especificamente a SwiGLU.
Nesta configuracgao, existem trés matrizes de peso em vez de duas, e

a ativacao funciona como um portao légico suave:
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SwiGLU(x) = (Swish(2W 4,) ® (xW;,,)) W,y

W,,,: Projeta para a dimensao expandida.

* W, 4t: Cria uma “mascara” de ativagao.

®: Multiplicacdo elemento a elemento (Hadamard product).

e W, Projeta de volta para a dimensao do modelo.

Isso permite um controle mais refinado sobre quais informacgoes

fluem através da rede.

9.5 5. Implementacdao de Referéncia (PyTorch)

Abaixo, uma implementacao de um Bloco Transformer moderno utili-

zando Pre-Norm, RMSNorm e uma estrutura MLP padrao para clareza.

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class RMSNorm(nn.Module):
def init (self, dim: int, eps: float = 1le-6):
super(). init ()
self.eps = eps
# Parametro de escala aprendivel (gamma)
self.weight = nn.Parameter(torch.ones(dim))

def forward(self, x):
# Calculo do Root Mean Square
var = torch.mean(x ** 2, dim=-1, keepdim=True)
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x_norm = x * torch.rsqrt(var + self.eps)
return self.weight * x_norm

class FeedForward(nn.Module):

def

def

__init_ (self, dim: int, hidden_dim: int, dropout: floa

super(). init_ ()
self.net = nn.Sequential(
nn.Linear(dim, hidden_dim),
nn.GELU(), # Ativacao moderna (Gaussian Error Linea
nn.Linear(hidden_dim, dim),
nn.Dropout(dropout)

forward(self, x):
return self.net(x)

class TransformerBlock(nn.Module):

def

def

__init  (self, dim: int, num _heads: int, mlp_ratio: flo

super(). init ()
self.norml = RMSNorm(dim)
self.attn = nn.MultiheadAttention(embed dim=dim, num_he

self.norm2 = RMSNorm(dim)
hidden _dim = int(dim * mlp_ratio)
self.ffn = FeedForward(dim, hidden_dim, dropout)

self.dropout = nn.Dropout(dropout)
forward(self, x):

# 1. Pre-Norm + Atencao + Residual
# Nota: A entrada 'x' é preservada para a soma (skip co
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norm_x = self.norml(x)
attn_out, _ = self.attn(norm_x, norm_x, norm_x)
X = X + self.dropout(attn_out)

# 2. Pre-Norm + FFN + Residual

# Nota: O 'x' atualizado é preservado novamente
norm_x = self.norm2(x)

ffn_out = self.ffn(norm x)

X = X + self.dropout(ffn_out)

return X

# Exemplo de instanciacao

# Dimensao do modelo: 512, Cabecas: 8

block = TransformerBlock(dim=512, num_heads=8)

dummy_input = torch.randn(l, 10, 512) # Batch=1, Seq=10, Dim=51
output = block(dummy input)

print(f"Shape de saida: {output.shape}")

9.6 Resumo do Capitulo

A eficicia do Bloco Transformer reside na orquestracao cuidadosa de
seus componentes: 1. RMSNorm (Pre-Norm): Estabiliza a entrada an-
tes do processamento pesado. 2. Atencdo: Mistura informagoes entre
tokens. 3. FFN: Processa e “raciocina” sobre as informacdes mistura-
das, expandindo a dimensionalidade para capturar relagoes nao-lineares
complexas. 4. Residuais: Garantem que o sinal original nunca seja per-
dido e que os gradientes fluam saudavelmente durante o treinamento.
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9.7 Contrato de um bloco bem implementado

O bloco deve preservar a forma (B, T, d ), respeitar a mascara cau-

model
sal e aceitar diferentes comprimentos de sequéncia. Dropout deve atuar
apenas em modo de treino, e os parametros de normaliza¢ao precisam
acompanhar o dispositivo e o tipo numérico do restante do modelo.

No esquema pre-norm, podemos escrever y = z+Attention(Norm(x))
e z = y + FFN(Norm(y)). Essa notagdo evidencia os dois caminhos
residuais e ajuda a conferir se a implementagdo somou cada saida a

entrada correta.

@ Teste unitario sugerido

Passe um tensor aleatodrio, confira forma e auséncia de NaN, execute
output.sum().backward() e verifique se os principais pesos re-
ceberam gradientes. Depois aplique uma madscara e confirme que

alterar um token futuro nao muda a saida de posi¢oes anteriores.

9.7.1 O tensor ao atravessar o bloco

O formato externo permanece (B,T,d,, 4.;)- A atengdo mistura infor-
macoOes entre tokens; a FFN transforma as caracteristicas de cada token
independentemente, usando pesos compartilhados entre posi¢oes. Em-
pilhar blocos preserva essas dimensoes, mas produz representacoes pro-

gressivamente mais contextualizadas.

9.8 Escolhas modernas dentro do bloco

Transformers iniciais usavam LayerNorm e redes feed-forward com
ReLU. Blocos modernos frequentemente combinam RMSNorm, or-
ganizacao pre-norm e ativagoes com portas, como SwiGLU. Essas
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escolhas nao mudam a fungao geral do bloco, mas afetam estabilidade,
capacidade e custo.

A RMSNorm normaliza pela magnitude quadratica sem subtrair a
média:

T
Y
1 2

onde g é um vetor aprendido. Ela possui menos operagoes que Layer-

RMSNorm(zx) = g ©

Norm, embora a vantagem pratica dependa do kernel e do hardware.
Na SwiGLU, duas proje¢oes seguem caminhos distintos; uma € trans-
formada pela fungao SiLU e atua como porta sobre a outra:

SwiGLU(z) = (SiLU(zW,) © zW,,)W,.

O mecanismo permite controlar quais caracteristicas seguem adiante.
Como ha projec¢des adicionais, a largura intermedidria costuma ser esco-

lhida para equilibrar parametros com uma FFN convencional.

9.8.1 Por que as conexdes residuais ajudam

Em y = = + F(x), a derivada contém um caminho identidade além da
derivada de F'. Isso oferece ao gradiente uma rota direta através de mui-
tas camadas e permite que uma subcamada aprenda apenas a corre¢ao
necessaria. A conexao residual nao impede todo problema de otimiza-
¢ao, mas reduz a dependéncia de transformar perfeitamente o sinal em

cada etapa.

Normaliza¢oes nao sao intercambiaveis

BatchNorm usa estatisticas do lote e é sensivel ao tamanho do batch.
LayerNorm e RMSNorm operam sobre caracteristicas de cada token,
comportamento mais adequado a sequéncias de comprimentos e lo-

tes variados.
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Montando o Modelo
Completo (Estilo GPT)

Integracao de todos os componentes desenvolvidos anteriormente para
criar uma arquitetura Decoder-Only funcional pronta para gerar texto.

Este capitulo integra um Transformer somente decodificador, para-
digma usado por modelos da familia GPT e Llama. Diferentemente do
Transformer codificador-decodificador original, essa organizacao é vol-
tada a modelagem autoregressiva: prever cada proximo token apenas
com o contexto anterior.

10.1 1. Arquitetura em Alto Nivel

A arquitetura contém embeddings aprendidos, uma pilha de blocos de-
codificadores e uma projecao final que mapeia as representacoes internas
de volta ao espaco do vocabulario.

10.1.1 Diagrama da Arquitetura

O diagrama mostra o caminho dos IDs de tokens até os logits. Observe a

normalizagao anterior as subcamadas (pre-norm), comum em implemen-
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tacoes modernas por favorecer a estabilidade de redes profundas.

graph TD
subgraph Inputs
I[Input Token IDs] --> TE[Token Embeddings]
P[Position IDs] --> PE[Positional Embeddings]
end

TE & PE --> Sum((+))
Sum --> Dropl[Dropout]

subgraph "Transformer Block (Repeated N times)"
Dropl --> LN1[Layer Norm 1]
LN1 --> MSA[Masked Multi-Head Attention]
MSA --> Resl1((+))
Dropl --> Resl

Resl --> LN2[Layer Norm 2]
LN2 --> MLP[Feed-Forward Network<br/>(GELU Activation)]
MLP --> Res2((+))
Resl --> Res2
end

Res2 --> LNF[Final Layer Norm]

LNF --> Head[Linear Head<br/>(Project to Vocab Size)]
Head --> Logits[Logits]

Logits --> Soft[Softmax]

Soft --> Prob[Next Token Probabilities]

style Inputs fill:#f9f,stroke:#333,stroke-width:2px
style MSA fill:#bbf,stroke:#333,stroke-width:2px
style MLP fill:#bbf,stroke:#333,stroke-width:2px
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style Head fill:#bfb,stroke:#333,stroke-width:2px

10.2 2. Integracao dos Componentes

To assemble the model, we integrate the components defined in previ-
ous chapters. The architecture is defined by hyperparameters: d,,, .;

(embedding dimension), N, ..., (depth), N; .. (attention heads), and
V' (vocabulary size).

10.2.1 A.Camada de Embeddings

E a entrada do modelo: converte indices discretos em vetores densos e
incorpora informagao de posig¢ao. * Token Embeddings: A lookup ta-
ble of size (V,d,,,,4.;)- * Positional Embeddings: A lookup table of size
(ContextLen,d,, 4.;)- In GPT, these are typically learned parameters
rather than fixed sinusoidal functions. * Combination: The two embed-

dings are summed element-wise.

10.2.2 B. Bloco Decodificador

A maior parte da computacao acontece aqui. Cada bloco contém norma-
lizacao, autoatencao com mascara causal, uma rede feed-forward e duas
conexoes residuais. A mascara garante que a posicao ¢ consulte apenas
posicoes até ¢, preservando o objetivo autoregressivo.

10.2.3 C. Cabeca de Saida

After passing through NV blocks: 1. Normalizacao final: estabiliza os
estados ocultos finais. 2. Projecao linear: mapeiad,, ,.; para V, o tama-
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nho do vocabulario. 3. Compartilhamento de pesos: opcionalmente,
a projecao usa a mesma matriz dos embeddings de entrada, reduzindo

parametros.

10.3 3. Logica da Implementacao

Below is a structural representation of the complete model using a
PyTorch-like class structure. This demonstrates how the components

interact in code.

import torch
import torch.nn as nn
from torch.nn import functional as F

class GPT(nn.Module):
def init (self, config):
super(). init ()
self.config = config

# 1. Embeddings

self.token_embedding = nn.Embedding(config.vocab_size,
self.position_embedding = nn.Embedding(config.block siz

self.drop = nn.Dropout(config.dropout)

# 2. Stack of Decoder Blocks

# Assuming 'Block' is a class defined in previous chapt

self.blocks = nn.ModulelList([
Block(config) for _ in range(config.n_layer)

D
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def

def

# 3. Final Normalization
self.1n_f = nn.LayerNorm(config.n_embd)

# 4. Output Head
self.head = nn.Linear(config.n_embd, config.vocab size,

# Weight tying: embedding weights == output head weight
self.token_embedding.weight = self.head.weight

self.apply(self. init weights)

_init_weights(self, module):

Initialize weights (typically normal distribution w
if isinstance(module, nn.Linear):
torch.nn.init.normal_(module.weight, mean=0.0, std-=
if module.bias is not None:
torch.nn.init.zeros_(module.bias)
elif isinstance(module, nn.Embedding):
torch.nn.init.normal_ (module.weight, mean=0.0, stds=

forward(self, idx, targets=None):
# idx shape: (Batch, Seq Len)
B, T = idx.shape

# Create position indices: [0, 1, 2, ..., T-1]
pos = torch.arange(@, T, dtype=torch.long, device=idx.d

# Forward pass through embeddings

tok_emb = self.token_embedding(idx) # (B, T, n_embd)
pos_emb = self.position_embedding(pos) # (T, n_embd)
x = self.drop(tok _emb + pos_emb)
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# Forward pass through transformer blocks
for block in self.blocks:
X = block(x)

# Final Norm
x = self.1ln_f(x)

# Project to vocabulary
logits = self.head(x) # (B, T, vocab_size)

loss = None
if targets is not None:
# Flatten for CrossEntropyloss
# logits: (B*T, vocab _size), targets: (B*T)
loss = F.cross_entropy(logits.view(-1, logits.size(

return logits, loss

10.4 4. Forward de Treino versus Geracao

Itis crucial to distinguish how this model operates during training versus

generation.

10.4.1 Treinamento em paralelo

No treinamento, a sequéncia correta inteira esta disponivel. Para entrada
[A, B, C],oalvoé [B, C, D].A mascara causal permite calcular si-
multaneamente as previsoes de B dado A, de C dado AB e de D dado ABC,
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sem revelar o futuro. A entropia cruzada é calculada em todas as posi-

¢Oes validas.

10.4.2 Inferéncia sequencial

Na geracao, o futuro é desconhecido. Partimos de [A], selecionamos B
a partir dos logits, anexamos o token e repetimos com [A,B]. O ciclo
termina ao gerar <EOS> ou atingir o limite configurado. Um cache de
chaves e valores evita recalcular toda a atengao do prefixo em cada passo.

10.5 5. Resumo da Integracao

O modelo no estilo GPT combina embeddings, blocos causais e uma ca-
beca de vocabulario em um caminho inteiramente diferenciavel. Du-
rante o treino, aprende regularidades uteis para prever o proximo to-
ken; durante a inferéncia, aplica essa mesma fungao repetidamente para

produzir uma continuacao.

@ Teste de causalidade

Altere o ultimo token de uma sequéncia e execute o modelo em modo
de avaliacao. Os logits das posi¢Oes anteriores devem permanecer
iguais, salvo pequenas diferengas numéricas. Se mudarem, a mas-

cara estd permitindo vazamento do futuro.

10.6 Modelos densos e mistura de especialistas

No Transformer denso, todos os tokens atravessam a mesma FFN de
cada bloco. Uma camada de mistura de especialistas (Mixture of Experts,
MOoE) contém varias FFNs e um roteador que escolhe um pequeno sub-
conjunto para cada token. Assim, o numero total de parametros pode
crescer sem que todos sejam ativados em cada passagem.
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— Especialista 1

Estado do token Roteador > Especialista 2

nao selecionado---» Especialista 3

O roteador produz escores e seleciona, por exemplo, os dois espe-
cialistas mais relevantes. A saida combina esses resultados com pesos
normalizados. O modelo continua diferenciavel nas rotas selecionadas,
mas o treinamento precisa de termos auxiliares para evitar que quase
todos os tokens sejam enviados aos mesmos especialistas.

MoE separa parametros disponiveis de parametros ativos por to-
ken. Isso pode aumentar capacidade mantendo custo de calculo contro-
lado, porém adiciona comunicagao entre dispositivos, balanceamento de
carga e limites de capacidade por especialista. Um modelo com mais pa-
rametros totais nao é automaticamente mais lento ou melhor; a compa-

racao deve considerar parametros ativos, memoria e arquitetura.

10.7 Contabilidade do caminho completo

Para IDs com forma (B, T'), os embeddings produzem (B, T, d). A pilha
conserva essa forma, a normalizacao final também, e a cabeca de lingua-
gem gera (B,T,V). No treino, todas as posi¢des contribuem em para-
lelo. Na geracao, normalmente so os logits da tlltima posi¢ao decidem o

novo token.
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! Configuracao é parte do checkpoint

Numero de camadas, dimensao, cabegas, grupos KV, vocabuldrio,
tipo de posicao e normaliza¢ao devem acompanhar os pesos. Matri-

zes com formas compativeis ainda podem representar arquiteturas

semanticamente incompativeis.
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Capitulo 11

O Loop de Treinamento e
Otimizacao

Implementacao do ciclo de treinamento, calculo da funcao de perda
(Cross-Entropy), Backpropagation e configuracdo do otimizador
AdamW.

O “coragao” de qualquer sistema de Deep Learning € o loop de trei-
namento. E neste ciclo iterativo que os pardmetros do modelo (pesos e
vieses) sao ajustados matematicamente para minimizar o erro entre as
previsoes do modelo e os dados reais.

Neste capitulo, dissecamos a arquitetura do ciclo de treinamento, a
matematica por trds da funcdo de perda Cross-Entropy, a mecanica da
Backpropagation e a justificativa para o uso do otimizador AdamW em
arquiteturas baseadas em Transformers.

11.1 1. Visao Geral do Ciclo de Treinamento

No pré-treinamento autossupervisionado, os proprios textos fornecem
os rotulos: cada sequéncia de entrada ¢ deslocada para criar os tokens-
alvo. Isso permite aprender com grandes corpora sem anotagao manual,
mas transfere ao modelo padrdes, lacunas e vieses presentes nas fon-
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tes. Deduplicacdo, normalizagao, remocao de dados pessoais e balan-
ceamento entre dominios fazem parte do problema de modelagem, nao
apenas de limpeza.

Qualidade e diversidade importam tanto quanto volume. Um cor-
pus deve representar idiomas, géneros e conhecimentos relevantes para
a aplicagao, respeitando licencas e privacidade. Conjuntos contamina-
dos por exemplos de avaliagao tornam métricas posteriores pouco con-
fiaveis.

O treinamento de uma rede neural ¢ um processo de otimizagao es-
tocastica. O objetivo é encontrar um conjunto de parametros ¢ que mi-
nimize uma fungao de custo J(6).

O fluxo de dados ocorre em duas direcoes: 1. Forward Pass (Pro-
pagacdo): Os dados fluem da entrada para a saida, gerando previsoes
(logits). 2. Backward Pass (Retropropagacao): O erro flui da saida para
a entrada, calculando o gradiente da perda em relacdo a cada parametro.

11.1.1 Diagrama de Fluxo do Treinamento

O diagrama abaixo ilustra a interacao entre os dados, o modelo, a fungao
de perda e o otimizador.

flowchart TD
subgraph Data Preparation [Prepara¢ao de Dados]
Batch[Batch de Treinamento]
Targets[Labels/Targets]
end

subgraph Forward Pass [Forward Pass]
Params[ (Parametros do Modelo) ]
Model[Arquitetura Transformer]
Logits[Logits / Previsodes]
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Params --> Model

Batch --> Model

Model --> Logits
end

subgraph Optimization Cycle [Ciclo de Otimizac¢ao]
LossFn{Cross-Entropy Loss}
Gradients[Gradientes]
Optimizer[Otimizador AdamW]

Logits --> LossFn
Targets --> LossFn

LossFn -- "loss.backward()" --> Gradients
Gradients --> Optimizer
Optimizer -- "step()" --> Params

end

style LossFn fill:#f96,stroke:#333,stroke-width:2px
style Optimizer fill:#69f,stroke:#333,stroke-width:2px
style Params fill:#eee,stroke:#333,stroke-width:2px

11.2 2. A Funcao de Perda: Cross-Entropy

Para modelos de linguagem (LLMs), o objetivo é prever o proximo token
em uma sequéncia. Isso é tratado como um problema de classificagao
multiclasse, onde o numero de classes € igual ao tamanho do vocabulario
(V).

A funcao de perda padrao € a Cross-Entropy (Entropia Cruzada).
Ela mede a divergéncia entre duas distribui¢des de probabilidade: 1.
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P (Distribuicao Real): Uma distribuigao one-hot representando o token
verdadeiro. 2. () (Distribui¢ao Predita): As probabilidades geradas pelo
modelo (apds a aplicagao de Softmax nos logits).

A féormula matematica para um tinico exemplo é:

ZP z)log Q(x

No contexto de PyTorch, a classe nn.CrossEntropyLoss combina
duas operagdes para estabilidade numérica: LogSoftmax e NLLLoss
(Negative Log Likelihood Loss).

Por que Cross-Entropy? Ela penaliza fortemente previsoes confian-
tes, porém erradas. Se o modelo atribui uma probabilidade baixa ao to-
ken correto, o logaritmo dessa probabilidade resulta em um valor nega-

tivo grande, aumentando drasticamente a perda.

11.3 3. O Otimizador: AdamW

Embora o Stochastic Gradient Descent (SGD) seja a base, modelos moder-
nos (especialmente Transformers) utilizam variantes adaptativas. O pa-
drao da industria atual ¢ o AdamW.

11.3.1 Adam vs. AdamW

¢ Adam (Adaptive Moment Estimation): Calcula taxas de apren-
dizado adaptativas para cada parametro. Ele armazena médias
moveis exponenciais dos gradientes passados (m,, primeiro mo-
mento) e dos gradientes ao quadrado (v,, segundo momento).

* O Problema do Adam: A implementacao original do Adam apli-
cava a regularizacao L2 (Weight Decay) junto com o calculo do gra-
diente adaptativo. Isso acoplava a regularizacao a magnitude dos
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gradientes, o que muitas vezes levava a uma generalizagao subo-
tima.

* A Solucao AdamW (Decoupled Weight Decay): O AdamW desa-
copla o decaimento de peso da atualizagao do gradiente. O decai-
mento de peso € aplicado diretamente aos parametros apds o passo
de otimizagao principal.

A atualizagao de parametros no AdamW segue a logica:

1. Atualiza parametros baseados nos gradientes adaptativos (Adam
classico).
2. Aplica decaimento de peso: 0, = 0, — n\0,_; (onde X\ é o fator de

decaimento).

Isso permite usar taxas de decaimento de peso mais agressivas sem
prejudicar o aprendizado, resultando em modelos que generalizam me-
lhor.

11.4 4. Implementacao Técnica

Abaixo apresentamos uma implementagao robusta do loop de treina-
mento utilizando PyTorch.

11.4.1 Estrutura do Codigo

import torch

import torch.nn as nn

from torch.optim import AdamW

from torch.utils.data import Dataloader
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def train_epoch(
model: nn.Module,
dataloader: Dataloader,
optimizer: torch.optim.Optimizer,
device: torch.device,
clip grad: float = 1.0

) -> float:

Executa uma época de treinamento.

Args:
model: O modelo Transformer.
dataloader: Iterador de dados em batches.
optimizer: Otimizador configurado (AdamW).
device: CPU ou CUDA.
clip grad: Valor para recorte de gradiente (Gradient Cl

Returns:

Média da perda (loss) na época.
model.train() # Coloca o modelo em modo de treinamento (ati
total loss = 0.0

# Definicao da Funcao de Perda
# ignore_index é usado para ignorar tokens de padding no ca
criterion = nn.CrossEntropylLoss(ignore_index=0)

for batch_idx, (inputs, targets) in enumerate(dataloader):
# 1. Mover dados para o dispositivo (GPU/TPU)
inputs = inputs.to(device)
targets = targets.to(device)
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# 2. Zerar os gradientes acumulados
# Essencial: PyTorch acumula gradientes por padrao.
optimizer.zero _grad(set to none=True)

# 3. Forward Pass
# 0 modelo retorna logits de forma (Batch, Seq Len, Voc
logits = model(inputs)

# 4. Reshape para calculo da Loss

# CrossEntropy espera (N, C) ou (N, C, di...)

# Achatamos Batch e Seq Len para tratar cada token como
B, T, C = logits.shape

logits = logits.view(B * T, C)

targets = targets.view(B * T)

# 5. Calculo da Perda
loss = criterion(logits, targets)

# 6. Backward Pass (Backpropagation)
# Calcula dLoss/dWeights para todos os parametros
loss.backward()

# 7. Gradient Clipping
# Crucial em Transformers para evitar explosao de gradi
torch.nn.utils.clip_grad_norm_(model.parameters(), clip

# 8. Passo do Otimizador
# Atualiza os pesos: w =w - 1r * grad
optimizer.step()

total loss += loss.item()
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# (Opcional) Logging intra-época
if batch_idx % 100 ==
print(f"Batch {batch_idx} | Loss: {loss.item():.4f}

return total loss / len(dataloader)

# Exemplo de Configuracao do Otimizador
# model = MyTransformer(...)
# optimizer = AdamW(model.parameters(), lr=3e-4, betas=(0.9, 0.

11.5 5. Detalhes Criticos de Arquitetura

11.5.1 Gradient Accumulation (Acumulac¢ao de Gradien-

tes)

Se a memoria da GPU nao suportar o tamanho de batch desejado
(ex: 512), usamos acumulacao de gradientes. Executamos o forward e
backward varias vezes com micro-batches menores, mas s6 chamamos
optimizer.step() apds N passos.

11.5.2 Gradient Clipping

Transformers sao profundos e sensiveis. Gradientes podem crescer
exponencialmente (exploding gradients), desestabilizando o treino. O
clip_grad_norm_ reescala o vetor de gradientes global se sua norma
exceder um limiar (geralmente 1.0), mantendo a dire¢ao mas limitando

a magnitude.
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11.5.3 set_to_none=True

Ao zerar gradientes, usaroptimizer.zero_grad(set_to_none=True)
¢ ligeiramente mais eficiente em termos de memoria do que definir os
tensores como zero, pois evita operagoes de leitura/escrita de memoria

desnecessarias.

11.6 Resumo do Capitulo

O sucesso do treinamento de um LLM depende do equilibrio delicado
entre a arquitetura do modelo e o algoritmo de otimizagao. Utilizamos
Cross-Entropy para guiar o modelo probabilisticamente e AdamW para
navegar na superficie de erro complexa de forma eficiente, desacoplando
a regularizacao da adaptacao do passo. A implementacao correta do
loop, incluindo salvaguardas como Gradient Clipping, é mandatdria para

a convergencia do modelo.

11.7 Instrumentacao e depuracao

Registre perda, taxa de aprendizado, norma dos gradientes, tokens pro-
cessados por segundo e uso de memoria. Uma perda que se torna NaN
pode indicar taxa alta, overflow em precisao reduzida, dados invalidos
ou mdscara incorreta. A norma dos gradientes ajuda a distinguir explo-
sao de gradiente de um problema na entrada.
Um batch efetivo com acumulacdoémicro_batch x passos_de_acumulagac

x numero_de_dispositivos. Divida a perda pelos passos de acu-
mulagdo antes de backward() para manter a escala do gradiente

equivalente a média do lote maior.
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Ordem das operagoes

Com mixed precision, desfaca a escala dos gradientes antes do clip-
ping. SO entao execute o passo do otimizador, atualize o scaler e
zere os gradientes.

11.8 Escala de modelo, dados e computacgao

Resultados empiricos mostram relagdes previsiveis entre perda, quanti-
dade de dados, parametros e computacao, mas aumentar apenas uma
dimensao pode desperdigar recursos. O planejamento deve equilibrar
capacidade do modelo e quantidade de tokens, além de considerar infe-
réncia, energia e custo de avaliagdo. Capacidades observadas em escala
precisam ser medidas diretamente; nao devem ser presumidas apenas

pela contagem de parametros.

11.9 Opverfitting, underfitting e regularizacao

Underfitting ocorre quando o modelo ou o procedimento de treino nao
consegue reduzir adequadamente nem a perda de treinamento. Pode in-
dicar capacidade insuficiente, poucos passos, taxa de aprendizado ina-
dequada ou dados dificeis. Overfitting aparece quando o desempenho
no treino melhora, mas a validagao deixa de acompanhar ou piora.
Regulariza¢ao nao € uma unica técnica. Weight decay desencoraja pe-
sos excessivos; dropout perturba ativagcoes durante o treino; parada ante-
cipada escolhe um checkpoint anterior a degradacao de validacao; diver-
sidade de dados reduz a dependéncia de padroes estreitos. Em LLMs,
deduplicacao e controle da proporcao entre fontes também funcionam

como regularizagao do corpus.
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loss de treino: 3.2 -> 2.4 ->1.8 -> 1.3
loss de validacao: 3.3 -> 2.6 -> 2.5 -> 2.8
A melhor checkpoint

Treinar por mais tempo pode piorar

Uma loss de treino menor nao compensa perda de generalizacao.
Critérios de parada e escolha de checkpoint devem ser definidos an-
tes de observar o conjunto de teste.

11.10 Ajuste de hiperparametros

Pesquisa em grade avalia combinagoes predeterminadas, mas cresce ex-
ponencialmente com o niumero de dimensoes. Pesquisa aleatoria cos-
tuma explorar melhor quando poucos hiperparametros dominam o re-
sultado. Métodos bayesianos usam resultados anteriores para sugerir
novas tentativas, sendo tteis quando cada treinamento € caro.

Comece por faixas logaritmicas para taxa de aprendizado e weight
decay. Faca ensaios curtos, elimine configurac¢des instdveis e s6 entao
invista em execugoes longas. Compare sob 0 mesmo or¢amento de to-

kens e registre configuragao, codigo, semente e hardware.

11.11 Leis de escala como ferramenta de plane-

jamento

Curvas de escala ajustam relagcdes empiricas entre perda e recursos. Elas
ajudam a estimar se o proximo incremento deve ir para dados, parame-
tros ou passos, mas sao validas no regime medido. Mudancas de arqui-
tetura, qualidade de dados e objetivo podem deslocar a curva. Extrapo-

lagao é uma hipdtese quantitativa, ndao uma promessa de novas capaci-
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dades.
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Capitulo 12

Estratégias de Inferencia e
Geracao de Texto

Desenvolvimento de métodos de geracao de texto, explorando Greedy
Search, Beam Search, amostragem Top-k, Top-p (Nucleus) e Tempera-
tura.

Este capitulo detalha os mecanismos fundamentais pelos quais os
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) transformam probabilidades
estatisticas em texto coerente. A inferéncia em modelos autoregressivos
envolve prever o proximo token (w,) dado uma sequéncia de tokens ante-
riores (Wy.,;_1)-

Embora o modelo forneca uma distribui¢ao de probabilidade sobre
todo o vocabulario (os logits), a escolha de qual token selecionar — a Es-
tratégia de Decodificacdo — determina a criatividade, coeréncia e qua-
lidade do texto gerado.

12.1 1. O Processo Autoregressivo

Antes de explorar as estratégias, € crucial entender o fluxo de dados. O
modelo recebe um contexto, processa através de camadas de attention, e

a camada final projeta o estado oculto para o tamanho do vocabulario.
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Uma fungao Softmax converte esses valores brutos (logits) em probabili-
dades.

P(w;|wy,_q) = softmax(hy)

A estratégia de decodificagcao intervém exatamente apds a geragao
dos logits e antes (ou durante) a selecao final do token.

O processo continua até um token de fim, um limite de comprimento
ou outro critério de parada. A janela de contexto limita quantos tokens
podem participar do calculo; quando prompt e geragao ultrapassam esse
limite, o sistema precisa truncar, resumir ou recuperar somente informa-
¢Oes relevantes.

Em desempenho, separe prefill e decode. O prefill processa o prompt
em paralelo e preenche o cache de chaves e valores. O decode gera tokens
sequencialmente e reutiliza esse cache. Por isso, tempo para o primeiro
token e tokens por segundo medem aspectos distintos da experiéncia.

12.2 2. Métodos Deterministicos

Métodos deterministicos sempre produzem a mesma saida para a

mesma entrada, focando na maximizagao da probabilidade.

12.2.1 2.1 Greedy Search (Busca Gulosa)

A estratégia mais simples. Em cada passo, o modelo seleciona o token
com a maior probabilidade absoluta.

e Algoritmo: w, = argmax P(w|w;;_;)

¢ Vantagens: Computacionalmente eficiente; bom para tarefas que
exigem respostas exatas (aritmética, traducao curta).

* Desvantagens: Tende a gerar textos repetitivos e genéricos. Sofre
de “miopia”: escolhe o melhor token agora, mas pode levar a um
“beco sem saida” probabilistico mais tarde.
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# Exemplo simplificado de Greedy Search
import torch

def greedy decode(model, input _ids, max_length):
for _ in range(max_length):
outputs = model(input_ids)
next token logits = outputs.logits[:, -1, :]
# Seleciona o indice com o maior valor
next token = torch.argmax(next token logits, dim=-1).un
input_ids = torch.cat([input_ids, next token], dim=1)
return input ids

12.2.2 2.2 Beam Search (Busca em Feixe)

O Beam Search mitiga a miopia do Greedy Search mantendo as k sequén-
cias mais provaveis (onde k£ € o num_beams) em cada passo, em vez de

apenas uma.

¢ Funcionamento:

1. Gera a distribui¢do para o préximo passo.

2. Considera todas as extensoes possiveis das k sequéncias atu-
ais.

3. Calcula a probabilidade acumulada (score) de cada caminho.

4. Mantém apenas as top-k sequéncias para o proximo passo.

* Vantagens: Gera textos mais coerentes e gramaticalmente corretos
que o Greedy.

* Desvantagens: Computacionalmente mais caro. Ainda pode so-
frer de repeticao em textos longos.
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12.2.2.1 Diagrama de Fluxo: Greedy vs Beam Search

graph TD

subgraph Greedy Search
A((Start)) --> B{Top 1?}
B --> C[Token A: 0.6]

C --> D{Top 1?}

D --> E[Token B: 0.7]

end

subgraph Beam_Search_Width_ 2
S((Start)) --> P1[Token A: 0.6]
S --> P2[Token B: 0.3]

P1 -->
P1 -->
P2 -->
P2 -->

P1 2
P2 2
P1 1
P2 1
end

Pl 1[Seq A-A: 0.4]
Pl 2[Seq A-B: 0.5]
P2 1[Seq B-A: 0.2]
P2 2[Seq B-C: 0.6]

.-> Keepl(Manter: Score 0.5)
.-> Keep2(Manter: Score 0.6)
.-> Discardl(Descartar)
.-> Discard2(Descartar)

12.3 3. Metodos Estocasticos (Amostragem)

Para geracao de texto criativo (chatbots, histdrias), a maximizacao da

probabilidade é indesejavel, pois a linguagem humana nao é estri-

tamente previsivel. Métodos estocasticos introduzem aleatoriedade

controlada.
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12.3.1 3.1 Temperatura (Temperature)

A temperatura € um hiperparametro que escala os logits antes da aplica-
cao da Softmax.

_exp(ai/T)
YT S expl/T)

e T < 1 (Baixa Temperatura): Aumenta a diferenca entre logits altos

e baixos. A distribuigao fica “pontiaguda”. O modelo torna-se mais
confiante e conservador.

e T = 1: Distribuigao original do modelo.

e 7" > 1 (Alta Temperatura): Achata a distribuicao. Tokens menos
provaveis ganham chance de serem escolhidos. Aumenta a criati-

vidade, mas também o risco de alucinacao ou incoeréncia.

12.3.2 3.2 Top-k Sampling

Em vez de amostrar de todo o vocabuldrio (que pode ter 50.000+ tokens),
limitamos a amostragem aos k tokens com maior probabilidade.

Ordena-se o vocabulario por probabilidade.
Mantém-se apenas os top-k tokens.

A massa de probabilidade restante € zerada.
A distribuicdo é re-normalizada.

SN e

Amostra-se um token dessa nova distribuicao.

Problema: £ € fixo. Se a distribui¢ao for plana (muitas palavras
validas), k£ pode cortar opgoes boas. Se for pontiaguda (poucas pa-
lavras validas), k pode incluir palavras sem sentido.

12.3.3 3.3 Top-p (Nucleus) Sampling

Introduzido para resolver a rigidez do Top-k. Em vez de um nimero
fixo de tokens, seleciona-se o menor conjunto de tokens cuja probabilidade
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acumulada excede um limiar p (ex: 0.9 ou 90%).

* Dindamica: O tamanho do conjunto de candidatos (k) varia dina-
micamente a cada passo.

— Se o modelo estd incerto (distribuicao plana), muitos tokens
sdo necessarios para somar 90%, aumentando a variedade.

— Se o modelo esta certo (distribuigao pontiaguda), poucos to-
kens somam 90%, reduzindo o risco de erros.

12.3.3.1 Comparacao Visual: Top-k vs Top-p

graph TD

subgraph Vocabulario Ordenado
T1[Token 1: 0.4]

T2[Token 2: 0.3]

T3[Token 3: 0.15]

T4[Token 4: 0.05]

T5[Token 5: 0.05]

T6[Token 6: 0.01]

end

subgraph Top K k _is 2

K Select[Seleciona Top 2] --> T1

K Select --> T2

style T3 fill:#f9f9f9,stroke:#333,stroke-dasharray: 5 5
end

subgraph Top P p is © 85
P_Calc[Soma Cumulativa >= 0.85]
Tl --0.4--> Suml(0.4)

T2 --0.3--> Sum2(0.7)
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T3 --0.15--> Sum3(08.85 - STOP)

P _Select[Seleciona Conjunto] --> T1
P_Select --> T2
P_Select --> T3

end

12.4 4. Resumo Comparativo e Implementacao

A maioria dos sistemas modernos utiliza uma combinacao dessas estra-

tégias (ex: Top-k seguido de Top-p, com Temperatura ajustada).

Caso de Uso
Estratégia Deterministico? Ideal Risco Principal
Greedy Sim Respostas Repeticao, falta
curtas, factuais, de criatividade.
matematica.
Beam Search Sim Traducao, Custo
resumo de computacional,
texto. repeticao.
Temperatura Nao (seT#0)  Controle global T alto:
de “risco”. Alucinacao. T
baixo:
Repeticao.
Top-k Nao Chatbots Corte arbitrario
simples. de palavras
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Caso de Uso
Estratégia Deterministico? Ideal Risco Principal
Top-p Nao Escrita criativa, Imprevisibili-
didlogo dade em
humano. contextos

técnicos.

12.4.1 Exemplo de Configuracao de Geracao (Hugging

Face Transformers)

# Configuracgao tipica para um Chatbot criativo mas coerente
generation_config = {
"max_new_tokens": 200,

"do_sample": True, # Ativa métodos estocasticos

"temperature”: 0.7, # Equilibrio entre foco e criativ
"top k": 50, # Limita a cauda longa de tokens
"top p": 0.95, # Nucleus sampling para adaptacac

"repetition_penalty": 1.2 # Penaliza repeti¢ao de tokens ja

# model.generate(**inputs, **generation _config)

12.5 5. Critérios de parada e avaliacao

Uma geracao precisa de condi¢oes explicitas: token de fim, limite de no-
vos tokens e, em aplicagoes estruturadas, sequéncias de parada. O limite
deve contar apenas os novos tokens quando o tamanho do prompt va-
ria. Penalidades de repeticao podem ajudar, mas valores altos também
deformam nomes, cddigo e termos que precisam reaparecer.
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Nao existe configuragao universalmente melhor. Compare estraté-
gias no conjunto representativo da aplicacao e mega correcao, diversi-
dade, laténcia e taxa de respostas invalidas. Para geracao factual, a veri-
ficagcao por fontes pode ser mais importante que qualquer ajuste de tem-
peratura.

@ Experimento controlado

Fixe prompt e semente, varie um tinico parametro por vez e registre
a distribuicao antes e depois do filtro. Isso torna visivel se amudanca
veio da temperatura, de top-k ou de top-p.

Técnicas como speculative decoding usam um modelo menor para pro-
por varios tokens e o modelo principal para verifica-los. Quando as pro-
postas sao aceitas com frequéncia, a laténcia diminui sem alterar a dis-

tribuicao final produzida pelo modelo principal.

12.6 Cache de chaves e valores

Sem cache, ao gerar o token ¢, o modelo recalcularia chaves e valores dos
t — 1 tokens anteriores em todas as camadas. O KV cache guarda esses
tensores. A nova consulta € comparada com as chaves armazenadas, e
somente o novo par de chave e valor € anexado.

Para L camadas, H;, cabecas KV, dimensao d;,, comprimento 7" e b

bytes por elemento, uma estimativa para um item do lote é

bytes ~ 2LT H,,,d,b,

em que o fator 2 representa chaves e valores. A férmula explica por
que contextos longos e lotes concorrentes pressionam a memoria, e por
que GQA reduz o cache ao diminuir H,,.

O cache acelera o decode, mas nao remove sua dependéncia sequen-
cial. Também nao deve ser reutilizado entre prompts incompativeis: as

121



Modelos de Linguagem com Python 122

posigcoes, mascaras e tokens precisam corresponder exatamente ao pre-

fixo armazenado.

12.7 Quantizac¢ao na inferéncia

Quantizar é representar pesos ou ativagdoes com menos bits. Um peso em
FP32 ocupa quatro bytes; em int8, aproximadamente um byte, antes de
metadados de escala. Na quantizagao simétrica, um intervalo centrado
em zero € mapeado para inteiros. Na assimétrica, um ponto zero permite
representar intervalos deslocados.

PTQ quantiza um modelo ja treinado usando calibragao; QAT simula
a quantiza¢ao durante o treino para adaptar os pesos. Reduzir bits eco-
nomiza memoria e pode acelerar kernels compativeis, mas introduz erro
de arredondamento. Camadas sensiveis podem permanecer em maior

precisao.

@ Avalie o sistema, nao apenas o tamanho

Compare perplexidade ou tarefas, tokens por segundo, tempo para
o primeiro token e memoéria. Um arquivo menor nao garante ace-
leracdo se o hardware precisar desquantizar valores ou nao possuir
kernels adequados.
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Capitulo 13

Fine-tuning e
Personalizacao

13.1 O Que ¢ Fine-tuning

Apds o pré-treinamento, o modelo possui conhecimento geral sobre lin-
guagem, mas pode nao se comportar da forma desejada para tarefas es-
pecificas. O fine-tuning (ajuste fino) é o processo de continuar o treina-
mento do modelo em um conjunto de dados menor e mais especifico,
orientando seu comportamento para um dominio ou aplicagao particu-
lar.

O fine-tuning € consideravelmente mais barato que o pré-
treinamento, pois requer muito menos dados e computacao. Enquanto
o pré-treinamento pode levar semanas ou meses, o fine-tuning pode ser
concluido em horas ou dias. Isso torna possivel adaptar modelos gran-
des para aplicacOes especificas mesmo com recursos computacionais

limitados.
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13.2 Fine-tuning Supervisionado

A forma mais direta de fine-tuning € o ajuste fino supervisionado (SFT),
onde o modelo é treinado em um conjunto de exemplos de entrada-saida
desejados. Por exemplo, para criar um assistente de programacao, pode-
riamos fine-tunar o modelo com pares de perguntas sobre programacao
e respostas corretas.

Durante o SFT, os parametros do modelo sao atualizados para maxi-
mizar a probabilidade de gerar as respostas desejadas dado o prompt de
entrada. O modelo aprende o formato e o estilo das respostas de exem-
plo, adquirindo novos comportamentos sem esquecer completamente o

conhecimento do pré-treinamento.

No instruction tuning, os exemplos sao organizados como instrugao,
contexto opcional e resposta. Essa mudanca ensina o modelo a interpre-
tar pedidos e produzir formatos tteis, em vez de apenas continuar texto
bruto. A qualidade, diversidade e consisténcia das respostas supervisi-
onadas sao mais importantes que repetir muitas vezes exemplos quase

idénticos.

Fine-tuning completo

Modelo-base Estratégia

Instrucoes e respostas
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13.3 Aprendizado por Reforco a Partir de Feed-
back Humano (RLHF)

Uma técnica particularmente influente € o aprendizado por reforco a par-
tir de feedback humano (RLHF). O RLHF combina fine-tuning supervi-
sionado com aprendizado por reforco para alinhar o modelo as preferén-
cias humanas.

O processo RLHF tipicamente envolve trés etapas. Primeiro, mode-
los de recompensa sao treinados com base em comparagoes humanas
de pares de respostas. Segundo, o modelo de linguagem ¢é otimizado
usando o modelo de recompensa como fun¢ao de objetivo atraveés de
algoritmos de aprendizado por refor¢o como PPO (Proximal Policy Opti-
mization). Terceiro, o ciclo pode ser repetido para refinar continuamente
as preferéncias.

O RLHF foi fundamental para criar modelos como o ChatGPT, que
demonstram comportamento mais alinhado com as intengdes do usua-
rio e geram respostas mais tteis e menos problematicas do que modelos
apenas pré-treinados.

13.4 LoRA e Outras Técnicas de Eficiéncia

Antes de comparar métodos eficientes, é tutil separar trés objetivos.
Instruction tuning ensina formato e comportamento a partir de pares
de instrugao e resposta; adaptagao de dominio aproxima vocabulario e
padroes de uma area; alinhamento por preferéncias favorece respostas
comparativamente desejadas. Nenhum deles garante fatos corretos ou
elimina a necessidade de avaliacao.

O fine-tuning completo de modelos grandes € proibitivamente caro
para muitos casos de uso, pois envolve atualizar bilhoes de parametros.
Técnicas de eficiéncia computacional foram desenvolvidas para resolver
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esse problema.

LoRA (Low-Rank Adaptation) é uma técnica que adiciona pequenas
matrizes treinaveis as camadas do modelo, mantendo os parametros ori-
ginais congelados. Isso reduz drasticamente o namero de parametros
que precisam ser otimizados durante o fine-tuning, mantendo resulta-
dos comparaveis ao fine-tuning completo.

Outras técnicas incluem QLoRA, que combina LoRA com quan-
tizacdo para reduzir ainda mais os requisitos de memoria, e adapter
methods, que introduzem modulos pequenos e treindveis em pontos
estratégicos da arquitetura.

13.4.1 O que realmente muda no LoRA

Para uma matriz congelada W € Rout*d

in, 0 LoORA aprende uma atu-
alizacao de baixa ordem AW = BA, com posto r muito menor que as
dimensoes originais. O forward passa a usar Wx + BAz. Assim, treina-

mos poucas variaveis sem descartar o conhecimento do modelo-base.

Evite vazamento de avaliacao

Separe treino, validacao e teste por documento ou fonte quando
exemplos semelhantes puderem se repetir. Uma divisdo aleatoria
por linha pode colocar quase duplicatas nos trés conjuntos e produ-

zir uma estimativa excessivamente otimista.

13.5 Decidindo o que adaptar

Fine-tuning completo oferece liberdade maxima, mas exige memoria
para gradientes e estados do otimizador de todos os pesos. PEFT
restringe a atualizacdo a uma fracao pequena. Antes de escolher,
pergunte se o objetivo € ensinar um formato, incorporar terminologia,

mudar preferéncias ou introduzir conhecimento factual atualizavel.
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Para o ultimo caso, recuperacao externa pode ser mais facil de corrigir e

auditar.

No LoRA, o posto r controla a capacidade da atualizacao. Valores
muito pequenos podem limitar a adaptagao; valores maiores consomem
mais memoria e podem facilitar sobreajuste. O fator de escala regula a
contribui¢cdo de BAz, e o dropout no caminho LoRA pode ajudar em
conjuntos pequenos.

Ap0s o treino, os adaptadores podem permanecer separados ou ser
fundidos a W. Manté-los separados facilita trocar especializag¢oes; fundi-
los simplifica a inferéncia. Em ambos os casos, o modelo-base exato e os
modulos-alvo devem ser registrados.

13.6 Destilacao de conhecimento

Na destilagao, um modelo-aluno aprende com saidas de um modelo-
professor. Em vez de receber apenas o token correto, o aluno pode apro-
ximar toda a distribui¢dao suavizada do professor. RelacOes entre alter-
nativas — por exemplo, dois tokens quase igualmente plausiveis — car-

regam informacao que um rotulo rigido descarta.

Uma fungao de objetivo pode combinar a perda supervisionada com
uma divergeéncia entre distribuigoes:

L= (1 =\ Ly + NT2D g (P07 507 | pgluno),

alvo

onde 7' € a temperatura usada para suavizar os logits. A destilagao
pode produzir modelos menores e mais baratos, mas também transmite
erros e vieses do professor. Dados de transferéncia, cobertura e avaliagao

independente continuam essenciais.
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! Ajuste ndo substitui seguranga

Comportamento desejado no conjunto de treino nao garante robus-
tez fora dele. Avalie instrugoes conflitantes, entradas longas, idiomas

diferentes e tentativas de contornar politicas.
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Capitulo 14

Avaliacao, Checkpoints e
Escala

Este capitulo apresenta métricas de linguagem, avaliacdo em multiplas
camadas e checkpoints reproduziveis.

Apos o treinamento, é preciso quantificar desempenho, comparar
configuragoes de forma justa e preservar o estado necessario para reto-
mar experimentos. Essas praticas conectam pesquisa, reprodutibilidade

e operacgao.

14.1 1. Métricas de Avaliacao: Perplexidade e
Loss

Ao contrario de tarefas de classificacao binaria onde a “acuracia” é uma
métrica clara, modelos generativos requerem métricas que avaliem a
probabilidade das sequéncias geradas.
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14.1.1 1.1. Cross-Entropy Loss (Perda de Entropia Cru-

zada)

A funcao de perda fundamental durante o treinamento € a Cross-Entropy
Loss. Fla mede a diferenca entre a distribui¢ao de probabilidade prevista
pelo modelo e a distribuicao real (o préximo token correto).

14.1.2 1.2. Perplexidade (Perplexity - PPL)

A Perplexidade é a métrica padrao-ouro para avaliar modelos de lingua-
gem autoregressivos. Intuitivamente, ela mede o quao “surpreso” o mo-
delo fica ao ver novos dados. * Definicao Matematica: A perplexidade
€ a exponenciacao da perda de entropia cruzada média.

PPL = ehoss

* Interpretacao: * Uma PPL baixa indica que o modelo atribui alta pro-
babilidade ao proximo token correto. * Uma PPL de 1 seria um modelo
perfeito (certeza absoluta). * Uma PPL igual ao tamanho do vocabulario

indica que o modelo esta “chutando” aleatoriamente.

14.1.2.1 Exemplo de Implementacao (PyTorch)

import torch
import torch.nn.functional as F

def calculate perplexity(logits, targets):

Calcula a perplexidade dado os logits do modelo e os tokens

Args:
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logits: Saida crua do modelo [batch_size, seq len, voca
targets: Tokens reais [batch size, seq_len]

Returns:
float: Valor da perplexidade
# Redimensionar para compatibilidade com cross_entropy
# [batch_size * seq len, vocab _size]
logits flat = logits.view(-1, logits.size(-1))
targets flat = targets.view(-1)

# Calcular Cross Entropy Loss
loss = F.cross_entropy(logits flat, targets flat)

# Calcular Perplexidade
perplexity = torch.exp(loss)

return perplexity.item()

14.1.3 Fluxo de Avaliacao

graph LR
A[Dataset de Validacao] --> B(Modelo)
B --> C{Logits}
C --> D[Calculo de Loss]
D --> E[Calculo de Perplexidade]
E --> F[Métrica Final]
style F fill:#90EE90,stroke:#333,stroke-width:2px
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14.2 2. Salvamento de Checkpoints (Persisten-
cia)

O treinamento de LLMs é computacionalmente custoso e propenso a fa-
lhas de hardware. O salvamento de checkpoints nao serve apenas para
salvar o modelo final, mas para permitir a retomada do treinamento (re-

suming) e a andlise de overfitting.

14.2.1 O que salvar?

Um checkpoint robusto deve conter mais do que apenas os pesos do mo-
delo (state_dict).

1. Pesos do Modelo: Parametros aprendidos.

2. Estado do Otimizador: Momentos e variancia (essencial para
AdamW).

3. Estado do Scheduler: Learning rate atual.

4. Metadados: Numero da época, step atual e valor da loss.

14.2.1.1 Estratégia de Salvamento

import os

def save checkpoint(model, optimizer, scheduler, epoch, loss, p
if not os.path.exists(path):
os.makedirs(path)

checkpoint = {
"epoch': epoch,
'model state dict': model.state dict(),
‘optimizer state dict': optimizer.state dict(),
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'scheduler state dict': scheduler.state _dict(),
'loss': loss,

file name = f"{path}/checkpoint epoch {epoch}.pt"
torch.save(checkpoint, file_name)
print(f"Checkpoint salvo em: {file name}")

# Exemplo de uso no loop de treino
# save_checkpoint(model, optimizer, scheduler, current_epoch, c

14.3 Conclusao do Capitulo

Perplexidade e perda ajudam a acompanhar a modelagem de tokens,
mas devem ser complementadas por tarefas, revisao humana e testes de
sistema. Checkpoints preservam o progresso e tornam comparagoes e

retomadas mais confiaveis.

14.4 Avaliacao em multiplas camadas

Perplexidade compara a previsao de tokens sob 0o mesmo tokenizer e cor-
pus, mas nao mede sozinha utilidade, seguranca ou factualidade. Uma
avaliacdo completa combina métricas intrinsecas, tarefas automaticas,
revisao humana e testes do sistema integrado. Compare modelos com a
mesma preparacao de dados para nao atribuir ao modelo uma diferenca
causada pela tokenizagao.

Separe um conjunto de teste antes de ajustar hiperparametros. Use
validacao durante o desenvolvimento e consulte o teste apenas nas de-
cisoes finais. Documente versao do checkpoint, prompt, parametros de
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geracao, dependéncias e semente; sem isso, uma pontuacao isolada nao

é reproduzivel.

! Checkpoint ndo é apenas o modelo

Para retomar treinamento de forma fiel, salve também estado do oti-
mizador e scheduler, scaler de precisao mista, passo global e estados
aleatdrios. Para inferéncia, pesos, configuragao e tokenizer compati-

vel sao 0 minimo necessario.

14.5 Uma piramide de avaliacao

Avaliac¢Oes baratas e frequentes devem ficar na base; avaliagoes caras e
contextualizadas, no topo. Durante o treino, loss e perplexidade detec-
tam regressoes rapidamente. Depois, tarefas automaticas medem capa-
cidades especificas. Amostras humanas avaliam utilidade, clareza e cri-
térios dificeis de codificar. Por fim, testes do sistema verificam recupe-
racao, ferramentas, permissoes, laténcia e falhas em producao.
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Testes adversariais e de
sistema

4

Avaliacao humana

4

Tarefas automaticas

4

Loss e perplexidade

Nenhuma camada substitui as demais. Uma perplexidade menor
pode nao melhorar instru¢oes; uma preferéncia humana pode favorecer
estilo sem detectar erro factual; um benchmark pode estar contaminado
pelos dados de treino.

14.5.1 Incerteza e intervalos

Uma média sem variabilidade pode induzir conclusoes frageis. Para
acuracia em n exemplos, use intervalos de confianga ou bootstrap. Ao
comparar dois modelos, avalie-os nos mesmos itens e examine a distri-
buicao das diferencas. Pequenos ganhos podem desaparecer com outra

semente, prompt ou amostra.

14.5.2 Avaliacao de geracao aberta

Textos podem ter varias respostas validas. Métricas baseadas em sobre-
posicao lexical penalizam parafrases corretas, enquanto avaliadores ba-
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seados em modelos podem introduzir preferéncia por estilo, ordem ou
verbosidade. Defina rubricas com critérios observaveis e calibre avalia-

dores automaticos contra julgamentos humanos.

Dimensao Pergunta operacional

Correcao  As afirmagdes podem ser verificadas?
Relevancia A resposta atende ao pedido sem desvios?
Robustez ~ Pequenas reformulagoes preservam o resultado?
Seguranca Entradas adversariais atravessam controles?

Eficiéncia Laténcia e memoria atendem ao orcamento?

14.6 Estratégia de checkpoints

Salvar a cada intervalo fixo simplifica a retomada, mas pode consumir ar-
mazenamento excessivo. Uma politica pratica conserva o melhor check-
point de validacao, o mais recente e alguns marcos espagados. Grave
primeiro em arquivo temporario e finalize com operagao atdomica para

reduzir risco de corrupgao.

@ Teste a restauracao

Um checkpoint so é confidvel depois de carregado. Automatize um
teste que restaura o estado, executa um lote conhecido e confirma
passo global, taxa de aprendizado e saida esperada dentro de tole-

rancia.
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Capitulo 15

Limitacoes, Etica e Uso
Responsavel

15.1 Alucinacgoes e Fabricac¢ao de Informacgoes

Uma das limitagOes mais significativas dos LLMs € o fendmeno chamado
“alucinacao”, onde o modelo gera conteudo que parece plausivel mas é
factual incorreto, inventado, ou nao suportado pelos dados de treina-

mento.

As alucinagdes ocorrem porque o modelo é otimizado para gerar
texto que parece coerente, nao necessariamente para verificar fatos.
Ele pode gerar detalhes especificos sobre eventos histdricos, citagoes
de pesquisas inexistentes, ou explicagoes técnicas incorretas com alta
confianga, pois foram treinados para produzir texto fluente mesmo
quando a precisao nao pode ser verificada.

Mitigar alucinag¢des € um campo ativo de pesquisa, envolvendo técni-
cas como retrieval-augmented generation (RAG), onde o modelo é com-
binado com bases de conhecimento externas, e técnicas de verificacao

que encorajam o modelo a expressar incerteza.
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15.2 Viés e Discriminacao

Os LLMs aprendem de dados humanos, e como tal, podem incorporar e
amplificar vieses presentes nesses dados. Isso pode se manifestar como
geracao de texto estereotipado, discriminatdrio ou ofensivo em certos
contextos.

O viés pode aparecer de multiplas formas: viés de género em descri-
cOes de profissoes, viés racial em detencoes de nomes, viés cultural em
piadas ou referéncias, e assim por diante. Mitigar esses vieses € challen-
ging, pois diferentes intervengoes podem ter efeitos colaterais inespera-
dos e o conceito de “viés” € complexo e dependente de contexto.

15.3 Consistéencia e Coeréncia em Geracao
Longa

Embora LLMs sejam excelentes em gerar texto localmente coerente, man-
ter coeréncia global em textos muito longos € desafiador. O modelo pode
“esquecer” informacoes introduzidas no inicio do texto, contradizer afir-
magcoes anteriores, ou perder o fio condutor da narrativa a medida que
gera mais conteudo.

Esse problema ¢ uma consequéncia direta das limitagoes de contexto
e da natureza auto-regressiva da geracao. Técnicas como chain-
of-thought prompting (incentivar o modelo a pensar em voz alta),
tree-of-thought reasoning, e arquiteturas com memoria externa sao

exploradas como possiveis solugoes.

15.4 Custo Computacional e Ambiental

O treinamento e inference de LLMs requer recursos computacionais
massivos. Treinar um modelo de tultima geracao pode custar dezenas
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de milhdes de ddlares em recursos computacionais, sem mencionar o
consumo energético significativo.

As implicacoes ambientais do treinamento de LLMs sao objeto de
preocupacao crescente. A pegada de carbono do treinamento de mode-
los grandes pode ser substancial. Pesquisadores exploram técnicas para
reduzir o custo computacional, como treinamento com eficiéncia ener-

gética e uso de hardware dedicado.

15.5 Limitac¢oes de Raciocinio

Uma limitagao conhecida deve virar um requisito de engenharia. Se fatos
podem ser inventados, conecte 0 modelo a fontes recuperaveis e exiba
evidéncias. Se a saida sera executada, aplique validagao sintatica, limites
de permissao e confirmac¢ao humana. Se o dominio € sensivel, mantenha
trilhas de auditoria e uma alternativa segura para falhas.

Apesar de demonstrarem capacidades impressionantes, LLMSs tém li-
mitagoes fundamentais em tarefas que requerem raciocinio formal, ma-
tematica rigorosa, ou logica dedutiva complexa. Eles podem produzir
respostas numericamente incorretas, falhar em perceber contradig¢oes 16-
gicas, ou ser facilmente enganados por alteragoes sutis em problemas de
raciocinio.

A comunidade de pesquisa debate se LLMs sdao capazes de “racio-
cinar” genuinamente ou se estao simplesmente recuperando e recombi-
nando padroes observados durante o treinamento. Essa questao perma-
nece em aberto e é fundamental para compreender tanto as capacidades
quanto os limites desses modelos.

15.6 Avaliacao adversarial

Além de medir a tarefa média, teste entradas ambiguas, negacdes, textos
longos, idiomas diferentes, dados fora de distribuicao e tentativas de in-
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jecao de prompt. Um tinico nimero agregado pode ocultar falhas graves
em subgrupos.

I Calibracao de confianca

O tom seguro de uma resposta nao ¢ uma medida de probabilidade
nem de veracidade. Interfaces responsaveis devem comunicar incer-
teza com base em verificagoes externas, nao apenas pedir ao proprio

modelo que declare confianca.

15.7 Privacidade e dados pessoais

Corpora extensos podem conter informagoes pessoais, segredos ou con-
teddo sem autorizagao adequada. Além da curadoria antes do treina-
mento, sistemas em producao precisam limitar coleta, retencao e acesso
aos prompts. Logs tteis para observabilidade também sao uma superfi-
cie de risco e devem seguir politicas explicitas de minimizagao e descarte.

15.8 Desinformacao e uso malicioso

A geracao barata e em escala pode apoiar fraude, manipulagao e con-
teado enganoso. Mitigacoes incluem autenticacao, limites de uso, de-
teccao de abuso, rastreabilidade e revisao humana em operacgoes de alto
impacto. Filtros isolados nao substituem uma analise do fluxo completo
em que o modelo estd inserido.
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15.9 Trabalho, responsabilidade e prestacao de

contas

Automacao altera tarefas e distribui beneficios e custos de forma desi-
gual. Uma implantacao responsavel define quem responde por erros,
como uma decisao pode ser contestada e quando uma pessoa deve as-
sumir o controle. O fornecedor do modelo, a organizagao integradora e
o operador possuem responsabilidades diferentes, que devem ser docu-

mentadas.

15.10 Processo de engenharia responsavel

Caso de uso Partes afetadas > Riscos e beneficios

Area Acao minima

Dados Remover ou proteger informagoes
pessoais e documentar
proveniéncia.

Avaliacao Testar qualidade, vieses, abuso e
grupos relevantes ao dominio.

Operacao Aplicar permissoes minimas,
monitoramento e resposta a
incidentes.

Transparéncia Publicar limitagoes, usos previstos

e responsaveis pelo sistema.

O debate sobre se modelos “entendem” linguagem nao deve substi-
tuir testes de comportamento. Independentemente da interpretagao fi-
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losofica, decisdes de implantagao precisam se apoiar em capacidades e

falhas observaveis.

15.11 Por que alucinacoes acontecem

O objetivo autoregressivo recompensa continuagdes provaveis, nao uma
consulta explicita a fatos. Quando o contexto é insuficiente, contradito-
rio ou distante dos dados de treinamento, o modelo ainda precisa dis-
tribuir probabilidade sobre o vocabulario. Estratégias de amostragem
mais livres podem ampliar a variedade, mas a causa estrutural perma-

nece: fluéncia nao implica conexao com evideéncias.

MitigacOes ocupam niveis diferentes. Prompts podem exigir limites e
incerteza; recuperacao fornece documentos; ferramentas consultam sis-
temas atualizados; fine-tuning ajusta comportamento; validacao externa
verifica formatos ou fatos. Nenhuma técnica elimina o problema em to-

dos os dominios.

15.12 RAG como sistema, nao como prompt
longo

Na geracao aumentada por recuperacao (RAG), uma consulta é trans-
formada em representagao de busca, documentos relevantes sao recupe-
rados e trechos selecionados entram no contexto do gerador.
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Pergunta —\

Busca lexical ou vetorial Selecao e reordenacgao

Documentos

Falhas podem ocorrer em cada etapa: o documento correto pode nao
existir, a busca pode nao recupera-lo, o recorte pode remover contexto
ou o modelo pode ignorar a evidéncia. Avalie recuperagao e geracao
separadamente. Citagoes devem apontar para trechos realmente usados

e ser conferidas, nao apenas formatadas.

15.13 Injecao de prompt e fronteiras de confi-

anca

Uma injegao ocorre quando contetido nao confidvel tenta se passar por
instrucgao. Isso é especialmente perigoso em sistemas que leem paginas,
e-mails ou documentos e depois acionam ferramentas. Separar mensa-
gens por funcao ajuda, mas nao torna dados externos confiaveis.

Trate a saida do modelo como entrada nao confidvel. Ferramentas de-
vem validar argumentos, aplicar listas de operagoes permitidas, limitar
escopo e pedir confirmacgao para agoes sensiveis. Segredos ndo devem

ser colocados no contexto se o modelo nao precisa vé-los.

Filtros nao criam uma fronteira de seguranca

Um classificador de entrada ou saida reduz alguns abusos, mas pode
ser contornado. A protecao principal vem de permissdes minimas,

isolamento, validacao deterministica e auditoria.
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15.14 Explicabilidade com limites

Explicagoes globais procuram descrever tendéncias do modelo; explica-
cOes locais tratam uma entrada especifica. Métodos por gradiente, abla-
cao, sondas e andlise de ativagOes revelam aspectos diferentes. Mapas de
atencao, por exemplo, mostram pesos de mistura, mas nao demonstram
causalidade completa.

Uma explicagao deve ser testada: remover a caracteristica apontada
muda a saida? O método € estdvel diante de pequenas perturbac¢des? A
narrativa continua valida em outros grupos? Explicac¢oes plausiveis, po-
rém nao fiéis, podem aumentar confianga justamente quando deveriam

provocar cautela.
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O Futuro dos LLMs

16.1 Modelos Multimodais

A tendéncia mais clara no desenvolvimento de LLMs € a expansao para
além do texto. Modelos multimodais processam e geram nao apenas
texto, mas também imagens, audio, video, e outras modalidades de da-
dos.

Modelos como GPT-4V, Gemini, e Claude 3 ja demonstram capaci-
dades impressionantes de entender imagens, responder perguntas sobre
graficos, e integrar informacgoes visuais com texto. Essa convergéncia de
modalities abre aplicagdes em areas como medicina (andlise de imagens
diagnosticas), educagao (assistentes visuais), e acessibilidade (descri¢ao
de conteudo visual).

16.2 Raciocinio e Planejamento

Melhorar as capacidades de raciocinio € uma prioridade central na pes-
quisa atual. Técnicas como chain-of-thought prompting, tree-of-thought
reasoning, e métodos neuro-symbolic que combinam redes neurais com
raciocinio logico formal estao sendo explorados ativamente.

O objetivo nao € apenas melhorar o raciocinio matematico ou logico,

145



Modelos de Linguagem com Python 146

mas também o raciocinio de senso comum, a capacidade de fazer infe-
réncias sobre o mundo fisico e social, e 0 planejamento multi-step para

alcancar objetivos complexos.

16.3 Eficiencia e Acessibilidade

A pressao para desenvolver modelos mais eficientes € intensa. Técnicas
como quantizac¢ao, pruning (podagem de parametros menos importan-
tes), knowledge distillation (treinar modelos menores para imitar mode-

los maiores), e arquiteturas mais eficientes sao ativamente pesquisadas.

A democratizagao do acesso a LLMs é facilitada por modelos open-
source como Llama, Mistral, e Gemma, que permitem que organizagoes
com recursos limitados implantem modelos de linguagem capazes. Essa
abertura acelera a inovacao e reduz a concentragao de poder em poucas

organizagoes.

16.4 Integracao com Ferramentas e Agentes

A proxima fronteira € a criacao de agentes de IA que nao apenas geram
texto, mas podem usar ferramentas, executar c6digo, navegar na web, e
executar agcoes no mundo real. Modelos treinados para usar ferramen-
tas através de técnicas como toolformer demonstram que LLMs podem

aprender a interagir com o ambiente de forma instrumental.

Esses agentes de IA raise questOes fascinantes sobre autonomia, con-
trole, e seguranca. Como garantir que um agente de IA que pode exe-
cutar acdes no mundo real faca isso de forma segura e alinhada com as

intencoes humanas?
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16.5 Compreensao e Explicabilidade

Melhorar nossa compreensao de como LLMs funcionam internamente é
crucial para desenvolver sistemas mais seguros e confiaveis. Pesquisa-
dores utilizam técnicas de andlise para mapear quais recursos e conheci-
mentos estao representados em diferentes partes do modelo.

O campo de interpretabilidade (interpretability) busca desenvolver
meétodos para explicar as decisdes e comportamentos dos modelos. Em-
bora ainda esteja em estagios iniciais, avangos na interpretabilidade po-
dem permitir deteccao mais temprana de vieses, compreensao de falhas,
e desenvolvimento de sistemas mais robustos.

16.6 Arquiteturas Alternativas

Ao ler sobre uma alternativa, separe demonstragao de laboratorio, pro-
duto disponivel e adogao em escala. Uma técnica pode mostrar boa qua-
lidade em um benchmark e ainda enfrentar custo, laténcia, seguranca ou
integracao que impedem seu uso real. Da mesma forma, um antincio nao
substitui resultados reproduziveis e comparagao com baselines fortes.
Para um estudante de Ciéncia da Computacao, a preparagao mais
durével ndo é memorizar nomes de modelos. E dominar algebra linear,
probabilidade, otimizagao, estruturas de dados, sistemas distribuidos e
avaliacao experimental. Essas ferramentas permitem compreender no-

vas arquiteturas mesmo quando o vocabuldrio da drea muda.

@ Perguntas para leitura critica

Qual problema a proposta resolve? Com qual custo? Contra quais
baselines? Os dados e métricas medem a aplicagao real? Os resulta-
dos podem ser reproduzidos? Essas perguntas sao mais informati-
vas que a simples contagem de parametros.
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Enquanto o Transformer domina o campo atual, a busca por arquite-
turas alternativas continua. Arquiteturas baseadas em modelos de es-
paco de estados (state-space models), como Mamba, investigam formas
mais eficientes de processar sequéncias longas.

A possibilidade de que uma nova arquitetura transforme o campo no-
vamente nao deve ser descartada. A histéria da IA contém varios exem-
plos em que paradigmas dominantes foram substituidos por abordagens
diferentes.

16.7 Multimodalidade: mais que concatenar

vetores

Modelos multimodais precisam resolver representacao, alinhamento e
fusao. Um codificador visual pode transformar regidoes de uma imagem
em tokens; uma projecao leva esses vetores a dimensao usada pelo mo-
delo de linguagem; atencao cruzada ou concatenacao permite combinar
sinais. O treinamento deve associar elementos correspondentes, como
regioes e palavras de uma legenda.

Os desafios incluem escalas temporais diferentes, dados ausentes e
conflitos entre modalidades. Audio possui sequéncia densa, imagens or-
ganizam relagOes espaciais e texto é discreto. Um modelo pode explorar
atalhos — responder pela legenda sem observar a imagem —, portanto
avaliacoes devem controlar quais modalidades contém a evidéncia.

16.8 Modelos de espaco de estados

Um modelo de espago de estados mantém uma memoria h, atualizada
a cada entrada. Em forma discreta simplificada,

h, = Ah, | + Bz,, y, = Ch,.
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Estruturas modernas tornam parte desses parametros dependente da
entrada, permitindo selecionar o que conservar ou esquecer. O calculo
pode ser expresso como recorréncia eficiente na inferéncia e como opera-
cao paralelizdvel no treinamento. A principal promessa € processar se-
quéncias longas sem materializar atengao quadratica, mas recuperacao

precisa e integracao com hardware continuam critérios centrais.

16.9 Modelos menores e especializagao

Modelos pequenos podem ser suficientes quando o dominio ¢é estreito,
a laténcia é critica ou os dados nao podem sair do dispositivo. Destila-
¢ao, quantizagao, dados sintéticos cuidadosamente filtrados e arquitetu-
ras eficientes reduzem custo. A comparacao justa deve incluir qualidade
na tarefa, consumo, privacidade e facilidade de atualizagao — nao ape-
nas tamanho.

16.10 Agentes e ferramentas

Um agente combina um modelo com estado, ferramentas e um lago de
decisdao. O modelo propoe uma agao; o ambiente devolve uma observa-
¢ao; o processo continua até uma condi¢ao de término. Essa composicao
amplia capacidade, mas também acumula probabilidade de erro a cada
etapa.

/> Acao ou ferramenta

__—>»  Modelo decide

Observacao

Fim verificado

:

N
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Agentes confiaveis precisam de limites de passos, orcamento, idem-
poténcia, registro e confirmacao para efeitos externos. Planejamento ver-

bal nao substitui verificacao do estado real.

16.11 Computacao em tempo de teste

Em vez de produzir uma tnica resposta imediatamente, um sistema
pode gerar candidatos, verificar restricoes, comparar solugoes ou refinar
uma tentativa. Esse uso adicional de computacao pode melhorar tarefas
com critérios verificaveis, como codigo e matematica. O ganho depende
da qualidade do verificador e da diversidade das propostas; repetir

respostas semelhantes apenas aumenta custo.

[ d 7 o
1 O futuro € um espago de compromissos

Atencao densa, SSMs, MoE, modelos pequenos e agentes resolvem
gargalos diferentes. A questao util nao é qual tecnologia vencera,
mas qual combinagao atende qualidade, custo, seguranca e manu-

tencao de uma aplicagao concreta.
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Glossario

Agent: Sistema de IA que pode executar acoes autonomamente, frequen-
temente utilizando LLMs como cérebro.

Alignment (Alinhamento): O processo de garantir que os compor-
tamentos de um modelo de IA estejam alinhados com as intengoes e va-
lores humanos.

Attention Mechanism (Mecanismo de Atencdo): Técnica que per-
mite ao modelo prestar atencao seletivamente a diferentes partes da en-
trada ao processar cada elemento.

BERT: Modelo baseado em codificador, desenvolvido para apren-
der representagoes bidirecionais e aplicd-las a tarefas de compreensao
de texto.

Chain-of-Thought (Cadeia de Pensamento): Técnica de prompting
que incentiva o modelo a mostrar seu raciocinio intermediario.

Context Window (Janela de Contexto): Quantidade maxima de texto
que o modelo pode processar simultaneamente.

Decoder: Componente do Transformer que gera sequéncias token
por token.

Embedding: Representacao vetorial densa de tokens que captura re-
lacdes semanticas.

Fine-tuning: Ajuste fino de um modelo pré-treinado para um domi-

nio ou tarefa especifica.
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Flash Attention: Técnica para acelerar o calculo de atengao redu-
zindo a memoria necessaria.

Generative AI (IA Generativa): Sistemas de IA capazes de criar con-
teado novo, incluindo texto, imagens, dudio e cédigo.

Gradient: Vetor de derivadas parciais que indica a dire¢ao de maior
aumento de uma fungao de perda.

Hallucination (Alucina¢ao): Quando um modelo gera informacao
incorreta ou fabricada com aparente confianga.

Inference: Processo de usar um modelo treinado para fazer previsoes
ou gerar conteudo.

In-Context Learning: Capacidade de um modelo de aprender de
exemplos fornecidos no prompt sem ajustar pesos.

LLM (Large Language Model): Modelo de linguagem de grande es-
cala treinado em vastas quantidades de texto.

LoRA (Low-Rank Adaptation): Técnica de fine-tuning eficiente que
adiciona adaptadores de baixo posto.

Multimodal: Capacidade de processar multiplas modalidades de da-
dos, como texto e imagens.

NLP (Natural Language Processing): Campo da IA focado em pro-
cessamento e compreensao de linguagem natural.

Parameter (Parametro): Valor ajustdvel em uma rede neural que é
aprendido durante o treinamento.

Prompt: Entrada de texto fornecida ao modelo para elicitar uma res-
posta.

Quantization: Técnica para reduzir a precisao numérica dos pesos
do modelo, diminuindo requisitos de memoria.

Retrieval-Augmented Generation (RAG): Abordagem que combina
LLMs com busca em bases de conhecimento externas.

RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback): Técnica
de alinhamento usando feedback humano.

Self-Attention (Auto-Atencao): Mecanismo de aten¢ao onde queries,
keys e values vém da mesma sequéncia.
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Temperature: Parametro que controla a aleatoriedade da geracao de
texto.

Token: Unidade basica de texto processada pelo modelo.

Tokenization: Processo de converter texto em sequéncia de tokens.

Top-k/Top-p Sampling: Técnicas para limitar a aleatoriedade na se-
lecao de tokens.

Transformer: Arquitetura neural baseada em mecanismos de aten-
¢ao que revolucionou o NLP.

Vanilla Transformers: Versao original do Transformer com codifica-
dor e decodificador.

Backpropagation (Retropropagacao): Algoritmo que aplica a regra
da cadeia para calcular o gradiente da perda em relacao aos parametros.

Checkpoint: Registro dos pesos e, quando necessario, dos estados
que permitem retomar um treinamento.

Cross-Entropy (Entropia Cruzada): Funcao de perda que penaliza
baixa probabilidade atribuida ao token-alvo.

Gradient (Gradiente): Vetor de derivadas que indica como uma pe-
quena mudanca em cada parametro altera a perda.

KV Cache: Cache das chaves e valores de atencao do prefixo, reutili-
zado para acelerar a geracao autoregressiva.

Logit: Valor real nao normalizado produzido antes da softmax; dife-
rengas entre logits determinam razoes de probabilidade.

LoRA (Low-Rank Adaptation): Técnica de ajuste eficiente que
aprende pequenas atualizagOes matriciais de baixa ordem e mantém o
modelo-base congelado.

Perplexity (Perplexidade): Exponencial da entropia cruzada média;
sob condi¢des comparaveis, valores menores indicam menor surpresa
diante dos tokens observados.

Pre-norm: Organizacao de bloco que normaliza a entrada antes da
atencao ou da rede feed-forward.

Softmax: Fungao que converte logits em valores positivos cuja soma
él.
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Weight Tying (Compartilhamento de Pesos): Uso da mesma matriz
nos embeddings de entrada e na projecao de saida para reduzir parame-
tros.

FlashAttention: Implementacao exata da atenc¢ao que organiza o cdl-
culo em blocos para reduzir transferéncias de memoria e intermediarios
materializados.

GQA (Grouped-Query Attention): Variante em que grupos de cabe-
cas de consulta compartilham chaves e valores, reduzindo o KV cache.

In-context Learning (Aprendizagem em Contexto): Adaptacao tem-
pordria induzida por instru¢oes ou exemplos no prompt, sem atualiza-
cao dos parametros.

Mixture of Experts (MoE): Camada com multiplas redes especialistas
e um roteador que ativa apenas parte delas para cada token.

MQA (Multi-Query Attention): Variante que compartilha um tnico
conjunto de chaves e valores entre todas as cabecas de consulta.

Prompt Injection (Injecao de Prompt): Entrada nao confidvel que
tenta alterar instrucdes ou induzir acoes fora da finalidade autorizada.

Quantization (Quantizacao): Representacao de pesos ou ativagoes
com menos bits para reduzir memoria e, em hardware compativel, ace-
lerar calculos.

RAG (Retrieval-Augmented Generation): Arquitetura que recupera
evidéncias externas e as fornece ao modelo durante a geragao.

RoPE (Rotary Positional Embedding): Codificacao que gira pares
de coordenadas de consultas e chaves conforme a posigao, introduzindo
relagOes relativas na atencao.

SFT (Supervised Fine-Tuning): Continuacdo supervisionada do
treinamento com pares de entrada e resposta desejada.

Speculative Decoding: Geracao em que um modelo auxiliar propoe
tokens e o modelo principal verifica as propostas para reduzir laténcia.

State-Space Model (Modelo de Espaco de Estados): Arquitetura se-
quencial que mantém um estado atualizado por entradas sucessivas e
pode oferecer custo linear no comprimento.
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SwiGLU: Rede feed-forward com uma ativacao SiLU que funciona

como porta sobre outra projecao linear.
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