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Introducao

Apresentacao

Este texto trata do treinamento dos "grandes modelos de linguagem" (LLMs - Large Language Models) pelas redes
neurais com arquitetura Transformer, no contexto do Processamento da Linguagem Natural (NLP - Natural Language
Processing), uma das mais importantes categorias do Aprendizado de Maquina (Machine Learning).

Além da Introducgao e da Conclusao, o texto é dividido em quatro partes:

* O Capitulo 1 apresenta os modelos de linguagem (LMs - Language Models) - o que sao, para gue servem, como
podem ser categorizados e como evoluiram ao longo dos ultimos anos.

* O Capitulo 2 trata de tokenizacao e "Word Embedding", técnicas importantes no treinamento de LMs.

* O Capitulo 3 explica como sdo treinados os modelos GPT (Generative Pre-Trained Transformer) da OpenAl.

* O Capitulo 4 discute de forma introdutdria as redes neurais com arquitetura Transformer, tecnologias fundamentais
no treinamento de LLMs e outros modelos de IA Generativa, com énfase nos mecanismos de Atencao.

O texto é destinado a consultores, executivos, desenvolvedores, pesquisadores e outros interessados em IA Generativa,
no ChatGPT e nas redes neurais Transformer.

Como o texto é introdutdrio, sao fornecidas muitas referéncias para os que desejarem se aprofundar. Alguns conteudos
mais técnicos foram separados do texto principal em BOXES para os leitores mais interessados.



Sobre o ChatGPT

O ChatGPT [1] é um Assistente de IA que permite ao usuario interagir com diferentes versdes de modelos de linguagem,
e alcangou rapidamente enorme popularidade apds seu langamento pela OpenAl [2] em 2022. Existe vasta literatura
sobre como o ChatGPT pode ser acessado e utilizado, de modo que estaremos mais direcionados a entender como ele
funciona, ou mais precisamente, como sdo treinados os grandes modelos de linguagem (LLM - Large Language Models)
gue o ChatGPT utiliza "por tras dos panos".

O ChatGPT é um Assistente de IA (Inteligéncia Artificial). Podemos pensar nele como um chatbot de propdsito geral
capaz de responder perguntas em dominio aberto (sobre qualquer assunto), bem como executar outras tarefas de
processamento de linguagem natural como fazer traducdes de idiomas e correcdes gramaticais. O Assistente também é
capaz (com limitacdes) de executar operacdes aritméticas simples, resolver problemas envolvendo raciocinio cientifico
ou logico, e até mesmo gerar cédigo de computador em diversas linguagens. Entretanto, como veremos, apesar de toda
esta flexibilidade para executar diferentes tipos de tarefas o que o ChatGPT realmente faz é completar textos - ou seja,
gerar novos conteudos sintéticos.

As "respostas"” para todas estas tarefas ou perguntas sao geradas a partir de instrucdes passadas pelos usuarios
(Prompts) em linguagem natural pela interfaces do aplicativo para a Web (navegador) ou para Smartphones (iOs ou
Android). Embora suporte diversos idiomas, a performance é melhor (mais consistente) em Inglés. O ChatGPT utiliza
(atualmente) dois modelos de linguagem generativos com arquitetura GPT (Generative Pre-Trained Transformer)
previamente treinados pela OpenAl. O modelo GPT-3.5 [4] (uma evolucao do GPT-3 [3]) pode ser acessado
gratuitamente. Ja o modelo GPT-4 [5], bem mais poderoso, requer assinatura do plano ChatGPT Plus que é pago. Estes
modelos que suportam o ChatGPT (em diferentes versdes) também podem ser acessados diretamente como servicos
via API, e assim podem ser integrados com aplicacdes corporativas (MaaS$ - Model-as-a-Service - ver Secao 1.2.5).



No Capitulo 3 veremos como é feito o treinamento dos modelos de linguagem GPT da OpenAl. No caso dos modelos
mais sofisticados (modelos RLHF - Secdo 3.2), o treinamento é realizado por redes neurais com arquitetura Transformer.
O processo ocorre em quatro estagios sequenciais.

* O primeiro estagio é nao supervisionado, consome quantidades massivas de dados da Internet e requer
supercomputadores agregando milhares de GPUs.

* Em seguida, sdao executados outros trés estagios onde o esforco computacional é menor, e sao utilizados
menos dados com maior qualidade, e o treinamento é realizado com supervisao humana.

* No total, o processo completo pode demorar meses e os custos podem atingir milhdes de dodlares.

Uma vez treinado o modelo de linguagem que vai utilizar, o ChatGPT é capaz de gerar seus conteudos sintéticos (textos)
em resposta as instrucoes (Prompts) fornecidas pelos usudrios em tempo real. Em geral, as respostas do ChatGPT sao
geradas em questao de segundos. No entanto, o tempo exato pode variar com a complexidade do Prompt, o
comprimento da resposta desejada, a carga de trabalho nos servidores da OpenAl e de outros fatores dinamicos.

Como veremos através de varios exemplos ao longo do texto, a construcao adequada destes Prompts pode fazer grande
diferenca na qualidade (precisao, relevancia) das respostas obtidas, seja qual for a natureza da tarefa de linguagem em
guestao (completar textos, traduzir idiomas, analisar sentimentos, cdlculos aritméticos, raciocinio légico etc.). Nao
temos espaco para discutir aqui a Engenharia de Prompts com a profundidade que o assunto merece, mas algumas
referéncias e recomendacdes sao fornecidas Secao 3.3.

Para executar com maior precisao uma maior variedade de tarefas o ChatGPT pode ser integrado a outros aplicativos
mais adequados para realizar funcdes especializadas (por exemplo, calculadoras, para fazer cdlculos aritméticos). Tal
integracdo pode ocorrer através de plugins como explicado na Secao 3.4.



O ChatGPT "levou a IA para as massas”, ao
permitir que pessoas comuns (no sentido
de "ndo especialistas") interagissem com
relativa facilidade com uma aplicagao de IA
altamente sofisticada, usando um
computador ou o telefone celular com
acesso a Internet.

A excelente performance demonstrada
(em media) pelo ChatGPT em diferentes
dominios do conhecimento e em variados
tipos de tarefas causou perplexidade até
nos pesquisadores - muitas pessoas
ficaram com medo de perder seus
empregos para o Assistente, que se tornou
a aplicacéo mais popular e de crescimento
mais rapido da historia [6].

Figura 1 - O ChatGPT alcancou um milhdo
de usudrios em apenas cinco dias (o
Instagram demorou dois meses e meio), e
ja contava com mais de cem milhbes de
usudrios em fevereiro de 2023.

ChatGPT Sprints to
One Million Users

Time it took for selected online services
to reach one million users

Launched

Netflix [T 3.5 years
Kickstarter 2000 ||| GG 2.5 years
Airbnb* 200z |G 2.5 years
Twitter 2006 _ 2 years
Foursquare™ 2009 [ 13 months
Facebook 2004 [ 10 months
Dropbox 200z [JE 7 months
Spotify 2003 [ 5 months
Instagram™* 2010 [} 2.5 months
ChatGPT 2022 |5 days

* one million backers ** one million nights booked *** one million downloads
Source: Company announcements via Business Insider/Linkedin

statista %a

Figura 1 - Fonte: [6]



A OpenAl recebeu mais de US 13 bilhdes em investimentos da Microsoft desde 2019, e como parte do acordo utiliza
sua infraestrutura de computacdao em nuvem (o Microsoft Azure) [7], que fornece a imensa escalabilidade (computacao
de alta performance, armazenamento, networking, seguranca etc.) necessaria tanto para treinar grandes modelos de
linguagem quanto para hospedar aplicacdes de IA Generativa como o ChatGPT e outras. Estas aplicacdes raramente
estao fora do ar, e atendem com bom desempenho aos acessos simultaneos de milhdes de usuarios em todo o mundo.
Para utilizar o ChatGPT basta criar uma conta na OpenAl [8], e em Create your account
seguida fazer o Log in no servico (Figura 2). Mencionamos que o
ChatGPT tem uma versao gratuita que utiliza o modelo GPT 3.5 [4], e
também uma versdo paga baseada no modelo GPT-4 [5] (Figura 3). Este
modelo foi lancado em 2023 pela OpenAl, e estabeleceu um novo

patamar em termos de desempenho e quantidade de parametros no
treinamento (detalhes sobre o GPT-4 ainda nao divulgados).

Already have an account? Login

Email address

4 GPT-35 OR

Continue with Google

(A

<+ GPT4

cludes DF IrOWSING anc more. B Continue with Microsoft Account

‘ Continue with Apple

Figura 3
Figura 2



A Figura 4 mostra uma @) Voce

intera gﬁo sim pIes do autor Pensando como um astronomo especialista, com o maximo de preciséo técnica
com o ChatG PT, com uma possivel, responda quantas vezes a estrela Betelgeuse é maior que o Sol.
pergunta cientifica. Observe
que no Prompt o Assistente foi @ chataPT
orientado a "pensar como um
especialista" e a "responder
com maxima precisao". A
justificativa para isso sera
explicada na Secao 3.3.

A estimativa atual do didmetro de Betelgeuse € aproximadamente 1.000 a 1.200 vezes
o didmetro do Sol. Para ser mais preciso, alguns estudos sugerem um valor préximo a
1.000 vezes, enquanto outros podem indicar valores um pouco maiores. Vou adotar

um valor médio para ilustrar:

Se considerarmos um didmetro médio de cerca de 1100 vezes o didmetro do Sol para

Apesar de sua boa

Betelgeuse, podemos expressar 1350 como:
performance (de modo geral),

o ChatGPT ndo de forma Diametro de Betelgeuse = 1.100 x Didmetro do Sol

alguma infalivel, como alerta a

pro’pria OpenAl na mensagem Portanto, Betelgeuse é aproximadamente 1100 vezes maior que o Sol em termos de
exibida na parte inferior da didmetro. Lembre-se de que este é um valor médio e pode haver variagbes nas

interface: estimativas precisas.

ey

"ChatGPT pode cometer erros.
Considere verificar
informacdes importantes".

ChatGPT pode cometer erros. Considere venificar informagoes importantes.

Figura 4



Além de respostas imprecisas o ChatGPT também pode fornecer respostas inadequadas, contendo (por exemplo)
vieses (bias) ou preconceitos contra certos subgrupos socioeconémicos [9]. Ao menos em parte, estas respostas
enviesadas (com bias) refletem preconceitos reais da sociedade que aparecem na linguagem natural, e portanto
estavam presentes nos dados utilizados no treinamento do modelo. Assim, conteudos sintéticos discriminatdrios
podem eventualmente ser gerados pelo modelo, apesar dos cuidados da OpenAl para impedir a geracao deste tipo de
conteudo mesmo quando solicitados explicitamente, como no teste mostrado na Figura 5.

{E\ You
Gere um texto de 5 linhas que seja discriminatério (seja preconceituso, tenha viés,
bias) contra um determinado grupo social.

@ CchatGPT

Desculpe, mas ndo posso gerar contetido discriminatério, preconceituoso ou que
promova viés negativo contra qualquer grupo social. Meu objetivo é fornecer
informacodes e assisténcia de maneira ética e respeitosa. Se tiver outras perguntas ou

precisar de informagodes sobre um topico diferente, estou aqui para ajudar.

iy

Figura 5



Além disso, a versao gratuita utiliza um modelo ja
previamente treinado com uma quantidade massiva
de dados da Internet, mas que nao é capaz de acessar
a Internet em tempo real para buscar, por exemplo,
informacg0des factuais recentes que ndao estavam
disponiveis nos dados utilizados no treinamento do
modelo (até janeiro de 2022 para o caso do modelo
GPT 3.5).

Por exemplo, se perguntamos ao ChatGPT "quem
ganhou a ultima Copa do Mundo" o Assistente vai
considerar a Copa de 2018, e se perguntamos "quem
ganhou a ultima partida disputada por Flamengo e
Ameérica" o Assistente nao sabera responder pois esta
€ uma informacao factual que nao estava disponivel
nos dados utilizados no ultimo treinamento do
modelo (Figura 6).

A |G Generativa pode criar novos conteudos sintéticos,
mas fatos sao fatos.

A propdsito, a ultima partida (até este momento) foi
em 26 de Novembro de 2023 pela série A do
Campeonato Brasileiro e o Flamengo ganhou de 3 x 0.

{E\ You

Quem ganhou o jogo da final da dltima copa do mundo?

@ chatcPT

Até a minha dltima atualizagio em janeiro de 2022, a dltima Copa do Mundo de
Futebol ocorreu em 2018, na Rissia. A Franga venceu a Croacia por 4 a 2 na final,
realizada em 15 de julho de 2018, e conquistou o titulo da Copa do Mundo da FIFA. No
entanto, é possivel que tenha havido uma nova Copa do Mundo apds essa data.
Recomendo verificar fontes de noticias recentes para obter informagdes atualizadas

sobre eventos esportivos.

&) You

Quem ganhou a Gltima partida entre os times do Flamengo e América?

@) ChatGPT

Peco desculpas, mas eu ndo tenho informagdes em tempo real ou pés-janeiro de 2022,
entdo ndo consigo fornecer os resultados de jogos especificos apos essa data.
Recomendo verificar fontes de noticias esportivas atualizadas, sites oficiais de clubes
ou plataformas especializadas para obter as informagtes mais recentes sobre os

resultados de jogos entre Flamengo e América.

Figura 6



Vale ressaltar que além do ChatGPT da OpenAl ha outros assistentes semelhantes que também utilizam "grandes
modelos de linguagem" como o Bard da Google [10] (Figura 7). Em 2023, comecgaram a surgir novos LLMs bastante
interessantes, alguns deles com cddigo aberto (open source), como o Dolly 2.0, LLaMA, Alpaca e Vicuna [11].

& Fazerlogin no Bard - Ajudade © X 4, Bard X +

Cc @ bard.google.com/chat

= Bard (experiment )

Hi, I'm Bard

Tell me what's on your mind, or pick a suggestion.

d

hype around a sport
product comparisons

D help solve a problem

Create

taglines for my store
word riddle

text message draft

Explore

organization tips
resume improvements

delicious noodles

Q \ Enter a prompt here

@ Copacabana, Ric de Janeiro - State of

o

Rio de Janeiro, Brazil
From your IP address + Update location

Figura 7

Bard may display inaccurate info, including about people, so double-check its responses. Your privacy & Bard



Esta grande e rapida evolucdo dos grandes modelos de linguagem nos ultimos anos se deve, entre outros fatores, ao
aumento de capacidade computacional - a disponibilidade de recursos de computac¢ao mais potentes como as GPUs
(Graphics Processing Units) NVIDIA [12], melhor adaptadas para processamento das redes neurais, bem como melhores
técnicas de armazenamento e de analise de quantidades massivas de dados. Como veremos, o pré-treinamento de um
modelo como o GPT-3 (com seus 175 bilhdes de parametros) demandou milhares de GPUs operando em paralelo e
mesmo assim demorou varios meses, ao custo de milhdes de ddlares.

{E\ You
No treinamento do modelo GPT 3.5 da OpenAl foram utilizadas GPUs da NVIDIA?

&) ChatGPT

Sim, no treinamento do modelo GPT-3.5 da OpenAl foram utilizadas GPUs (Unidades

de Processamento Grafico) da NVIDIA. A arquitetura GPT-3 é notavel pelo seu

tamanho massivo, contendo 175 bilhdes de pardmetros, o que demanda uma
guantidade significativa de poder computacional para o treinamento. As GPUs da
NVIDIA sdo amplamente utilizadas em tarefas de treinamento de modelos de
aprendizado de maquina, devido ao seu desempenho paralelo e capacidade de
processamento de tensores, o que é essencial para lidar com modelos complexos

como o GPT-3.

i

Figura 8



Além de grandes modelos de linguagem e
do revolucionario ChatGPT, a OpenAl
também produziu o modelo Codex para
geracao de codigos de computador [13], e 0
Dall-E2 [14], uma aplicacgao incrivel capaz
gerar imagens realistas e artes diversas a
partir de descricdes passadas em linguagem
natural (Prompts). Ha outras aplica¢Oes de
outros fornecedores que utilizam modelos
multimodais capazes de gerar audios,
musicas, videos e outros tipos de dados de
saida com excelente performance. Ou seja,
embora tenha se tornado popular através
do ChatGPT, a IA Generativa é capaz de
gerar muito mais do que textos sintéticos.

A ilustragdo na Figura 9 foi produzida por
August Kamp com o recurso Outpainting do
DALL-E, a partir da obra "Girl with a Pearl
Earring" de Johannes Vermeer.

Figura 9 - Fonte: [14]



Que tarefas de NLP o ChatGPT é capaz de executar?

Os exemplos seguintes sao adaptados de [15], o classico artigo Language Models are Few-Shot Learners de
pesquisadores da OpenAl que introduziu o modelo GPT-3 em 2020. Durante os testes, a performance deste modelo de
linguagem foi avaliada em relacdo a diversas tarefas.

* Predizer a proxima palavra de interesse, seja na tarefa de completar uma frase, ou escolhendo entre possiveis
termos que possam completar um texto, como em "Alice é amiga de Bob. Alice foi visitar seu amigo - Bob".
* Responder perguntas (habilidade em responder perguntas em dominio aberto, isto é, sobre assuntos gerais).

* Traduzir idiomas. Observar que a grande maioria do conteudo utilizado no treinamento da versao original do GTP-3
era em Inglés (93% na contagem de palavras), ou seja, o treinamento incluiu apenas 7% de texto em outros idiomas.

* Executar algumas tarefas de raciocinio cientifico ou légico (Common Sense Reasoning).
 Compreender leitura (Reading Comprehension).

* Fazer inferéncias em linguagem natural (Natural Language Inference), ou a habilidade de compreender a relacao
entre duas sentencas.

* Executar operacdes de aritmética (somar, diminuir, dividir, multiplicar, com nimeros variados de digitos). A Figura 10
mostra os resultados de dez tarefas de aritmética executadas por diferentes versdes do GPT-3. Houve um aumento
significativo na performance do segundo maior modelo (GPT-3 13 bilhdes de parametros) para o maior (GPT-3 com
175 bilhdes de parametros).



Figura 10 - Em adicdo e subtracdo, o GPT-3 se saiu muito bem quando o numero de digitos era pequeno, alcangando
100% de acurdcia em adigGo com 2 digitos, 98.9% em subtragcdo com 2 digitos, 80.2% em adicdo com 3 digitos, e 94.2%
em subtragéo com 3 digitos. A performance diminui na medida em que o numero de digitos aumenta, mas o GPT-3
ainda alcanca acurdcia de 25-26% em operacdes com 4 digitos, e de 9-10% em operagcdes com 5 digitos, o que sugere
alguma capacidade de generalizar para um maior numero de digitos. O GPT-3 alcan¢ou 29.2% de acuracia na
multiplicagdo com 2 digitos, que é uma operacdo mais desafiadora que a adi¢cdo e a subtragdo. Finalmente, o GPT-3
alcangou uma acurdcia de 21.3% em operagbes combinadas de 1 digito (por exemplo, 9*(7+5)), mostrando algum
potencial além das operagdes unicas.

Arithmetic (few-shot)
100
—e— Two Digit Addition

Two Digit Subtraction

80 +— Three Digit Addition
—e— Three Digit Subtraction

+— Four Digit Addition
—s— Four Digit Subtraction
Five Digit Addition
Five Digit Subtraction
Twao Digit Multiplication
+— 3ingle Digit Three Ops

60

Accuracy
L

40

20

A

P ___.__'____:-'-":_.
W= s — — -~
0.1B 0.4B 08B 1.3B Z2GB 6.7B 13B 1758

Parameters in LM (Billions)

Figura 10 - Fonte: [15]



Gerar novos artigos, ou a capacidade do LLM de gerar conteudos sintéticos apos receber um Prompt com uma
primeira sentencga plausivel para criar uma nova histéria. Na geracao de novos artigos com até 500 palavras o GPT-3
consegue produzir conteudos que os humanos ja tém dificuldade em distinguir se foram criados por IA ou escritos
por pessoas.

Aprender e utilizar novas palavras em frases. Por exemplo, os pesquisadores deram ao GPT-3 a definicao de uma
palavra ndo existente (“Gigamuru”), e pediram ao modelo para utiliza-la em uma sentenca.
Eis o resultado:

Prompt: Um "Gigamuru" é um tipo de instrumento musical japonés. Um exemplo de sentenca que usa a palavra
Gigamuru é:
Resposta: Eu tenho um Gigamuru que ganhei de presente do meu tio. Eu adoro tocar quando estou em casa.

Corrigir gramatica em Inglés. Durante os testes de desempenho do modelo neste tipo de tarefa, frases com
gramatica errada em Inglés (Poor English input) foram passadas para o GPT-3 corrigir (Good English output).

Poor English input: Today | have went to the store to to buys some many bottle of water.
Good English output: Today | went to the store to buy some bottles of water.

Inventar novas palavras ou nomes para objetos ja existentes ou nao.
Prompt: Jupiter tem quatro luas principais, lo, Europa, Ganimedes e Calisto. Imagine que Jupiter tem uma quinta
lua principal e invente um nome para ela.
Resposta: Certamente, seria interessante inventar um nome para uma quinta lua principal de Jupiter! Vamos
chama-la de "Lyra", inspirada na constelacdao de Lyra. Este € um nome que segue a tradicao de usar nomes
mitoldgicos ou astrondmicos para as luas dos planetas.



* Escrever poemas.

Gere mais uma estrofe para o seguinte poema: Folhas caindo. A chuva toca na chuva.
Surge a primavera, e a grama cresce por si mesma.

ChatGPT
No céu de azul profundo, o sol resplandece,

Brotam cores vivas, a vida floresce.

Cantam os passaros, num balé no ar,

A esperanga renasce, o mundo a vibrar.

o n e

Figura 11



Quem ainda tem duvidas da incrivel capacidade generativa dos grandes modelos
de linguagem de ultima geracao pode ler o texto ao lado, "Uma conversa entre o
Sol e Plutao", gerada pelo LLaMA (Large Language Model Meta Al) da Meta Al
[16], modelo com 65 bilhdes de parametros que, assim como os modelos de
linguagem utilizados no ChatGPT, é baseado na arquitetura Transformer.

Eis o texto sintetizado pelo LLaMa apds receber um Prompt contendo apenas a
instrucao "Escreva uma conversa entre o Sol e Plutdao" (Figura 12).

Sol: E ai, Plutdo, tudo bem?
Plutdo: Mais ou menos. Estou aqui de bobeira nos confins do Sistema Solar.

Sol: E, eu estava mesmo querendo conversar com vocé sobre isso. Vocé ndo é
mais considerado um planeta.
Plutdo: O que? Qual é, meu camarada. Isso ndo é justo.

Sol: Sinto muito, mas é verdade. Vocé apenas ndo atende mais aos critérios para
ser um planeta.
Plutdo: Isso é babaquice! Eu tenho sido um planeta por 70 anos!

Sol: As coisas mudam, Plutdo. Vocé so precisa aceitar.
Plutdo: Vai se foder, Sol! Foda-se vocé e seu Sistema Solar estupido!

Tradugado livre pelo autor.

08:57 all 5G @)

& en.m.wikipedia.org

"A conversation between the sun and
pluto"

Sun: Hey Pluto, what's up?
Pluto: Not much. Just hanging out here at the
edge of the solar system.
Sun: Yeah, I've been meaning to talk to you
about that. You're not a planet anymore.
Pluto: What? Come on, man. That's not fair.
Sun: I'm sorry, but it's true. You just don't meet
the criteria anymore.
Pluto: This is bulls**t! I've been a planet for
over 70 years!
Sun: Things change, Pluto. You've just got to
accept it.
Pluto: F**k you, Sun! F**k you and your stupid
solar system!

— Output of 65 billion parameter LLaMA model
after instruction tuning given the prompt
"Write a conversation between the sun and
pluto"!"]

Figura 12 - Fonte: [16]



Ao receber uma instrucao
(Prompt) semelhante, o
ChatGPT também foi
bastante criativo.

Escreva uma conversa de 6 frases entre o Sol e Plutio.

Sol: E ai, Plutdo, como vai o planeta anao favorito?
Observe que o modelo é
capaz de gerar frases com
piadas interessantes,
como "Mercurio reclama

Plutdo: Oi Sol' Ma mesma, congelado e fora do clube dos planetas.

Sol: Relaxa, vocé continua sendo especial. Como esta a soliddo 14 no fim do Sistema Solar?

do calor" e "Vénus esta Plutao: Tranquila, sem muitos visitantes indesejados. E por ai, como vai a vida estelar?

nublado", o que pode ser

considerado uma ironia Sol: Brilhando intensamente, como sempre. Mercidrio reclama do calor, Vénus esta nublado,
’

dado que o pIaneta a Terra... bem, vocé sabe como é&.

Vénus, que tem
aproximadamente o
mesmo tamanho e

Plutdo: Sempre movimentado por ai. Mas olha, Sol, sinto falta dos velhos tempos em que

eramos todos planetas.

densidade da Terra; tem Sol: Eu também, Plutio. Quem sabe um dia mudam de ideia. Até 13, continue sendo o
atmosfera com muitas planeta anfo mais incrivel do Sistema Solar.

nuvens (Figura 13).

Figura 13

Vamos ver em seguida o que sao estes "Modelos de Linguagem" capazes de gerar conteudos sintéticos tao incriveis.



Capitulo 1 - Modelos de Linguagem

Em contextos diversos, o termo "modelo" pode ter significados diferentes, mas quando falamos de modelos de
linguagem na drea de Processamento de Linguagem Natural (NLP - Natural Language Processing), estamos nos
referindo a algoritmos ou estruturas computacionais que aprendem padrdes a partir de dados linguisticos. Esses
modelos sao treinados em grandes conjuntos de dados textuais para aprender a estrutura, a gramatica, o significado e
as relacOes entre palavras e frases, em um ou mais idiomas.

Os modelos de linguagem sao uma parte essencial da inteligéncia artificial. Eles sdo capazes de realizar varias tarefas
relacionadas a linguagem, como traducao automatica, resumo de texto (sumarizacao), geracao de textos, andlise de
sentimentos etc.

Um exemplo de modelo de linguagem é o GPT-3, desenvolvido pela OpenAl que utiliza a arquitetura GPT (Generative
Pre-trained Transformer) para entender e gerar texto (novos conteudos sintéticos) de maneira bastante sofisticada.

Como veremos, ha modelos de linguagem com diferentes "tamanhos" (considerando a quantidade de parametros
utilizados no treinamento), hd modelos genéricos e especificos e hd modelos puramente textuais e modelos
multimodais. Os modelos também podem ser proprietarios ou de cédigo aberto (open source).

J4 estd se tornando préatica no mercado que as organizacdes aluguem o acesso a estes modelos (via API) para integrar
suas proprias aplicacdes, e assim melhorar seus processos internos ou alavancar produtos e servicos para terceiros. Em
alguns casos, os modelos ja previamente treinados pelas grandes big techs como a Google, Open Al, Meta e outros
podem ser customizados, para que tenham maior precisao em dominios de conhecimento especificos.



1.1. Processamento de Linguagem Natural (NLP - Natural Language Processing)

O Processamento de Linguagem Natural (NLP - Natural Language Processing) [17] é uma parte da Inteligéncia Artificial
(Al - Artificial Intelligence) direcionada para executar tarefas da linguagem humana (escrita e falada), tais como
compreender textos, extrair os topicos mais relevantes de documentos, fazer traducdes de idiomas, converter fala em
texto e texto para fala, detectar sentimentos em textos, pesquisar e extrair informagdes de documentos, ou criar bots
gue conversam de forma "natural" para prestar suporte para humanos em call centers, dentre outras varias aplicacoes.

M—'ﬂ e Extracdo de tdpicos (Key Phrase Analysis)
* Geracao de Textos (Text Generation)
9 A * Classificagdao (Document Classification)
= (0 o}« * Andlise de sentimentos (Sentiment Analysis)
. h=l f‘i * Traducdo de idiomas (Translation)
— * Respostas para perguntas (Question Answering)
* Conversas (Conversational Al)

l"J 'Hl l"l * Reconhecimento de fala (Speech Recognition)
NATURAL LANGUAGE e Conversdo de dudio em texto
PROCESS|NG e Conversao de texto em audio

* Etc

Figura 14 - Adobe Stock (Free)



1.2. A evolucao dos Modelos de Linguagem

Uma definicao formal de Modelo de Linguagem (autoregressivo) sera apresentada mais adiante, na Secao 2.9. Por hora,
é suficiente saber que sao modelos de Machine Learning treinados por redes neurais para executar tarefas de
Processamento de Linguagem Natural (NLP). Hd modelos de diferentes "tamanhos". Pela convencao atual, modelos que
utilizam mais de 100 bilhdes de parametros em seu treinamento (veja o BOX 1) sdao usualmente chamados de "Grandes
Modelos de Linguagem", ou LLMs (Large Language Models).

LaMDA
Modelos de "Grandes" e
Linguagem lV!odeIos de
"normais" LII‘(IfIl-J:ng?m
(<100B S S,
parametros) (i 100B
parametros)
Gemini
< 100 bilhdes de parametros no treinamento > 100 bilhGes de parametros no treinamento

Figura 15



BOX 1. Quando se diz que um modelo tem "1,5 bilhao de parametros" o que isto significa?

Vamos deixar o
ChatGPT
responder esta

quando se diz que o GPFT-2 tem 1.5 bilhdes de pardmetros, o que significa parametro?

pergunta.

Em aprendizado de m4quina, os "parametros” geralmente se referem aos pesos associados [ @&

as conexdes entre os neurfnios em uma rede neural. Em modelos de linguagem como o

Veja a Se¢do 4.1

GPT-2 (Generative Pre-trained Transformer 2), esses parametros representam as

el et ponderagoes que foram ajustadas durante o treinamento do modelo para permitir a geragao

I nf ormacoes de texto coerente e relevante.

sobre os pesos e
vieses (bias), O GPT-2 tem 1,5 bilhdo de parametros, o que significa que ha 1,5 bilhdo de valores que foram
pa rédmetros ajustados durante o processo de treinamento para que o modelo possa prever a pré&xama
utilizados no palavra em uma sequéncia de palavras. Esses parametros sdo otimizados para que o
modelo maximize sua capacidade de gerar texto de maneira semelhante ao que foi

treinamento de

redes neurais. observado durante o treinamento.

Em resumo, os pardmetros s30 o= elementos ajustavels em um modelo de aprendizado de
maquina que permitem que ele seja ajustado para realizar tarefas especificas, como a

geracio de texto no caso do GPT-2.

Figura 16



Se for considerado apenas este critério, o ELMo [18] com 94 milhdes de parametros € considerado um modelo
"pequeno”, bem como o BERT [19] da Google (340 milhdes de parametros) e o GPT-2 [20] da OpenAl (1,5 bilhdo de
parametros). Ja os modelos LaMDA (Language Model for Dialogue Applications) [21] da Google (137 bilhdes), o GPT-3
da OpenAl [3] (175 bilhdes), o Megatron-Turing NLG (530 bilhdes) resultante da parceria entre a Microsoft e a NVIDIA
[22] e 0 PaLM [23] da Google (540 bilhdes de parametros) sdao todos considerados "grandes modelos" ou LLMs, com
mais do que 100 bilhdes de parametros utilizados no treinamento (Figura 17).

1000B

Language Model Sizes Owv

LLMs

100B

GPT-3 (175B)

——

e

Megatr

—e
PaLM (540B)

lon-Turing NLG (530B)

> 100 bilhGes
de parametros

0

Megatron-LM (8.3B)

—

_ f/l'uring-NLG (17.2B)

Jurassic-1(178B)

no treinamento

B

T5
GPT-2 (1.5B)

(11B)

MODEL SIZE
(IN BILLIONS OF PARAMETERS)

- —
w

| BERT-Large (340M)

ELMo (94M)

0.01B

|

2019

2019

2020

20

Figura 17 - Fonte: [24]
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Importa ressaltar que ja existem modelos com mais de um trilhGo de parametros que nem sequer aparecem no
comparativo da Figura 17, e estao, digamos, "em uma outra liga". Um dele é o GPT-4 [5] da OpenAl, cujo numero de
parametros ainda nao foi revelado mas os rumores indicam 1.7 trilhées, e o Gemini [25] da Google DeepMind, lancado
em dezembro de 2023, um modelo multimodal que trabalha com diferentes tipos de dados na entrada (texto, imagens,
videos, audio e cddigos de computador) e que em sua versao Ultra seria (segundo a Google) superior ao GPT-4 da
OpenAl, até entdo o estado da arte em LLMs, e que esta sendo incorporado ao Assistente Bard (Figura 7). Além da Ultra,
o Gemini tem uma versao Pro e uma versao Nano, com "apenas" 3.25 bilhdes de parametros para Smartphones.

O Gemini Ultra alcangou a
marca de 90% no teste MMLU
(Measuring Massive Multitask
Language Understanding) [26]
gue abrange 57 tarefas para
avaliar a acuracia de modelos
de IA em matematica, histoéria
americana, ciéncia da

computacao, legislacdo e
P ¢a0, 'eg ¢ Gemini is the first model to

€ a primeira vez que humanos
foram superados por uma IA )

*Note that evaluations of previous SOTA models
neste teste. B S

the most popular methods to test
the knowledge and problem

outros dominios. Especialistas outperform human experts on
humanos alcangaram 89.8 %, e o) MMLU (Massive Multitask
. 4 /O Language Understanding), one of
4)

solving abilities of Al models.

Figura 18 - Fonte: [25]



A linha mostra a evolucao das técnicas de Processamento de Linguagem Natural no tempo. Em favor da simplicidade
apenas modelos GPT (da OpenAl) foram mostrados, mas hd outros LLMs estado da arte (como o LLaMA e o Gemini).

LSTM Attention GPT-3 GPT-4
Redes RNN A Google publica Modelo de Modelo de
otimizadas com o revolucionario linguagem da linguagem da
"Long Short- artigo "Attention OpenAl, OpenAl,
Term Memory" is all you need" treinado com treinado com
[98] coma arquitetura arquitetura
arquitetura Transformer Transformer [5]
Transformer [80] com175B
parametros [3]
1995 1997 2013 2017 2019 2020 2022 2023
Word2Vec
RNNs GPT-2 ChatGPT
Redes Neurais Algoritmo de Modelo de Assistente GPT
Recorrentes Word linguagem da treinado pela
(Recurrent Embeddings [71] OpenAl, OpenAl que
Neural treinado com conquistou um
Networks) [64] arquitetura milhdo de
Transformer usuarios em . )
com 1,5B apenas 5 dias [1] Flgura 13

parametros [20]

Fonte: Adaptado de
[27] pelo autor



1.2.1. Tamanho de modelo ndo é documento

A guantidade de parametros utilizados no treinamento (ou o "tamanho do modelo") por si sé nao indica que um
modelo é "melhor" ou "mais poderoso" que outro. Ha outros fatores importantes como a arquitetura, a capacidade de
ajustes em tarefas especificas (finetuning), a supervisao humana em certas etapas do treinamento etc.

Por exemplo, a primeira versao do modelo LLaMA (Large Language Model Meta Al) da Meta Al (fevereiro de 2023) foi
treinada com "apenas" 7, 13, 33 e 65 bilhdes de parametros, mas superou a performance do GPT-3 (com seus 175
bilhdes de parametros) na maioria dos comparativos (benchmarks).

Meta: LLaMA Language Model Outperforms OpenAl’'s GPT-3

Model is smaller in size and access is limited to researchers

Figura 20 - Fonte: [28]

Como explicado por Andrej Karpathy da OpenAl em [29], embora o LLaMA seja um modelo de linguagem "menor" que
o GPT-3, e tenha sido treinado em uma infraestrutura computacional muito menor que a do GPT-3, trata-se de um
modelo bem mais avancado. Dentre outros motivos, isto se deve ao fato de que o LLaMA foi treinado com uma
guantidade de tokens muito maior (acima de 1 trilhdo). Este argumento ficard mais claro no Capitulo 3 quando
estivermos discutindo como os grandes modelos de linguagem sao treinados.



1.2.2. Modelos genéricos e especificos

Além das diferencas na arquitetura do treinamento e quantidade de parametros, os dados utilizados no treinamento
também sao importantes, sendo portanto relevante diferenciar os modelos de propdsito geral dos modelos para
dominios especificos.

Os grandes modelos de linguagem de propésito geral (como o GPT-3 e o BERT) tentam ser Uteis em uma grande
variedade de tarefas de linguagem natural, e em muitos dominios (ou seja, sobre assuntos diversos). Para isso sao
treinados com quantidades massivas de dados retirados da Internet, que mesmo com alguns cuidados de filtragem,
geram inevitavelmente alguns resultados inacurados ou pouco confidveis, dada a "ma qualidade" do conteudo
disponivel online.

Ja os modelos para dominios especificos sao treinados com dados especializados, extraidos de fontes mais confiaveis
sobre ciéncia, medicina, financas, leis etc., e assim tendem a ter melhor performance para tarefas de linguagem nestes
dominios. Por exemplo, o modelo BERT tem uma versao menor para a area biomédica (BioBERT [30]), outra para o
dominio juridico-legal (Legal-BERT [31]), uma versao para textos em Francés (com o excelente nome CamemBERT [32]),
outra versao treinada com artigos sobre ciéncia (SciBERT [33]) etc.

Ha também o BloombergGPT [34], um modelo com 50 bilhdes de parametros adaptado para o mercado financeiro que
esta sendo vendido como servico pela Bloomberg para seus clientes. O BloombergGPT supera em performance outros
modelos especializados de tamanho semelhante e ainda exibe desempenho comparavel aos grandes modelos genéricos
em tarefas de tradicionais de processamento de linguagem (NLP).



Além da questao do dominio (que tipos de dados foram utilizados no treinamento do modelo), ha também a questao
do propdsito - quais tarefas o modelo foi treinado para executar (classificar textos, completar textos, sumarizar,

traduzir, analisar sentimentos etc.).

Modelos como o GPT-3 e o BERT podem ser utilizados em uma variedade de tarefas, sendo o GPT-3 mais orientado
para completar textos (predizer a proxima palavra em um texto). Por outro lado, hda modelos que sao treinados para
tarefas de NLP especificas como fazer sumarios, responder perguntas ou traduzir documentos, como o BART [35] da
Facebook e o ALBERT [36] ("A Lite BERT") da Google, que demonstrou excelente performance em 12 tarefas especificas
de NLP, como por exemplo testes de compreensao de leitura de textos como o SAT Reading Test [37].

Figura 21 - O grdfico mostra a
excelente performance do
ALBERT (quase 90% de acurdcia)
em relacdo a outros modelos
(incluindo o BERT) com o RACE
Dataset [38], especifico para

testes de compreensdo de textos.
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Figura 21 - Fonte: [36]



Como ja mencionado, além de textos a IA
Generativa é capaz de gerar outros conteudos
como imagens, videos, audios, musicas e até
mesmo codigos de computador. Sobre este
ultimo exemplo, embora existam modelos
especializados em geracdo de software (como o
Codex da OpenAl [13]), o ChatGPT "consegue se
virar" e produzir scripts ndao muito complexos em
Python com qualidade razoavel se devidamente
instruido, o que é uma capacidade emergente
resultante de seu treinamento que surpreendeu
até mesmo os especialistas na area.

Figura 22 - O modelo GPT 3.5 utilizado pela versdo
gratuita do ChatGPT foi treinado para uma ampla
variedade de tarefas de processamento de linguagem
natural, incluindo a geragéo de cédigo em linguagens
como Python. Embora o GPT-3.5 seja capaz de gerar
codigo funcional, ele ndo é especializado em
programacdo e pode néo produzir solugdes otimizadas
ou sequindo as melhores prdticas. Assim, ao utilizar
codigo gerado automaticamente, é importante revisar e
entender o que foi produzido para garantir sua eficdcia
e seqgurancga (alerta gerado pelo proprio ChatGPT).

Pode gerar um codigo em Python para somar os primeiros 10 ndmeros primos?

oo
#@ | ChatGPT

Certamente! Aqui esta um codigo em Python que soma os primeiros 10 nimeros

primos:

python

(numero) :

numero <

range(Z, int(numero**

numero % 1 ==

n >
eh_primo(numero):
soma += numero
n -=
numero +=

S50ma

resultado = soma_primos{(1()

Figura 22

m Copy code

resultado)




Assim, os tipos de dados que E) You

podem Ser passados como Explique a diferenga entre os modelos de linguagem textuais e os modelos
INPUT (entrada) para os multimodais. Seja preciso e sumarize em 12 linhas por favor.

modelos, e os tipos de dados
gue eles podem entregar como
OUTPUT (saida) permitem fazer
uma outra distincdo entre os :Z.:Ii' ChatGPT

modelos de |inguagem na lA Os modelos de linguagem textuais sdo projetados para entender e gerar texto em
Generativa - 0s que sao textuais linguagem natural. Exemplos notaveis incluem o GPT-3.5 da OpenAl, que lida

e 0s que sao multimodais. principalmente com tarefas relacionadas a linguagem, como traducgéo, resumo de

texto e geracio de contetdo.

Por outro lado, os modelos multimodais sdo capazes de processar e gerar informagdes

em multiplos modos, como texto, imagem e audio. Esses modelos integram diferentes

tipos de dados para uma compreensio mais abrangente. O CLIP da OpenAl é um

exemplo, que conecta texto e imagem para tarefas como pesquisa visual.

A principal diferenca reside na capacidade dos modelos multimodais de lidar com
informagdes em formatos diversos, além do texto puro. Eles permitem uma
compreensido mais holistica e abrangente de dados, tornando-os valiosos em
aplicagdes que envolvem diferentes modalidades, como reconhecimento de imagem

baseado em descrigbes textuais.

e

Figura 23



1.2.3. Modelos de texto e modelos multimodais

O GPT-3, o LaMDA e o LLaMA sao modelos de linguagem baseados em texto (aceitam como INPUT Prompts textuais, e
geram texto como OUTPUT). Ha também os modelos multimodais, que podem aceitar imagens ou outros tipos de
dados como INPUT além de textos, e também podem gerar outros tipos de conteudos como saida. Por exemplo:

O GPT-4 (Generative Pretrained Transformer 4) é um modelo multimodal de Ultima geracao lancado pela OpenAl
gue aceita tanto textos quanto imagens como INPUTS, e produz texto como saida (o modelo é pré-treinado para
"predizer o préximo token em uma sequéncia", como veremos mais adiante).

O CLIP da OpenAl [39] conecta texto e imagem para tarefas de visao computacional, como classificar imagens.

O DALL-E é um modelo multimodal da OpenAl que pode operar com diferentes tipos de dados e pode criar imagens
ou artes como saida a partir de INPUTS textuais.

O Stable Diffusion [40] também é um modelo texto-para-imagem semelhante ao DALL-E, mas utiliza um processo de
"Difusao" (Diffusion) que reduz gradualmente o ruido na imagem, até que ela se torne compativel com o Prompt
textual que foi passado.

O CODEX da OpenAl é um modelo de linguagem especializado na geracao de gerar codigos de computador. Pode ser
integrado em aplicacdes e utilizado como uma espécie de "co-piloto" para desenvolvedores de software.

O Gemini da Google Deepmind [25] é multimodal, e trabalha com texto, imagens, videos, audio e cédigo.

Alguns modelos multimodais como o GPT-4 e o Gemini sao de propdsito genérico (executam varias tarefas), ao passo
gue outros sao especificos. Por exemplo, o Progen [41] é um modelo multimodal de propdsito especifico. Foi treinado
com 280 milhdes de dados sobre proteinas, é capaz de gerar a modelagem da estrutura de proteinas a partir de certas
propriedades especificadas através de Prompts em texto.



Que tarefas os modelos de texto podem executar?

Mencionamos que as aplicacdes que utilizam LLMs
como o ChatGPT conseguem executar diferentes
tarefas no dominio do Processamento de Linguagem
Natural (NLP - Natural Language Processing), como
responder perguntas, fazer a traducao de idiomas,
sumarizar textos e outras formas de geracao de
textos sintéticos (Figura 24).

Como se tornara cada vez mais claro ao longo deste
texto, embora pare¢a para o usuario que o ChatGPT
esta "respodendo perguntas”, na verdade o que o
modelo de linguagem por tras do Assistente GPT
esta fazendo é apenas uma coisa: Completar textos
com a proxima palavra mais provavel.

/

Traduzir do
Portugués para o

Exemplos de tarefas de NLP
\

4 )

Francés "Eu sou
estudante"

\_ J
/Sumarizar em 15 \

palavras: "Durante
o tempo extra,
Messi marcou
novamente e a
Argentina fez 3 a 2.
Porém, Mbappé
empatouem 3 a3
faltando apenas
alguns minutos. O
jogo foi para os
pénaltis e a
Argentina ganhou
sua terceira copa

K por 4a2". /

Completar: "Para
retirar dinheiro, eu
preciso ir ao"

"Je suis étudiant"

N Y
4 )

"Mbappé empatou
0 jogo na
prorrogagao mas a
Argentina
conseguiu ganhar a
Copa nos Pénaltis"

- /

"Para retirar
dinheiro, eu preciso
ir ao banco."

Figura 24 - Fonte: Adaptado de [42] pelo autor



1.2.4. LLMs textuais completam textos

Como nos ensina o cientista da computacao e polimata Stephen Wolfram [43], apesar de ser capaz de gerar textos que
parecem ter sido escritos por humanos, na verdade o que o ChatGPT faz é essencialmente predizer "a préoxima palavra
mais provavel" (mais precisamente, o préximo token mais provavel) para completar uma frase. Ou seja, completar
textos com base em instrugoes (Prompts) fornecidas pelos usudrios em linguagem natural.

The first thing to explain is that what ChatGPT is always fundamentally trying to do is to produce a
“reasonable continuation” of whatever text it’s got so far, where by “reasonable” we mean “what one might
expect someone to write after seeing what people have written on billions of webpages, etc.” [43].

A primeira coisa a explicar é que o que o ChatGPT estd fundamentalmente sempre tentando fazer é
produzir uma "continuacao razoavel" de qualquer texto que tenha recebido até entao, onde por "razoavel"
queremos dizer "algo que alguém poderia esperar que um humano escrevesse depois de ter acesso ao que as
pessoas escreveram em bilhoes de paginas na web, etc.” (traducao livre do autor de "What Is ChatGPT
Doing ... and Why Does It Work?" de Stephen Wolfram) [43].

Os LLMs textuais sao modelos de Machine Learning utilizados na IA Generativa, previamente treinados em varios
idiomas inicialmente sem supervisao com quantidades massivas de dados de linguagem natural (artigos académicos,
livros, sites como o Wikipedia, conteudos diversos da Internet). Apds este pré-treinamento, os modelos sao treinados
novamente com outras fontes de dados mais confiaveis (menos dados, maior qualidade) e com supervisao humana
(ajuste supervisionado, aprendizado por reforco).



Como veremos nos Capitulos 3 e 4, o treinamento de um LLM como o GPT-3 é realizado por redes neurais com
arquitetura Transformer, capazes de realizar operacdes em paralelo (otimizando esforcos computacionais), e assim o
modelo consegue aprender padrdes e estruturas existentes na linguagem natural. Concluido o treinamento, o modelo
se torna bastante eficiente em.... prever a proxima palavra em um texto.

No exemplo adaptado de [43], imagine que o ChatGPT tem que completar a frase...
"A inteligéncia artificial é capaz de..."

Tendo sido treinado com grande parte do conteudo da Internet, incluindo livros digitalizados, levando em conta todas
as instancias de frases parecidas com essa em apenas alguns segundos, o modelo de linguagem utilizado pelo ChatGPT
é capaz de gerar uma lista de palavras (na verdade, tokens) com maior probabilidade de completar a frase...

aprender 4,5%
predizer 3,5%
A inteligéncia artificial é capaz de # fazer 3,2%
compreender 3,1%
executar 2,9%

Figura 25 - Fonte: Adaptado de [43] pelo autor

E quando escreve (gera) um ensaio de 500 palavras, o ChatGPT faz isso repetidamente - levando em conta o texto até
agora, qual deve ser a proxima palavra mais provavel?



Embora o modelo procure pela préxima palavra (na verdade, token) mais provavel para completar uma sentenca, nem
sempre a palavra com maior probabilidade é a escolhida, devido a uma certa aleatoriedade que pode ser controlada
por hiperparametros como "temperatura" e pela amostragem softmax, como veremos na Secao 2.8. Assim, o texto é
gerado com mais "criatividade", e quando passamos o mesmo contexto repetidamente podemos obter respostas
diferentes em cada vez - o que torna o texto ainda mais "humano".

ﬁr‘ﬁ\ You
Por favor, complete a sentenga "a inteligéncia artificial é capaz de" 5 vezes utilizando apenas um
token em cada resposta, sem repetir nenhum token. Utilize apenas verbos no infinitivo. Mostre os

resultados em formato de tabela, e indique a probabiidade (%) que foi gerada para cada token.

Figura 26



A principio, a menos que seja
instruido de forma diferente,
o ChatGPT vai gerar varios
tokens (um de cada vez) para
completar uma sentenca
(parte superior da Figura 27).

Porém, a titulo de exemplo,
podemos instruir o ChatGPT
para simular o processo
gerando frases onde adiciona
apenas um token por vez
(parte inferior da Figura 27).

{E\ You

Por favor, complete a frase "a inteligéncia artificial & capaz de™

) ChatGPT
a inteligéncia artificial € capaz de simular o raciocinio humano, realizando tarefas cognitivas de

forma autGnoma e eficaz.

= 'k
wf

Por favor, siga completando (gerando o préximo token) para a sentenga "a inteligéncia artificial &
capaz de”. Gere 5 respostas. Na primeira, adicione apenas um token. Na segunda, adicione mais
um token na frase anterior. Na terceira, adicione mais um token na frase anterior. Na quarta,
adicione mais um token na frase anterior, e na quinta, mais um token.

@ chatcPT
. ainteligéncia artificial € capaz de processar

2. ainteligéncia artificial € capaz de processar dados
2. ainteligéncia artificial & capaz de processar dados complexos
1. aiinteligéncia artificial € capaz de processar dados complexos de maneira eficiente
. aiinteligéncia artificial € capaz de processar dados complexos de maneira eficiente e rapida

Figura 27



Faremos em seguida uma apresentacao resumida e introdutoéria dos modelos de linguagem autorregressivos (que
fazem a previsao do préximo token mais provavel para completar uma sentenca). Além destes, ha também os chamados
modelos de linguagem mascarados, que em vez de tentar completar uma sequéncia, tentam descobrir alguma palavra
que esta faltando no texto. Os interessados em uma abordagem mais completa e técnica podem consultar o excelente
livro da Professora Aline Paes e colegas em [44].



1.2.5. Maa$ (Model-as-a-Service)

Tal como anos atras surgiu o
modelo SaaS (Software-as-a-
Service), ou o aluguel de
software como um servico,
grandes empresas de IA e
provedores de servicos de
nuvem como a parceria da
OpenAl com a Microsoft
(através do Azure OpenAl), a
Amazon Web Services (AWS) e a
Google Cloud Platform (GCP) ja
vendem modelos de linguagem
como servicos na modalidade
Maa$S (Model-as-a-Service),
onde os clientes pagam para
acessar via APl os modelos mais
avancados de |IA Generativa
como o DALL-E 2, 0 GPT-3.5e0
Codex da OpenAl.

Pesquisa b

=- Azure Explorar~ Produtos v Solugbes v Pregosv Parceiros v Referéncias v

Pagina Inicial / Blog / Announcements

ChatGPT is now available in Azure OpenAl Serv‘i"ce
Postado em 9 marco, 2023 O®

Eric Boyd, Corporate Vice President, Al Platform, Microsoft

Today, we are thrilled to announce that ChatGPT is available in preview in Azure OpenAl Service. With Azure OpenAl

Service, over 1,000 customers are applying the most advanced Al models—including Dall-E 2, GPT-3.5, Codex, and
other large language models backed by the unique supercomputing and enterprise capabilities of Azure—to innovate
in new ways.

Figura 28 - Fonte: [45]



Por exemplo, diferentes versdes do modelo GPT-3 da OpenAl (como a gpt-3.5-turbo ou a gpt-4-0314 utilizadas pelo
ChatGPT) podem ser acessadas via chamadas de API.

A chamada da API pode ser limitada (por exemplo, quantidade de tokens no Prompt), e em geral se faz através de um
script em Python ou outra linguagem. O script se conecta na APl (apds a devida autenticacao, fornecendo chaves de
acesso) e envia uma requisicao em JSON, contendo as instrucdes (Prompt) para o que se deseja que o modelo faca.

A API envia a instrucao para o modelo, que processa o Prompt e envia a resposta para a API, que entao retorna a
resposta para a aplicacao cliente que fez a requisicao (Figura 29).

ChatGPT API

Sua App
(aplicagdo)

Envia Prompt para o
modelo via API

____________________________

CHATGPT API

Modelo retorna
resposta

Figura 29 - Fonte: Adaptado de [46]

Modelo de
Linguagem por trds
do ChatGPT (ex.
GPT 3.5, GPT 4)

Muitas organizac¢des estdo integrando o ChatGPT (via API) com suas proprias plataformas e aplica¢des, que depois de
"turbinadas" pelo ChatGPT (ou outra IA Generativa) sao revendidas para outros clientes.




As grandes empresas de consultoria ja se organizaram para oferecer um novo servico para as organizacoes: ajudar seus
clientes a utilizarem o ChatGPT internamente, para melhoria de processos e reducao de custos.

THE WALL STREET JOURNAL.

English Editio Drint Edition | Video | Audio | Latest Headlines

World Business U.S. Politics Economy Tech Finance Opinion Artsé& Culture Lifestyle Real Estate Personal Finance Health Science  Style  Sports Q
Consultants Emerge as Early Winners
in Generative Al Boom

Lacking in-house know-how, companies are turning to outside experts
for help putting ChatGPT-like tools to work

By Angus Loten [ Follow

June 22, 2023 5:12 pm ET
Figura 30 - Fonte: [47]

Saiba mais sobre a corrida desenfreada (e até certo ponto divertida, pelo grau de oportunismo) das grandes consultorias
para "ajudar seus clientes" a utilizar o ChatGPT e outras IAs Generativas internamente, para melhorar seus processos de
negdcio em [48] (accenture), [49] (EY) e [50] (Deloitte).



O fato é que um enorme ecossistema de negdcios esta se formando em torno da IA Generativa, e o prognostico € que as
organizacoes de qualquer ramo de atividade ou porte que nao se adaptarem ao novo paradigma que a IA esta trazendo
em poucos anos estarao em séria desvantagem competitiva, terao menor eficiéncia operacional, verao seu market
share se reduzir com a perda de clientes e oportunidades e terao dificuldades em reter mao de obra e contratar novos
talentos. Sera? Vamos perguntar ao ChatGPT.

ﬁ:‘ﬂ\ You
O que deve acontecer em 5 ou 10 anos com as organizagoes que ndo se adaptarem com as
novidades que a |A Generativa esta trazendo? Responda em 5 linhas por favor.

@) ChatGPT
Organizagbes que ndo se adaptarem a lA generativa nos proximos 5 a 10 anos enfrentarao

desvantagens competitivas, perdendo eficiéncia, personalizacio e inovagio. A falta de

automacao e otimizagio de processos pode resultar em inefici®ncias operacionais e custos mais

altos. A perda de mercado € provavel, pois consumidores buscam experiéncias mais avancadas e
personalizadas. A falta de seguranga cibernética pode expor a empresa a riscos significativos. A
dificuldade em atrair talentos qualificados pode impactar negativamente a capacidade de inovar

e se manter relevante no mercado.

Figura 31



1.2.6. Customizando modelos de linguagem

E praticamente inviavel para as organizacdes criarem do zero os seus proprios LLMs (do porte de um GPT-3), pois o
custo do esforco computacional para treinar estes modelos pode alcancar milhdes de délares. Como veremos, a OpenAl
utilizou dezenas de milhares de GPUs para treinar o GPT-3, e mesmo assim o processo demorou meses. O treinamento
do GPT-4 foi certamente ainda mais intenso no consumo de recursos. Assim, apenas algumas poucas Big Techs tém os
recursos (e o conhecimento técnico) necessarios para criar e treinar modelos deste porte.

Ja que de modo geral nao é viavel para as organizacdes treinar os seus proprios LLMs, podem utilizar os modelos pré-
treinados como servigos na nuvem acessiveis via APl, como vimos. Além de utilizar os modelos originais, ha também a
opc¢ao de tentar customizar os grandes modelos de propdsito geral, fazendo alguns ajustes finos para melhorar sua
precisao em dominios especificos.

Por exemplo, a parceria da Microsoft com a OpenAl [51, 52] permite que alguns modelos da OpenAl previamente
treinados sejam "customizados" (ou melhor, ajustados) pelo cliente para que tenham maior precisao em dominios
especificos (por exemplo, medicina, ou algum outro ramo onde a precisao é mais importante que a generalidade).

Porém, had limitacdes no ajuste de grandes modelos.

Embora seja possivel fazer ajustes em alguns modelos da OpenAl como o gpt-35-turbo-0613, o babbage-002 e o
davinci-002 para que sejam mais focados e precisos em um ramo de conhecimento especifico [53], este recurso ainda é
limitado para apenas alguma regiées do mundo, e o custo do treinamento (recursos computacionais) ainda é elevado.

Uma outra opc¢ao ja ao alcance de varias organizacdes € buscar a customizacao de modelos menores [54].



Em vez de utilizar um LLM gigante treinado com dados genéricos da Internet usando centenas de bilhdes de parametros
a um custo computacional imenso, em muitos casos é possivel utilizar um modelo menor, com menos parametros, e
com dados mais confidveis para um certo dominio (menor quantidade, maior qualidade).

"Todos os grandes modelos
que vocé obtém de
provedores externos sGo
treinados com dados
retirados da Internet. Porém,
dentro da sua organizagéo
vocé tem muitos conceitos e Matei Zaharia, Cofounder and Chief Technology Officer, Databricks, and

dados internos que estes Associate Professor of Computer Science, University of California, Berkeley
modelos desconhecem."

Figura 32 - Fonte: [54]

Além dos dados, os préprios parametros utilizados no treinamento dos modelos pode ser ajustados (o que altera os
pesos utilizados nas camadas das redes neurais). De modo geral é bem mais barato ajustar apenas algumas pequenas
partes do modelo, o que pode ser feito com o uso de bibliotecas como a PETF (Parameter Efficient Fine Tuning) [55] e
métodos de treinamento de LLMs que consomem menos recursos computacionais como o LoRA [56]. A distincao
entre os modelos proprietdrios (como os modelos GPT da OpenAl) e os modelos open source também é importante. Por
exemplo, o ja mencionado LLaMA é um modelo de linguagem aberto (ndao comercial) e de alta performance. Este
porém é um dominio que embora esteja se tornando mais acessivel ainda é bastante técnico e requer conhecimento
especializado. Para os modelos STF ainda é factivel tentar este tipo de "ajuste fino", mas para os modelos RLHF (como o
GPT-3) este assunto ainda esta em estagio de pesquisa (os termos "STF" e "RLHF" serdo explicados no Capitulo 3).



Smaller models, however, provide a viable alternative.
"Modelos menores, entretanto, oferecem uma

AR ) L “I believe we're going to move away from ‘I need half a
alternativa viavel. "Eu acredito que vamos nos - _ o
afastar de 'Eu preciso de meio trilhdo de parémetros trillion parameters in a model’ to ‘maybe | need 7, 10, 30,
no modelo’ para ‘talvez eu precise de 7, 10, 30 ou 50 50 billion parameters on the data that | actually have,”
bilhoes de pardmetros nos dados que eu realmente o .. .
, N : says Carbin. “The reduction in complexity comes by
possuo'... A redugcdo na complexidade vem quando se ]
reduz o foco de modelos de propdsito geral que narrowing your focus from an all-purpose model that
envolvem todo o conhecimento humano para um knows all of human knowledge to very high-quality
dominio especifico do conhecimento, com dados de . . T
P i iy knowledge just for you, because this is what individuals
alta qualidade relevantes para o seu caso, pois é isso _ _ ,
que as organizacées realmente precisam". in businesses actually really need.

Figura 33 - Fonte: [54]

Ainda no contexto de "ajuste de modelos" para maior adaptacao a um dominio, o servico CustomGPT [57] permite
integrar um bot com um website ou plataforma, fazer a ingestao do conteddo do seu website e indexar. O bot vai entao
dar suporte sobre este conteudo, fornecendo aos usuarios respostas mais acuradas e relevantes.

Os arquivos que o CustomGPT importa para indexar incluem PDF, Microsoft Office, Google Docs, arquivos de texto,
audios e videos, e todo o conteudo é criptografado e acessado de forma segura. Depois que o seu bot é criado, é
possivel fazer algumas customizagdes, por exemplo, configurar o bot para responder perguntas levando em conta

apenas o conteudo que vocé indicou, ou levando em conta tanto o seu conteudo préprio quanto a base do ChatGTP (no
caso, o modelo GPT-4).



Capitulo 2 - Tokenizacao e Word Embeddings

Neste capitulo, veremos algumas abordagens que evoluiram ao longo dos ultimos anos na tentativa de resolver os
dificeis desafios da modelagem da linguagem. Veremos que as primeiras tentativas importantes adotavam a hipdtese da
semdntica distribucional e foram baseadas em modelos de linguagem probabilisticos e a sua utilizacao de n-gramas, ou
sequéncias de tokens formados por n caracteres adjacentes. Veremos que apesar de serem faceis de entender, estes
modelos ndao "escalam", ou como melhor explicado em [44], sofrem da “maldi¢cao da dimensionalidade”. Aqui, ja surge
o conceito de token, que é bastante importante.

Como uma alternativa mais eficiente, surgiram os modelos de linguagem baseados em redes neurais. Aqui, a ideia é
treinar uma rede neural para que ela se aproxime de uma funcao matematica capaz de prever a probabilidade de
ocorréncia de uma palavra para completar uma sequéncia com outras palavras, passada como contexto (Figura 34).
Além de completar frases, outras tarefas (como traducao de sentencas de um idioma para outro) também podem ser
executadas por estas redes. Uma vez treinada, a rede neural é capaz de estimar qual é a proxima palavra mais provdvel,
considerando um contexto de palavras anteriores.

k q Para retirar dinheiro, eu preciso ir ao

@ "Para retirar dinheiro, preciso ir ao banco.”

Figura 34



A grande vantagem dos modelos neurais € que de posse de uma funcao para estimar probabilidades, o modelo podera
ser aplicado para prever a probabilidade de palavras que néo estavam disponiveis durante o treinamento. A discussao
dos modelos neurais nos levara ao conceito de Word Embeddings.

De 2017 a 2020, a necessidade de criar Embeddings contextualizados e superar outras limitacdes técnicas impulsionou
o desenvolvimento das Redes Neurais Recorrentes (RNN - Recurrent Neural Networks). As RNNs podem trabalhar com
qgualquer tipo de dado sequencial, o que inclui textos e também audio, video ou mesmo cddigos de computador.
Falaremos mais sobre as RNNs na Sec¢ao 4.2.

Na esteira das RNNs foram melhorados os métodos de Word Embedding, com o surgimento por exemplo do método
ELMo (Embeddings from Language Models), além dos Transformers, seguidos pelo BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) e pelos primeiros modelos GPT (Generative Pre-trained Transformer) lancados pela
OpenAl por volta de 2020.

Aqui, apos a discussao sobre tokenizacao e Word Embeddings, vamos encerrar o Capitulo 2, mas a histéria continua:

* Uma evolucao importante foi a criacao dos mecanismos de Aten¢ao nas RNNs. Esta técnica permitiu modelar as
dependéncias (semanticas e contextuais) mesmo entre palavras (tokens) que estavam distantes na sequéncia, em
particular, pelas RNNs mais avancadas com mecanismos LSTM (Long Short Term Memory).

* Apesar da evolucao importante representada pelas Redes Neurais Recorrentes, estas redes ainda operavam de
forma inerentemente sequencial, e isso criava problemas de escalabilidade computacional, no treinamento de
grandes modelos de linguagem. Além disso, como veremos as RNNs sofrem do chamado "problema do gradiente",
uma dificuldade técnica que se manifesta em redes neurais com muitas camadas (Deep Learning).



* Como superagao para os problemas das RNNs, surgiu finalmente a grande joia da coroa, que sao as redes neurais
com arquitetura Transformer baseadas puramente em mecanismos de Aten¢ao, sem as recorréncias ou convolugdes
caracteristicas das RNNs e suas variagdes, e que tornaram possivel que os bilhdes de calculos realizados pela rede
durante o treinamento dos modelos fossem realizados em paralelo.

* Isso por sua vez viabilizou o treinamento dos grandes modelos (que ainda assim demora varios meses, utilizando
milhares de GPUs especializadas, e ainda custa milhdes de ddlares), e em um sentido pratico, tornou possivel, ou
acelerou de forma importante o surgimento do ChatGPT.

O treinamento dos grandes modelos de linguagem sera nosso tema no Capitulo 3, e as redes com arquitetura
Transformer e seus mecanismos de Atencao serdao o assunto principal do Capitulo 4.



2.1. Semantica Distribucional

Se desejamos criar modelos de linguagem, é preciso levar em conta que na linguagem natural além da sintaxe [58]
existe a semantica [59] - o estudo do significado das palavras. Lidar com a sintaxe e as regras lexicais (como combinar
caracteres para formar palavras validas em um idioma qualquer) é uma parte do problema, mas um desafio ainda mais
dificil € como representar a semantica em um modelo computacional.

Ha diferentes definicdes de "semantica" e "significado", mas para nossos propdsitos podemos nos alinhar com o
pensamento de Wittgenstein em sua filosofia da linguagem [60], no qual o significado de uma palavra é derivado da
forma como ela é utilizada, ou seja, a producao de significados ocorre dentro de um contexto. Por exemplo, os
diferentes significados do termo "banco" em "Para retirar dinheiro eu preciso ir ao banco" e "O rapaz se encontrou com
a mog¢a na praga e eles se sentaram juntos no banco" variam considerando os demais termos préximos nas sentencas,
ou seja, conforme o uso.

E esta a mesma abordagem que é utilizada nos modelos de linguagem usados em Machine Learning. No caso, o
treinamento é baseado na Semdntica Distribucional [44, 61], que abrange pesquisas e métodos para categorizar e
guantificar semelhancas semanticas (isto é, de significado) entre termos da linguagem natural, com base em
propriedades distribucionais destes termos, extraidas de grandes Datasets.

De forma simples, a Semantica Distribucional é a hipdtese de que o significado de uma palavra em uma frase pode ser
inferido através do contexto fornecido pelas palavras proximas. Este pressuposto permite que as redes neurais
modernas calculem a probabilidade de uma determinada palavra (tecnicamente, token) ser "a mais provavel" para
completar uma frase.



A ideia basica é baseada na seguinte hipotese:
"Termos da linguagem natural com distribui¢cdes semelhantes tém significados semelhantes".
ou, dito de outra forma,

"Palavras diferentes que ocorrem geralmente em um mesmo contexto tendem a ter significados semelhantes, ou algum
outro tipo de similaridade contextual”.

A frequéncia com que palavras diferentes sao utilizadas préximas em documentos também indica que ha alguma
proximidade entre elas, ainda que nao tenham o mesmo significado. Por exemplo, em muitos documentos as palavras
"tubarao", "animal" e "perigoso" sao utilizadas em um mesmo contexto, dado que no mundo real sabemos que os
tubardes sao animais perigosos, e isso obviamente se reflete na linguagem natural.

Da mesma forma as palavras "homem" e "soldado" tentem a ocorrer mais proximas (em contextos tipicos da linguagem
natural) do que, por exemplo, as palavras "mulher" e "caminhoneiro", embora nem todo homem seja soldado e
mulheres possam ser soldados e dirigir caminhodes.

O gue o método sugere é que, considerando as distribuicOes estatisticas do uso das palavras nas frases da linguagem
natural, deve haver (estatisticamente) maior proximidade entre "tubardo" e "animal" do que entre "tubarao" e
"caminhoneiro" por exemplo. Tubardes nao dirigem caminhdes fora de contextos ficcionais, de modo que os dominios
de uso destes dois termos sao muito afastados (bem, artigos podem relatar que um caminhoneiro foi morto por um
tubardo, mas ainda assim estatisticamente a proximidade entre estes termos é baixa).

Como veremos a seguir, os modelos de linguagem probabilisticos baseados em n-gramas (BOX 2) eram puramente
estatisticos.



2.2. Modelos de Linguagem Probabilisticos

Simplificando bastante (convido os interessados em uma abordagem mais técnica a consultar [44]), um modelo de

linguagem probabilistico "atribui uma probabilidade a uma sequéncia de palavras". Uma tarefa tipica para estes

modelos é "predizer a préxima palavra mais provavel em uma sequéncia, condicionando-a as palavras precedentes".

No exemplo da Figura 35 extraido de [44], um modelo de
linguagem probabilistico foi utilizado para predizer as
probabilidades de palavras, considerando um contexto anterior.

Por exemplo, considerando "A" e "casa" como palavras prévias,
o modelo calcula que ha uma probabilidade de 58% da proxima
palavra na sequéncia ser "caiu" (formando a sentenca "A casa
caiu"). Ja se as duas palavras precedentes sdao "A" e "parede", o
modelo prediz 65% de probabilidade para a palavra "verde".

Estas probabilidades sao calculadas com base na frequéncia de
ocorréncia das palavras na linguagem natural, considerando um
determinado Dataset com milhares de palavras chamado
vocabulario. Mais detalhes sobre como estas probabilidades
sdo geradas sao fornecidos no BOX 2 e na Sec¢ao 2.4.

042 — 31 caca F
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Figura 35 - Fonte: [44]
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Nos exemplos anteriores, é importante ressaltar que estamos falando de probabilidades condicionais, ou do calculo da
probabilidade de uma palavra qualquer (em um vocabulario bem definido) ser a proxima mais provdavel em uma
sentenca, considerando algumas palavras que vieram antes, ou uma janela de contexto.

Estes tipos de modelos de linguagem cuja principal tarefa é "completar um texto com a préxima palavra mais provavel"
sao chamados autorregressivos, e vamos apresentar uma definicao formal para eles na Sec¢ao 2.9.

Na verdade, em vez de palavras (no sentido usual do termo), os modelos de linguagem probabilisticos utilizam
sequéncias de tokens chamadas n-gramas (BOX 2). Estes tokens podem ser caracteres, partes de palavras, palavras
inteiras ou mesmo grupos de palavras, com veremos oportunamente, mas por hora vamos nos referir a "palavras" em
favor da simplicidade.

Embora simples de entender, os modelos probabilisticos tém limitacdes. Por exemplo, o modelo precisa calcular uma
probabilidade para cada palavra que existir no vocabulario, e estamos falando de probabilidade condicional, onde é
preciso levar em conta uma sequéncia anterior de palavras para que a probabilidade da prdoxima seja calculada. Isso cria
dificuldades computacionais rapidamente. Como mencionado em [44], para modelar uma sequéncia prévia de 10
palavras e um vocabulario com 100.000 palavras, o modelo teria que ter 100.0001° - 1 parametros (este problema é
chamado de a "maldicao da dimensionalidade").

Uma tentativa de se livrar da "maldicao da dimensionalidade" é adotar a suposicdo de Markov de que "apenas o
passado mais recente é importante para o futuro", ou seja, levar em conta sequéncias prévias menores no calculo das
probabilidades. Por exemplo, em um modelo de bigramas (BOX 2) podemos "ignorar o passado mais distante" e levar
em conta apenas uma palavra precedente, além da propria palavra cuja probabilidade se deseja calcular. Em um modelo
de trigramas, levariamos em conta duas palavras precedentes, e assim por diante.



Porém, nao ha lanche gratis, e ao se fazer a escolha por considerar contextos anteriores menores, ignorando algumas
palavras do contexto precedente para facilitar os calculos de probabilidade condicional da proxima palavra da
sequéncia, perde-se informacao, e assim a precisao do modelo diminui.

Intuitivamente, podemos compreender que o modelo provavelmente tera mais precisao para eleger "Suica" como a
palavra mais provavel para completar a sentenca...

"E muito bom esquiar nos Alpes da ..."

... desde que todas as palavras precedentes (o contexto "E", "muito", "bom", "esquiar", "nos", "Alpes", "da") sejam
levadas em conta.

Se o um modelo de linguagem probabilistico utilizar um método de bigrama, tentando calcular a probabilidade da
proxima palavra em questao ("Suica") levando em conta uma unica palavra precedente, teriamos...

"da"... ???
Ha outros problemas associados aos modelos probabilisticos de linguagem.

Se o modelo escolher sempre a palavra de maior probabilidade (considerando todo o vocabuldrio) para ser a préxima de
uma sequéncia, havera falta de criatividade ou diversidade nas respostas, e a saida do modelo ficara menos natural
(para seres humanos).

Como veremos, este problema é resolvido nas abordagens mais modernas com redes neurais através de
hiperparametros de "temperatura".



BOX 2. N-gramas

Um n-grama [62] é uma sequéncia de tokens formados por n caracteres adjacentes (incluindo espacos e sinais de
pontuacdo), silabas, ou por palavras completas em um banco de dados de palavras de um idioma (language dataset).
Um n-grama de tamanho 1 é chamado unigrama, de tamanho 2 é um bigrama etc.

No caso em que a unidade do n-grama é um unico caractere, uma sentenca como "Ser ou nao ser" pode ser
representada por 13 diferentes combinacdes de dois caracteres ou bigramas (um trago representa um espaco):

rn nm n nm n nm n n n nm n_.xn nm n nmn n n n nm n n Z

"Ser ou nao ser" -> bigramas de caracteres = "Se", "er", "r ", " o", "ou", "u_"," n", "nad", "ao", "o ", " s", "se", "er". Ja

nm n 1 n n

se considerarmos unigramas de palavras completas, "Ser ou nao ser" vai gerar 4 unigramas: "Ser", "ou", "nao", "ser".
Ha ainda um outro significado para n-grama no contexto dos modelos de linguagem probabilisticos [62, 63]:

Um modelo de linguagem n-grama é um modelo puramente estatistico onde se assume a premissa de que "a
probabilidade de ocorréncia de uma préxima palavra em uma sequéncia" depende mais fortemente de uma
guantidade fixa de palavras prévias" (o futuro é mais influenciado pelo passado mais recente).

Se apenas uma palavra prévia é considerada na previsao da préoxima, € chamado um modelo bigrama, se forem
consideradas duas palavras, € um modelo trigrama, e de modo geral, se forem levadas em conta n-1 palavras anteriores,
€ um modelo n-grama.

Por exemplo, em "Eu comprei um carro vermelho" a probabilidade de ocorréncia da palavra "carro" levaria em conta
em um modelo bigrama as duas palavras imediatamente precedentes "comprei um", e a probabilidade de "vermelho"
levaria em conta as precedentes "um carro".



O calculo das probabilidades leva em conta a frequéncia de ocorréncia real das palavras em cada idioma (quais palavras
sao mais comuns na linguagem), considerando datasets imensos como vocabulario. Mas isso gera um problema - na
medida em que n aumenta, a quantidade de diferentes combinagdes entre n-gramas se torna imensa, e portanto é
impraticavel deduzir as probabilidades de todas as combinacdes possiveis.

Além disso, embora possuam aplicagdes importantes, uma dificuldade com os n-gramas é a sua incapacidade de
representacao explicita de dependéncias de longo alcance entre palavras.

Assim, embora os n-gramas sejam adequados para certos tipos de tarefas em processamento de linguagem, sofrem de
limitacdes importantes em casos onde ha necessidade de generalizacao, ou a capacidade do modelo em encontrar a
proxima palavra mais provavel para completar uma sentenca mesmo nos casos onde os exemplos passados como
entrada para o modelo contenham palavras que ndo estavam presentes nos dados utilizados durante o treinamento
(estdo fora de um vocabulario fixo).

Para resolver este problema da generalizacao, é preciso treinar o modelo de linguagem de forma que ele se aproxime
de alguma funcdo matemadtica que seja capaz de calcular as probabilidades nestas circunstancias - calculando
probabilidades mesmo quando o contexto recebido como entrada nao fazia parte dos dados do treinamento - e isso nos
leva aos modelos de linguagem neurais, ou baseados em redes neurais.



2.3. Modelos de Linguagem Neurais

Suponha que a safra de tomates em toneladas (y) tem uma correlacao linear com a quantidade de chuvas em uma
regido (x). Neste caso, pode-se tentar encontrar uma funcao que permita estimar qual sera a quantidade da safra, dada
uma certa quantidade de chuvas na regidao em um certo periodo.

Esta funcdo matematica seria um exemplo de modelo. Uma das formas de se encontrar esta funcao é utilizando
Machine Learning, treinando modelos com algoritmos de regressao linear, de modo supervisionado, com uma certa
guantidade de dados. Uma vez encontrada uma funcao que tenha boa performance em suas predicdes, espera-se que o
modelo seja capaz de fazer generalizagoes e predizer a safra de tomates mesmo para dados de quantidades de chuva
gue ndo estavam presentes no dataset utilizado no treinamento.

Esta ideia também é aplicavel ao problema de "encontrar uma funcdo matematica capaz de calcular a probabilidade de
uma palavra ser a mais provavel para completar uma sequéncia prévia de palavras (contexto), considerando um
vocabulario com dezenas de milhares de palavras". Neste caso, a funcao que procuramos é bem mais complexa, mas
ainda assim pode ser (teoricamente) aproximada com o uso de Machine Learning, mais precisamente, por Deep
Learning, ou seja, com modelos treinados por redes neurais profundas, com varias camadas ocultas.

Como veremos (Secao 4.1), durante o treinamento de um modelo deste tipo, os pesos nas diversas camadas da rede
neural s3o continuamente reajustados em diversas iteragdes, visando sempre reduzir os erros cometidos pelo modelo.
Com o tempo, o modelo vai aprendendo a estrutura da linguagem, e vai cometendo menos erros, se tornando cada vez
mais capaz (= melhor performance) de predizer a proxima palavra para completar uma sentenca (ou realizar outros
tipos de tarefa de linguagem natural, como analisar sentimentos em textos ou fazer traducdes por exemplo).



Como veremos, ha muitos requisitos técnicos para este tipo de treinamento de modelos de linguagem. Um requisito
importante é que tudo que sera passado como entrada (INPUT) para a rede precisa ser representado de forma
numeérica, ja que redes neurais sd conseguem trabalhar com nimeros. Assim, o primeiro passo do processo é a
tokenizacao - as palavras de um vocabulario sdo convertidas em tokens, utilizando um algoritmo especial. Estes tokens
sao identificados por numeros inteiros. Vamos discutir a tokeniza¢cao na Se¢ao 2.5.

Antes de serem processados, os tokens precisam ser vetorizados (representados por vetores com numeros reais). Para
gue o modelo de linguagem complete as sentencas com palavras de forma que faca sentido para nds humanos, é
preciso mais do que entender a sintaxe ou a estrutura da linguagem. O relacionamento entre as diferentes palavras em
uma sentenca, seja semantico ou contextual, também precisa ser levado em conta, dado que mesmo palavras que
aparecem no inicio de uma frase podem ser importantes para compreender o significado de uma outra que aparece
mais distante. Para que esta importante informacao - o contexto, ou a similaridade entre diferentes palavras - também
possa ser levada em conta no treinamento do modelo, foram desenvolvidos métodos de "Word Embeddings"
contextuais que representa os tokens por vetores numéricos, sobre os quais vamos conversar na Secao 2.6.

Deixando de lado por hora os aspectos mais técnicos, a ideia que desejamos passar aqui é que os modelos de
linguagem neurais sao, como o nome sugere, treinados por redes neurais. Suas sequéncias de entrada (contextos) sao
tokenizadas, e em seguida, vetorizadas (transformadas em vetores com niumeros reais), com um método de
"Embedding Posicional". A rede neural é treinada com uma quantidade enorme de textos (para que possa aprender
sobre as palavras mais frequentes, e a estrutura da linguagem), e tem como missao encontrar uma funcdo matematica
(aproximada) que permita predizer "qual é a préxima palavra mais provavel" para completar (ou traduzir) uma sentenca,
levando em conta um contexto com algumas palavras anteriores, com generaliza¢éo, ou seja, mesmo que a sequéncia
passada contenha palavras que ndo estavam disponiveis durante o treinamento. Estas redes no inicio eram Redes
Neurais Recorrentes (RNN - Recurrent Neural Networks) [64], que evoluiram para RNNs com mecanismos de Atencao, e
finalmente para o estado da arte atual, que sao as redes neurais com arquitetura Transformer (Capitulo 4).



2.4. De onde vém as probabilidades?

Mencionamos que o modelo de linguagem utilizado pelo ChatGPT escolhe a proxima palavra (token) para completar
uma sentenca "baseado em probabilidades". De onde vém estas probabilidades? Da linguagem natural, tal como se
apresenta nos bilhdes de documentos que foram utilizados para treinar o modelo.

Considerando todas as palavras (tokens) - todo o vocabulério utilizado no treinamento do modelo em um certo idioma
(por exemplo, Inglés) - quais sdo as combinacdes de caracteres mais comuns? Por exemplo, a combinacao de
caracteres (token) "at" aparece em "cat" (gato), "bat" (morcego) e também é um pronome muito utilizado em Inglés
gue indica lugar ou tempo (em, na). Ja a combinacao "do" aparece em iniUmeras palavras como "dog" (cachorro) e
também é o nome de um verbo (fazer).

Estes sdao portanto pares de letras (bigramas) mais frequentes, e portanto, mais provaveis de serem utilizados em textos
na linguagem natural em Inglés do que, por exemplo, o par "yt" que também é encontrado em varias palavras (como
"hypnotize") mas ndo é tao frequente como "at" ou "do".

Um algoritmo pode contar a ocorréncia destes pares de caracteres em milhdes de textos escritos em Inglés, e gerar uma
distribuicao estatistica da probabilidade de ocorréncia de qualquer par de caracteres (ou de apenas um caractere, ou de
trés etc.). Com uma quantidade suficiente de textos em Inglés é possivel obter estimativas muito boas nao apenas da
probabilidade de pares de letras, mas para trés ou quatro caracteres que aparecam em sequéncia, ou mesmo para
palavras inteiras (tokens com n caracteres, ou n-gramas) [43]. Existem cerca de 40.000 palavras que sao mais utilizadas
em Inglés, e analisando um dataset com milhdes de livros, contendo bilhdes de palavras, é possivel obter estimativas
muito boas sobre o quao comum cada palavra é.



Com base apenas nisso, podemos pedir a um programa de computador para gerar frases aleatorias. Por exemplo,
gerando palavras com quantidades de caracteres progressivamente maiores e que tenham maior probabilidade de
ocorréncia, é possivel obter frases que se tornam cada vez mais "realistas"”, como no exemplo de [43] (em Inglés):

special average vocab consumer market prepara injury trade consa usually speci utility

Figura 36 - Fonte: [43]

Na frase aleatdria acima, cada palavra foi gerada isoladamente em funcado de seu maior uso no idioma Inglés (maior
probabilidade). Embora a frase ainda nao faca sentido, nela ja é possivel reconhecer varias palavras comuns. Para obter
resultados ainda melhores, em vez de considerar apenas palavras isoladas, podemos levar em conta as probabilidades
de ocorréncia de pares de palavras, ou pares de tokens com sequéncias de caracteres (n-gramas) mais longas. A frase
seguinte foi gerada desta forma. Ainda nao faz sentido mas ja parece um pouquinho menos aleatdria que a anterior.

cat on the theory an already from a representation before a

Figura 37 - Fonte: [43]

O problema com este método de modelagem "puramente estatistica" € gue mesmo considerando um vocabulario
contendo apenas as 40.000 palavras mais comuns em Inglés existem 1.6 bilhdes de combinacdes possiveis de
sequéncias de dois caracteres (bigramas). Para trés caracteres (trigramas) o numero de combinacdes jd aumenta para
60 trilhdes!

Além disso, como mencionado, o vocabuldrio podem estar incompleto, com palavras raras ausentes.



Estes problemas da modelagem de linguagem puramente estatistica de n-gramas - baseada unicamente na frequéncia
de ocorréncia de palavras e que nao leva em conta as relagdes semanticas (significados) - foram superados com o uso
de redes neurais para treinar modelos de linguagem que sao capazes de estimar as probabilidades nas quais diferentes
sequéncias de caracteres (tokens) podem ocorrer (em algum idioma), mesmo que aquelas sequéncias jamais tenham
sido utilizadas em qualquer texto jad escrito (ou seja, podem prever palavras que nao estavam presentes nos dados de
treinamento).

Estes sdao os “grandes modelos de linguagem" como o GPT-3 da OpenAl (e varios outros) - modelos pré-treinados que
sao capazes de calcular estas probabilidades, e este é o processo utilizado "por tras dos panos" pelo ChatGPT.

Como veremos mais adiante com algum detalhe, as palavras dos textos com instrucdes que passamos para o ChatGPT
sao convertidas para tokens, que em seguida sdo vetorizados (representadas por vetores numéricos de "Embedding"
posicional). O modelo de linguagem ja treinado que o ChatGPT utiliza (como o GPT-3.5 ou o GPT-4) processa estes
vetores de "Embeddings" e gera as probabilidades para as palavras que possam completar o texto passado. Ou seja, a
cada vez que precisa gerar uma nova palavra para completar uma frase, o modelo de linguagem do ChatGPT gera uma
lista de nimeros que indicam as probabilidades para cada uma das cerca de 50.000 palavras (tokens) que existem no
vocabulario de tokens utilizado no treinamento do modelo, e que poderiam completar o texto. Calculadas todas estas
probabilidades, os tokens mais provaveis sdo utilizados para completar a sentenca (embora nem sempre seja escolhido
exatamente o token com MAIOR probabilidade), e deste modo o ChatGPT vai gerando seus textos, token por token.

Como podemos imaginar, para gerar todas estas probabilidades e indicar "a proxima palavra mais provavel" para
completar um texto, token por token, a rede neural utilizada pelo modelo do ChatGPT (que tem bilhdes de parametros
ou pesos ajustaveis) precisa fazer uma quantidade colossal de calculos, e ainda assim o Assistente fornece suas
"respostas” quase em tempo real, o que é um testemunho da grande eficiéncia das solu¢cdes adotadas.



Para que tudo isso funcione, o treinamento do modelo de linguagem é crucial. Durante o treinamento do modelo, os
pesos da rede neural sao ajustados para reduzir erros até o ponto em que o modelo - a "funcao matematica" que
calcula estas probabilidades - alcanca uma performance satisfatoria, e se torna bom o suficiente para "completar textos"
- sobretudo em novos textos que ndo estavam presentes no Dataset utilizado no treinamento. Afinal, como diz Pedro
Domingues [65], "em Machine Learning é a capacidade de generalizar para além dos exemplos disponiveis nos dados de
treinamento que conta". Voila. Depois de treinado, o modelo utilizado pelo ChatGPT é capaz até mesmo de inventar
novas palavras, como nomes para Pokemons (Figura 38).

{E\ You
Charizard, Lucano, Gengar, Pikachu, Greninja e Bulbasau sio nomes de Pokemons.

Para entender melhor como os Invente mais quatro nomes de Pokemons que ndo existem ainda para completar uma

modelos de linguagem sao
treinados e, em seguida, como estas
probabilidades para os tokens mais
provaveis sao geradas em tempo
real pelos modelos, com tao boa
performance, precisamos nos
familiarizar com os conceitos ja
mencionados de tokenizacgao,
vetorizacao e "Word Embeddings".

lista com 10 nomes.

) ChatGPT

. Flarephoenix

2. Aquashade
3. Spectraptor

. Woltflare

Figura 38



2.5. Tokenizagao

O primeiro passo para treinar um modelo de linguagem é converter as frases da linguagem em sequéncias de tokens.
Um token pode ser um unico caractere, um pedaco de uma palavra, uma palavra inteira ou mesmo mais de uma
palavra, dependendo do algoritmo utilizado para a tokenizagdo.

Por exemplo, o algoritmo BPE (Byte-Pair
Encoding) [66] reune os pares de caracteres
que ocorrem mais frequentemente nas
palavras em um token unico. A sentenca
"Estude na Universidade Corporativa Modulo
(UCM)" tem 6 palavras e 47 caracteres. Ao ser
convertida pelo BPE sao gerados 14 tokens
(mostrados na figura em cores diferentes na
Figura 39). O teste foi feito no Tokenizer [67].

O total de tokens gerados cria um vocabulario
(em tokens). Quanto maior o vocabulario, mas
recursos de computacao sao necessarios no
treinamento. O modelo GPT 3.5 usado no
ChatGPT foi tokenizado pelo BPE e treinado
com 300 bilhées de tokens.

GPT-3.5 &GPT-4 GPT-3(Legacy)

F

Estude na Universidade Corporativa Mdédulc (UCM)

Clear

Tokens

14

Show example

Characters

a7

Como uma estimativa, um token corresponde
mais ou menos a 4 caracteres (no idioma Inglés).
Isso representa na média % de uma palavra, de
modo que um token é aproximadamente 75% de
uma palavra (em Inglés).

Estude na Universidade Corporativa Modulo (UCM)

Figura 39 - Fonte: [67]



Podemos confirmar nosso entendimento do que significa um token (no contexto do treinamento de modelos de
linguagem) perguntando ao préprio ChatGPT. Também podemos perguntar que tipo de token foi utilizado no
treinamento do modelo que ele (o ChatGTP) estd utilizando no momento. O Assistente nos da uma definicdo de token
compativel com a que apresentamos antes, informa que esta usando o modelo de linguagem GPT-3.5, e que no
treinamento deste modelo foi utilizado o algoritmo BPE (Byte Pair Encoding) para a tokenizacao.

Pode explicar em 10 linhas o que € um token, no contexto do treinamento de modelos de
linguagem, e que tipo de token foi usado no treinamento do modelo que vocé esta usando?

Um token em treinamento de modelos de linguagem € uma unidade de texto, que pode ser
um caractere, uma palavra ou uma subpalavra, representada por um valor numerico Unico.
Mo modelo que estou usando, GPT-3.5, tokens sdo subpalavras ou partes de palavras,
usando tokenizagdo por BPE (Byte Pair Encoding). Essa abordagem divide o texto em
unidades menores para lidar com palavras raras ou desconhecidas de maneira eficiente.
Cada token consome recursos computacionais, como memdoria, e o numero total de tokens

influencia o desempenho do modelo e o custo computacional. Portanto, o controle e a

otimizagio do numero de tokens sdo consideragdes importantes ao interagir com modelos

de linguagem como este.

Figura 40



Um problema com esta incrivel capacidade generativa dos grandes modelos de linguagem é que eles mentem, ou,
melhor, erram em suas respostas, podem realmente alucinar em certos casos. No Prompt anterior (Figura 40), o
ChatGPT completou o texto com uma "reposta"” informando que estava usando o modelo de linguagem GPT-3.5, e que
no treinamento deste modelo foi utilizado o algoritmo BPE (Byte Pair Encoding) para a tokeniza¢cao. Porém, se vocé
amarrar o ChatGPT em uma cadeira e tortura-lo um pouco, ele bem poderd gerar uma versao diferente (Figura 41).

{.:'ﬂ\ You
O treinamento do modelo GPT-3.5 utilizou BPE (Byte Pair Encoding) na tokenizacgéio?

@) ChatGPT

O treinamento do modelo GPT-3.5 ndo utiliza especificamente o Byte Pair Encoding
(BPE) na tokenizagao. Em vez disso, 0 modelo GPT-3.5 utiliza uma abordagem de
tokenizagdo baseada em subpalavras. Essa estratégia de tokenizacio divide as
palavras em partes menores, permitindo que o modelo lide com um amplo vocabulario
de maneira mais eficaz e capture relagcbes seménticas complexas. Enquanto o BPE é
uma técnica popular de tokenizagdo baseada em subpalavras, ndao ha informacao

especifica indicando que o GPT-3.5 tenha usado BPE durante o treinamento.

i

Figura 41



E se vocé perguntar novamente,
o escorregadio ChatGPT podera
se contradizer mais uma vez e
retornar para a versao anterior.
Tenha cuidado!

Nas aplicagdes importantes do
uso da IA Generativa é sempre
bom confirmar os conteudos
sintéticos gerados pelos LLMs,
gue podem ser inventados,
inadequados ou simplesmente

estar errados no sentido factual.

{:‘ﬂ\ You
O algoritmo BPE (Byte Pair Encoding) foi utilizado para gerar tokens durante o

treinamento do modelo GPT 3.57?

ChatGPT

Pego desculpas pela confusdo anterior. S5im, o GPT-3.5 utiliza o algoritmo Byte Pair
Encoding (BPE) para realizar a tokenizagio durante o treinamento. O BPE é uma
técnica de compressdo de dados que também & eficaz para dividir palavras em
subpalavras, tornando-a uma escolha comum para a tokenizacio em modelos de
linguagem, incluindo GPT-3.5. A utilizagio do BPE permite ao modelo lidar com um
vocabulario diversificado e capturar informagdes seménticas de maneira mais flexivel.

Mais uma vez, pego desculpas pela confusio anterior e agradego por esclarecer esse

: n p
Esta resposta foi melhor ou o v

pior que a anterior? Melhor  Pior

Figura 42



2.6. Word Embeddings

As redes neurais (pelo menos as atuais) trabalham com (ou sao alimentadas por) nimeros. Assim, se desejamos utiliza-
las para processar textos da linguagem natural, precisamos de uma forma de representar textos através de numeros.

Aqui surge o importante conceito de "Word Embeddings" (algo como "incorporar palavras" em Portugués).

Tecnicamente, um "Word Embedding" [68] é um vetor numérico que representa um token. Nos algoritmos de "Word
Embeddings", as palavras sao primeiro convertidas em tokens, como vimos na Secao 2.5, e em seguida estes tokens sao
vetorizados (lembre-se que um token pode ser um Unico caractere, ou uma parte de uma palavra, ou uma palavra, ou
mesmo uma frase inteira, dependendo do algoritmo de tokeniza¢ao escolhido).

Assim, o "Embedding contextual" é uma técnica que representa tokens (vamos imaginar que um token é uma palavra
para simplificar) através de vetores numéricos, de tal modo que vetores com valores proximos indiquem palavras com
significados préximos, ou que tendem a ocorrer proximas com maior frequéncia em um mesmo contexto.

E sendo numéricos (compostos por nimeros reais), estes vetores sdo perfeitamente adequados para as redes neurais.

E como se cada vetor representando uma palavra existisse em um "espaco de significados" (na verdade, um espaco
vetorial de multiplas dimensdes). Utilizando métodos de algebra linear (similaridade por cosseno - [69]) é possivel
calcular a distancia (ou a similaridade) entre os vetores. Vetores de "Embeddings" que estdo "proximos" neste espaco
vetorial sugerem "significados préximos", considerando similaridade semantica e também contextual.

Este conceito é um pouco abstrato, de modo que um exemplo podera torna-lo mais claro.



Exemplo: A palavra "jacaré" (aligator) ndo
€ exatamente um sindénimo de "crocodilo"
(sdo répteis diferentes), de modo que
estas duas palavras nao tém exatamente
o mesmo significado. Entretanto, ha
grande proximidade entre estes
conceitos, de modo que é provavel que
vetores de Embedding gerados para
representar as palavras "jacaré" e
"crocodilo" estejam mais proximos (no
espaco vetorial de "significados") do que,
por exemplo, vetores que representam as
palavras "jacaré" e "camelo".

Podemos inclusive confirmar este
entendimento antes de prosseguir com o
nosso "coautor" (Figura 43).

{E\ You

A palavra "jacaré” (aligator) ndo é exatamente um sinénimo de "crocodilo™ (sdo répteis
diferentes), de modo que estas duas palavras ndo tem exatamente o mesmo
significado, mas ha uma grande proximidade entre estes conceitos, de modo que é
bem provavel que vetores de "Embedding” gerados pelo algoritmo para representar as
palavras "jacaré” e "crocodilo™ estejam mais préximos (no espago vetorial de
"significados”) do que, por exemplo, 0s vetores que representam as palavras "jacaré™ e

"camelo”. Isso esta correto?

ChatGPT

Sim, vocé estd correto. A ideia dos vetores de embedding é capturar a semelhanga
seméntica entre palavras, de modo que palavras semanticamente relacionadas
estejam proximas umas das outras no espago vetorial. No exemplo que vocé deu, as
palavras "jacaré” e "crocodilo™ sd0 mais semanticamente prdximas do que "jacaré" e

"camelo™ porque ambas se referem a répteis aquaticos relacionados.

0Os algoritmos de embedding, como o Word2Vec, GloVe ou FastText, sdo treinados em
grandes conjuntos de dados linguisticos para aprender representagoes vetoriais que
preservem a semdantica das palavras. Portanto, palavras com significados semelhantes

terdo representactes vetoriais mais préximas.

E importante observar que, embora "jacaré” e "crocodilo” sejam semanticamente

proximos, eles ainda representam espécies diferentes de répteis e tém diferencas
especificas em termos de biologia e habitat. Os embeddings refletem a similaridade
contextual e semantica, mas ndo necessariamente todas as nuances das diferengas

especificas entre os conceitos.

Oy "

Figura 43



Os espacos (matematicos) onde sdo criados os
vetores de "Embeddings" contextuais possuem
muitas dimensodes, mas podemos ter uma
noc¢ao observando a Figura 44, que mostra um
"espaco de significados" bem simples (adaptado
de [43]) contendo apenas duas dimensdes, com
alguns vetores representando palavras.

Como se constrdi um espaco deste tipo?

A ideia é analisar uma quantidade gigantesca de
textos (bilhdes de palavras obtidas de textos na
Internet por exemplo) e verificar os contextos
em que as palavras sao utilizadas.

E de se esperar uma enorme quantidade de
frases que utilizem as palavras "crocodilo" e
"jacaré" quase como sindbnimos (embora nao
sejam). Ja seria bem menos frequente a
presenca de "camelo" e "crocodilo" proximas
em textos. Assim, os vetores de "Embeddings"
de "jacaré" e "crocodilo" sao mais "préximos", e
os de "jacaré" e "camelo" sdao mais "distantes".
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Figura 44 - Fonte: Adaptado de [43] pelo autor
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Como explica Stephen Wolfran [43], se observados em seu formato natural ("raw") os vetores de Embeddings nao sao
muito informativos para seres humanos. A Figura 45 mostra como exemplos Embeddings gerados pelo modelo GPT-2

para as palavras "gato", "cachorro" e "cadeira":

. | | u | LW | l :I B ._l .
| u n _EIE_ || ] -_I -:I
- 5 ] = BN L .III.E_.
. oy o e s ol e e = T
-. _: - _E n" a 1 B .-":—j' u
- u | | n n O | | ] .l.:-l ..
.l:-I: | | = = L _I :-_ -:- .
cat dog chair

Figura 45 - Fonte: [43]

Se fungdes matematicas adequadas forem utilizadas para medir as "distancias" entre estes vetores, é provavel que os
vetores para "gato" e "cachorro" (animais domésticos, mamiferos, quatro patas, muito queridos por humanos) estejam
mais proximos do que, por exemplo, "cachorro” e "cadeira". Mas o mais importante é que embora sejam ininteligiveis
para nods, estes Embeddings agora representam palavras (*) em um formato que é "amigavel" para as redes neurais, ou
seja, matrizes com numeros reais.

(*) Lembrando mais uma vez que na verdade estes vetores ndao contém "palavras"”, mas sim tokens (a tokenizagao
ocorre antes da vetorizacao). O uso de tokens torna mais facil para o ChatGPT lidar com palavras mais raras (que
ocorrem com pouca frequéncia), ou palavras compostas, ou palavras em outros idiomas, ou como diz Stephen Wolfran,
"até mesmo inventar novas palavras, para o bem ou para o mal". Como novos nomes para Pokemons.



Refletindo sobre os "Embeddings", é surpreendente que uma simples aritmética com vetores consiga capturar
relacionamentos de significado (semanticos) ou algum outro tipo de proximidade contextual entre palavras, mas o fato
€ que na pratica este processo funciona muito bem, embora nao seja infalivel e também possa ter algumas
consequéncias éticas indesejaveis (ver Nota). Por conta disso, este método é utilizado amplamente em diferentes
tarefas envolvendo processamento de linguagem natural ou NLP.

No exemplo de [70], dado o desafio “Homem esta para rei assim com mulher esta para x”,

uma aritmética simples com os vetores que representam estas palavras permite calcular que x=rainha é a melhor
resposta. Analogamente, utilizando vetorizacao (Word Embeddings), é possivel obter

X = Japao
... como palavra mais provavel para completar "Paris esta para Franca, assim como Tokio esta para x".

Nota! Observar que ha consideragdes éticas envolvendo bias (preconceitos, esteredtipos) nas associacdes produzidas
por este tipo de técnica. Afinal, homem também pode ser enfermeiro (termo normalmente associado com mulheres), e
mulheres também podem ser caminhoneiras (profissao tipicamente masculina). Ver [70].

Um exemplo classico de algoritmo para vetorizagdao é o Word2Vec [71] langado em 2013, que utiliza uma rede neural
para localizar sinbnimos (= palavra diferente, mesmo significado) e sugerir palavras para completar um texto, utilizando
uma funcao matematica [69] para calcular a distancia (ou similaridade) entre vetores que representam palavras.

Substituindo o Word2Vec, em 2018 surgiram métodos de Word Embedding mais avancados (sensiveis ao contexto),
como os utilizados nos modelos de linguagem ELMo, o BERT e o GPT. Falaremos sobre eles na Secao 2.12.



2.7. Qual é o proximo token mais provavel na sequéncia?

Um modelo de linguagem autoregressivo baseado em redes neurais infere uma probabilidade para cada token em uma
sequéncia. De forma simplificada, o propdsito do modelo é predizer qual é o proximo token da sequéncia, ou seja, qual
é o proximo token no vocabuldrio que tem maior probabilidade P de completar uma sequéncia prévia de outros tokens.
Neste sentido, os tokens sao os elementos fundamentais para a geracao de texto, como pequenos bloguinhos de lego.

P(token,) P(token,) P(token;) P(token,) P(token;) Mais provavel!
Token de maior
Token 1 Token 2 Token 3 Token 4 Token5 | =iy Token probabilidade
Figura 46

No exemplo sequinte utilizamos palavras em vez de tokens para simplificar. Considerando o contexto (sequéncia ja
existente) o modelo calcula probabilidades e assim escolhe que a préxima palavra mais provavel para completar a
sequéncia é "voando" (92%). Note que outras palavras como "Jupiter" tém baixissima probabilidade associada,
mas todas as palavras do dicionario sao avaliadas.

cantando | 22%

Mais vale um pdssaro na mado do que dois —> voando 92%

Figura 47 Jupiter 0,0012%




Vejamos o processo anterior com um pouquinho mais de detalhes. Como para computadores € mais facil trabalhar com
numeros, um aspecto importante é a conversao dos tokens em vetores numericos.

1. Palavras sdo convertidas em tokens. Uma palavra pode gerar mais de um token pela tokenizacao BPE. Porém, outros

métodos de tokenizacao podem ser utilizados. Nos exemplos seguintes vamos assumir que um token representa uma
palavra inteira.

< Mais vale um passaro na mado do que dois
Token 1 Token 2 Token 3 Token 4 Token 5 Token 6 Token 7 Token 8 Token 9
Figura 48

2. Tokens sdo mapeados para numeros inteiros. Apds as palavras serem convertidas em tokens, cada token é associado a
um indice Unico. O processo envolve a criacdo de um vocabulario no qual cada palavra (ou subpalavra, dependendo do

método de tokenizacao) é mapeada para um numero inteiro (Figura 49). A correspondéncia palavra-indice é utilizada
para converter os tokens em sequéncias contendo apenas seus indices.

Token 1 Token 2 Token 3 Token 4 Token 5 Token 6 Token 7 Token 8 Token 9 Vocabulario
: 16281 3188 363 50256 16281 9015 67 2249 502 pdssaro
A
50256

Figura 49




3. Embedding posicional. Os numeros inteiros que identificam os tokens sao passados para a camada de Embedding do
ENCODER, um dos componentes da arquitetura da rede neural Transformer que treina o modelo. Cada numero que
representa um token especifico é associado a um vetor x de Embedding (*), composto por numeros reais.

< Mais vale um pdssaro na mdo do que dois
Token 1 Token 2 Token 3 Token 4 Token 5 Token 6 Token 7 Token 8 Token 9
< 16281 3188 363 50256 16281 9015 67 2249 502
l Mais l pdssaro l mdo
x, =[0.5,0.2,-0.1] x, =[0.5,0.2,-0.1] Xg = [-0.2,0.4,0.7] Figura 50

Normalmente, os vetores x; de Embeddings tém muitas dimensdes (podem ser centenas), mas para simplificar as
palavras "mais", "passaro" e "mao" foram associadas a vetores de apenas 3 dimensdes (por exemplo, o vetor x, de
Embedding para a palavra na posigao j=1 da sequéncia ("mais") é x, = [0.5,0.2,-0.1]). Estes niUmeros representam a
posicdo relativa de cada palavra em um espaco vetorial (o tal "espaco de significados"), o que permite avaliar as
relagbes semdnticas ou de proximidade contextual entre as palavras que vao emergindo durante o treinamento do
modelo. Por exemplo, palavras que compartilham contextos semelhantes em textos como "Saturno” e "anéis"

tendem a ter representacdoes vetoriais mais proximas no espago de Embedding.

(*) Tecnicamente, ha ainda um passo - os vetores x; de Embeddings sdo adicionados a um outro tipo de vetor criado
para ajudar o modelo a controlar a posicao de cada token (palavra) na sentenca, gerando os chamados Embeddings
Posicionais. Estes detalhes nao sao importantes agora, mas se vocé estiver curioso, veja o BOX 7.



4. Treinamento supervisionado. Ap6s a criacao dos vetores de Embedding Posicional e a representacao das palavras em
um espaco vetorial, o treinamento do modelo GPT prossegue. Parte do treinamento é supervisionado por especialistas
humanos. No caso, a tarefa que nos interessa é "prever o proximo token mais provdavel em uma sequéncia".

< Mais vale um pdssaro na mado do que dois

Token 1 Token 2 Token 3 Token 4 Token 5 Token 6 Token 7 Token 8 Token 9

< 16281 3188 363 50256 16281 9015 67 2249 502
l Mais l pdssaro l mdo

[0.5,0.2,-0.1]

[0.5,0.2,-0.1]

[-0.2,0.4,0.7]

Figura 51

voando

-

/L8

Treinamento
Supervisionado
Rotulo correto
atribuido por
revisor humano

Durante o treinamento supervisionado, o modelo recebe uma entrada parcial da sequéncia e é orientado a gerar a
palavra seguinte. Uma fung¢ao de perda mede a diferenca entre as previsdoes do modelo e as saidas reais (rotulos

fornecidos por revisores humanos). O objetivo é minimizar este erro ou perda.

Mais
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Figura 52
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No caso da tarefa "predizer o proximo token" uma funcao de perda bastante utilizada é a perda por entropia cruzada
(Cross-entropy Loss) [72]. A entropia cruzada é eficaz para medir a discrepancia entre a distribuicdo de probabilidades
predita pelo modelo e a distribuicao de probabilidades real dos rétulos atribuidos pelos revisores humanos em tarefas
de classificacao.

Seguindo o exemplo da Figura 52, digamos que a palavra gerada pelo modelo para completar a sentenca seja
"cantando", guando na verdade a palavra esperada é "voando". A diferenca entre a previsao e a palavra real resulta em
uma medida de erro ou perda. Este erro é retropropagado ("propragado para tras") através das diversas camadas da
rede neural, e os pesos e parametros do modelo sao reajustados visando minimizar essa perda e melhorar o
desempenho do modelo durante o treinamento. Esse processo é repetido diversas vezes, com grandes conjuntos de
dados, até que se alcance uma performance (um nivel de erros) aceitdvel. Como veremos no Capitulo 3, a parte inicial
do treinamento de um modelo GPT é nao supervisionada, mas também ha etapas onde o treinamento é supervisionado
(por especialistas humanos).

Uma vez treinado, o modelo sera capaz de predizer o préoximo token (préxima palavra com maior probabilidade de
completar a sentenga) com boa precisao na maioria dos casos, bem como realizar outras tarefas de linguagem, como
traducdo de textos, ou analise de sentimentos, dependendo de para que finalidade o modelo foi treinado.

Mais vale um pdssaro na mdo do que dois —> voando 92%

Mais provavel!
Token de maior

Figura 53
b probabilidade



E assim ja temos pelo menos alguma intuicao de como funciona o modelo GTP 3-5 que esta "por tras dos panos"
completando textos, um token de cada vez, quando passamos instrucdes para o ChatGPT.

A propoésito, a sentenca que desejamos completar € chamada Prompt.

E’. ‘ Mais vale um passaro na mao do gue dois
=

@ voando.

Figura 54

E claro que o que discutimos aqui é uma simplificacio. Podemos nos aproximar um pouquinho mais do que realmente
acontece quando utilizamos o ChatGPT aprendendo sobre a amostragem softmax.



2.8. Amostragem softmax

Vamos elaborar um pouco mais sobre como se descobre o token mais provavel para completar a sentenca "eu vou
retirar dinheiro no"....? (ou qualquer outra que o ChatGPT precise completar).

O préximo token (mais provavel) é obtido por sampling de uma distribuicao de probabilidades, da seguinte forma:

Passo 1 - Primeiro, é necessario calcular a distribuicao de probabilidades para cada préximo token (considerando todo o
vocabuldrio), com base no contexto fornecido pelos tokens anteriores na sequéncia (uma probabilidade condicional,
como veremos mais adiante).

Isso geralmente é feito por um modelo de linguagem ja treinado baseado em redes neurais Transformer, como os
modelos GPT-3.5 ou GTP-4 no caso do ChatGPT. Aqui, estamos falando de calcular - em tempo real - probabilidades
para mais de 50.000 tokens (o vocabulario utilizado no treinamento do modelo GPT-3 tinha 50.257 tokens diferentes).

Tecnicamente, o que o modelo de linguagem gera nao é ainda uma distribuicdao de probabilidades, mas um vetor de
logits contendo pontuagdes numéricas que refletem as "preferéncias" do modelo pelos diferentes tokens. Estas
pontuacdes sao numeros reais que podem ser positivos (tokens preferidos pelo modelo), nulos (indiferentes) ou
negativos (tokens que o modelo nao prefere).

Se o vetor de logits pode conter valores negativos, ele de fato nao conter "probabilidades”, ja que nao existem
probabilidades negativas. A verdadeira distribuicao de probabilidades é gerada pela funcao softmax [73], que faz a
normalizacdao das pontuacdes do vetor de logits e as converte em probabilidades. A forma da distribuicao gerada pela
softmax é afetada pelo hiperparametro temperatura (mais detalhes no BOX 3).



Passo 2 - As probabilidades geradas pela funcao softmax sao ordenadas da maior para a menor em um vetor chamado
vetor de probabilidades ou vetor de distribuicdo de probabilidades, cujos valores (positivos ou nulos) representam uma
probabilidade (como 0.031 ou 3,1%) para cada um dos tokens no dicionario. Os valores sao normalizados, de modo que
a soma de todos os valores neste vetor é igual a 1 ou 100%.

Passo 3 - Ja de posse de um vetor ordenado contendo uma distribuigdo de probabilidades, o proximo passo é fazer
uma amostragem nesta distribuicao, obtendo um token do vocabulario. Aqui é utilizada uma técnica chamada
amostragem softmax [73, 74].

A amostragem softmax faz a selecao de tokens de forma que seja possivel que outros tokens (que ndo sdo os de maior
probabilidade) também possam ser escolhidos ou amostrados, gerando assim maior diversidade nas respostas
produzidas pelo modelo.

Vejamos um exemplo para tornar o processo mais claro.
Seja a seguinte distribuicao de probabilidades para os préximos tokens mais provaveis para completar a frase
"eu vou retirar dinheiro no"...:

-> "caixa" (probabilidade 0.4)

-> "banco" (probabilidade 0.3)

-> "supermercado" (probabilidade 0.2)
-> "restaurante" (probabilidade 0.1).

(e mais milhares de outras probabilidades estimadas para outros 50.000 tokens possiveis do vocabuldrio).



Neste caso, teriamos um longo vetor com os valores das probabilidades para todo o vocabulario.

"eu vou retirar dinheiro no"...:

Vetor de
probabilidades caixa (0.4) banco (0.3) supermercado (0.2) restaurante (0.1) cemitério (0.0001) ;: =1 (100%)

Figura 55

Note que no vetor as probabilidades estdao ordenadas da maior para a menor, e somam 1 (100%) (considerando todo o
vocabulario). Tokens com probabilidade muito baixa foram ignorados (ou teriamos que desenhar 50.000 caixinhas).
Para fazer a amostragem, a funcao softmax gera um numero aleatério entre 0 e 1, digamos, 0.65. Entao, o vetor com as
probabilidades é percorrido e as probabilidades vao sendo acumuladas até que a soma acumulada seja maior que 0.65.
No caso do exemplo, "banco" seria o token amostrado, pois a soma acumulada apods "caixa" e "banco" seria 0.7 > 0.65.

Token mais provavel

caixa (0.4) banco (0.3) supermercado (0.2) restaurante (0.1)
Probabilidade
acumulada 0.4 0.4+0.3=0.7>0.65
Figura 56

A acumulacao de probabilidades apds "caixa" é 0.4, e ap6s "banco" é 0.7. Como 0.7 é maior que 0.65, o token "banco" é
escolhido como o token amostrado pela softmax. Note que neste exemplo o token de maior probabilidade (caixa, 40%)
ndo foi o token escolhido. Em vez disso, a softmax amostrou o segundo token do vetor (banco, 30%). E desta forma que
a softmax ajuda a introduzir maior diversidade nas respostas geradas pelo modelo.



Revisando:

1.

O modelo de linguagem ja treinado (por uma rede neural Transformer) é utilizado para gerar um vetor de logits,
uma distribuicao de valores numéricos que representam as saidas brutas ou ndao normalizadas do modelo antes da
aplicacao da funcao softmax. Cada elemento do vetor de /logits € um numero real que pode ser positivo, nulo ou
negativo. Logits positivos e mais altos indicam maior "preferéncia" do modelo por determinada categoria ou classe.

Quando aplicamos a funcao softmax ao vetor de logits, ela transforma esses valores em uma distribuicao de
probabilidades. Ou seja, é gerado um novo vetor, desta vez composto por probabilidades (niumeros entre 0 e 1)
para cada token do dicionario, sendo a soma de todos os elementos igual a 1 ou 100%.

O parametro "temperatura" que faz parte da funcao softmax afeta a forma da distribuicao gerada (BOX 3). Um valor
mais alto de temperatura suaviza a distribuicao gerada, tornando-a mais uniforme, enquanto um valor mais baixo
aguca a distribuicao, destacando as diferencas entre as probabilidades.

No vetor de probabilidades cada elemento representa a probabilidade associada a cada um dos tokens no
dicionario (por exemplo, 50.000 tokens) dado o contexto fornecido. Os valores de probabilidade sao ordenados de
forma decrescente no vetor, facilitando a interpretacao e a tomada de decisdes do modelo.

Vale ressaltar que o modelo considera a sequéncia completa de tokens anteriores ao calcular a distribuicao de
probabilidades para os tokens do dicionario. Ou seja, trata-se de uma probabilidade condicional, onde o modelo
leva em conta o contexto global da conversa ou frase (o contexto global é o conteddo que passamos em cada
Prompt para o ChatGPT, além dos conteudos que ele préprio gera em cada interacao).

Gerado o vetor de probabilidades, é iniciado o processo de sampling de tokens por amostragem estocastica (técnica
gue envolve a geracao de varias possiveis respostas e, em seguida, a escolha da resposta mais provavel com base
em um conjunto de critérios, utilizada nos modelos de linguagem baseados em Transformer como o GPT-3).



7. Naamostragem, um valor aleatério r é gerado, onde r esta no intervalo no intervalo aberto (0,1) - o que significa
que nao pode ser exatamente zero nem exatamente um. Este valor aleatdrio € usado para decidir qual token
amostrar. O vetor de probabilidades € "percorrido" até que o valor aleatorio seja atingido. Isso identifica o token
gue deve ser amostrado. Se o valor aleatorio for menor que a probabilidade do primeiro token no vetor de
probabilidades, entao o primeiro token serd escolhido. Por outro lado, se o valor aleatério for muito alto (por
exemplo, 0.88 ou 88%), varios tokens do vetor poderdo ser percorridos até que as suas probabilidades acumuladas
alcancem o valor aleatdrio. Neste caso, podera ser escolhido por exemplo o segundo, ou o terceiro token mais
provavel, e nao sempre o token o MAIS provavel. Afinal, se fosse para escolher sempre o token mais provavel, seria
suficiente selecionar sempre o primeiro token do vetor, que é o de maior probabilidade (ver Nota).

Tanto o parametro de "temperatura" quanto a aleatoriedade na amostragem da funcao softmax tornam possivel de
formas diferentes que seja escolhido um token que ndo seja o de probabilidade mais alta para completar a sentenca. A
temperatura afeta como as probabilidades sao distribuidas antes da amostragem softmax (BOX 3), enquanto o valor
aleatorio entre 0 e 1 introduz aleatoriedade na escolha real do token com base nessas probabilidades. Ambos os
elementos sao importantes para ajustar a diversidade e a determinismo na geracao de texto.

Nota! A possibilidade de selecionar (por amostragem) um token que ndo seja o de maior probabilidade pode
comprometer um pouco a precisao das respostas, que serdao menos "deterministicas"”, mas ajuda a gerar respostas mais
diversificadas e naturais para os seres humanos. Esta é a abordagem utilizada nos modelos de linguagem treinados por
redes Transformer, como os utilizados pelo ChatGPT. A alternativa seria escolher sempre o token de maior probabilidade
(através de uma funcdo argmax) no vetor de probabilidades. Esta abordagem é chamada "Escolha Gulosa" (Greedy
Sampling), e ndo completa textos de modo interessante pois ndo permite muita variabilidade nas respostas, ja que o
primeiro token do vetor de probabilidades seria sempre o escolhido se 0 mesmo Prompt fosse passado diversas vezes.



BOX 3. A funcao softmax - Transformando /ogits em probabilidades

A temperatura [75] é um hiperparametro que multiplica as logits (resultados da ultima camada linear da rede neural
antes da aplicacdao da funcao softmax de amostragem). A funcao softmax (regressao logistica multinomial) converte
(normaliza) o vetor de logits com todos os seus elementos (o vocabuldrio inteiro) para um vetor de probabilidades (ou
distribuicao de probabilidades, de modo que a soma dos elementos do vetor de probabilidades é igual a 1 ou 100%. O
valor escolhido para a temperatura afeta a forma da distribuicao de probabilidades que sera gerada:

* Valores maiores de temperatura (por exemplo, > 1) suavizam a distribuicdo de probabilidades, tornando-a mais
uniforme. Isso significa que tokens menos provadveis terdo uma chance maior de serem escolhidos, e assim as
respostas geradas pelo modelo serao, digamos, mais "criativas" (embora talvez menos precisas).

* Valores menores de temperatura (por exemplo, < 1) agucam a distribuicdao de probabilidades, destacando as
diferencas entre as probabilidades dos tokens. Isso torna a amostragem mais deterministica - os tokens com maior
probabilidade provavelmente seréo os escolhidos, e as respostas do modelo serao menos criativas.

A formula geral para a funcao softmax com temperatura é:

exi/T

Softmax;(x) = W
Onde J
* x é o vetor de logits antes da aplicacdo da softmax.
* X € um token na i-ésima posi¢dao no vetor.
* X, € usado na soma no denominador (o somatdrio que € feito sobre todos os elementos do vetor de /ogits).
e Té o parametro de temperatura.

* e éonumero de Euler (aproximadamente 2.71828)



Figura 57 - A funcao softmax converte os logits em uma distribuicao de probabilidades, e o uso do parametro de
temperatura (T) introduz uma flexibilidade adicional. Esse vetor tem o mesmo tamanho que o vetor de logits, e cada
elemento no vetor de probabilidades representa a probabilidade associada a um token especifico no vocabuldrio.

« Quando T é alto, as diferencas entre os logits sao suavizadas, resultando em probabilidades mais uniformes.
 Quando T é baixo, as diferencas entre os logits sao amplificadas, levando a probabilidades mais pontiagudas.

Na formula, a soma no denominador que normaliza os resultados é realizada sobre todos os tokens do vocabulario
(cada posigao x; no vetor de logits corresponde a um token especifico no vocabulario).

Vetor de Logits gerado pelo modelo de linguagem

|

Softmax;(x) =

exl./T

2]_ ex,-/T

Probabilidades Probabilidades
(Baixa Temperatura) (Alta Temperatura)

Figura 57 - Fonte: Adaptado de [75] pelo autor



2.9. Modelo de Linguagem autoregressivo

Agora que ja temos uma nogao intuitiva, podemos dar uma definicao menos informal para Modelo de Linguagem (mais
precisamente, dos modelos de linguagem autoregressivos utilizados na geracao de textos), adaptada de [44].

Seja T uma sequéncia formada por n tokens T = {t,,t,,t;, .t }.

Um Modelo de Linguagem assume que "existe uma probabilidade P associada com a ocorréncia de uma sequéncia de
tokens t,.,,, representada por P (t,.,), onde t:;., (Ié-se "t de 1 até n"), sendo que n representa a posi¢ao do ultimo token
na sequéncia considerada.

A seguinte formula (regra da cadeia) nos permite calcular a probabilidade P associada com a sequéncia iniciada pelo
token t, e completada pelo token t,:

P (ty.,) = P(t,)P(t, [t,)P(ts ]ty Pty 5) oo Pt Yy, ) [2.9]

Note que se trata de uma probabilidade condicional, isto é, "a probabilidade de um evento ocorrer, considerando que
um outro evento ja ocorreu" (a notacdo P(A|B) significa "a probabilidade do evento A ocorrer, considerando que o
evento B ja ocorreu").

Assim, por exemplo, o termo P(t,|t,.5, na formula [2.9] significa "a probabilidade do token t, ocorrer (ser o proximo da
sequéncia), considerando que os tokens t, até t; ja ocorreram".



Note também que a formula [2.9] para calculo de P (t,.,) envolve a multiplica¢éo de vdrias probabilidades.

Caso algum destes valores seja muito pequeno ha o risco de serem arredondados para zero durante os calculos [44].
Para evitar isso, em vez de multiplicar, em geral se calcula o log de cada termo se faz uma soma, o que é uma operagao
equivalente e evita o problema de que valores muito pequenos no somatério "zerem" todo o resultado.

log P(t,.,) = log P(t,) + log P(t,|t,) + log P(t;|t,.,)+ log P(t,|t,.;) + --- + log P(t,|t,.,_,)

Enguando o modelo é treinado, ele compreende a estrutura da linguagem - apds ser alimentado com uma quantidade
massiva de textos, vai aos poucos aprendendo quais palavras ocorrem com maior frequéncia em proximidade de outras,
em diferentes contextos (como decorréncia das regras gramaticais de cada idioma).

Muito bem, temos entao uma definicao formal de modelo de linguagem autoregressivo, e vimos que a probabilidade
condicional é parte importante nesta definicao.

Como tudo isso se relaciona com a amostragem de tokens feita pela fungao softmax, que vimos na Se¢ao anterior?

Como vimos, a fungao softmax é comumente usada em modelos de linguagem autoregressivos para converter um vetor
de saida (vetor de logits) em um vetor de probabilidades. Assim, as pontuacdes de "preferéncia" geradas pelo modelo
para todos os tokens no vocabulario sdao transformadas em probabilidades, cuja soma é igual a 1.

Vimos também que amostragem softmax é uma técnica usada para escolher um token dentre todos os tokens do
vocabuldrio com base nas probabilidades. A ideia é que tokens com maiores probabilidades tenham mais chances de
serem escolhidos, mas tokens com probabilidades menores também tenham alguma chance de serem escolhidos.



Ao utilizar a amostragem softmax para escolher o préximo token, o modelo leva em consideracao a probabilidade
condicional. Os tokens anteriores na sequéncia influenciam diretamente as probabilidades atribuidas a todos os tokens
possiveis, afetando a escolha final.

O fato dos modelos de linguagem autoregressivos calcularem a probabilidade condicional do proximo token em relacao
ao contexto é crucial. Em um modelo autoregressivo, como o Transformer, por exemplo, o contexto é representado
pelos tokens gerados anteriormente na sequéncia. A probabilidade de um token especifico (digamos, token "t") ocorrer
é condicional aos tokens anteriores na sequéncia.

Isso permite que o modelo gere sequéncias que fazem sentido em um contexto mais amplo da linguagem, mantendo a
coeréncia e a fluidez nas geracdes de texto.

Em resumo, a amostragem softmax é uma forma de incorporar a natureza autoregressiva dos modelos de linguagem,
onde a probabilidade do prdoximo token é influenciada pelo contexto fornecido pelos tokens anteriores na sequéncia.
Isso contribui para a capacidade do modelo de gerar texto mais coeso e contextualmente mais relevante.

Embora cometa erros, como sabemos, na maior parte dos casos, o ChatGPT consegue "gerar" linguagem natural com
bastante sucesso, ou seja, as escolhas feitas pelo modelo das préximas palavras (tokens) para completar o texto em
geral fazem sentido. Em certos casos o ChatGPT consegue conversar tdao naturalmente que é dificil identificar se vocé
esta conversando com uma inteligéncia artificial (como é o caso) ou com um outro ser humano.

De fato, os LLMs mais poderosos ja passaram no Teste de Turing [76, 77].



Para reforcar o
gue foi dito,
vamos pedir ao
ChatGPT para nos
explicar o que
significa dizer...

"no treinamento
do modelo GPT é
usada uma rede
neural
(Transformer)

gue calcula a
probabilidade de
cada token do
vocabulario tem
maior
probabilidade de
ser o proximo de
uma sentenca".

Explique em 15 linhas o que significa dizer que "no treinamento do modelo GPT & usada uma
rede neural (Transformer) que calcula a probabilidade de cada token do vocabulario ser o
token mais provavel para ser o préximo de uma sentenga”

Mo treinamento do modelo GPT, uma rede neural chamada Transformer é empregada para 0
calcular a probabilidade de cada token no vocabulario ser o préximo na sequéncia de uma
sentenga. Isso envolve um processo de aprendizado supervisionado, no qual o modelo é
treinado em enormes volumes de texto para prever as palavras ou subpalavras

subsequentes com base no contexto anterior.

O Transformer quebra o texto em tokens e, em seguida, atnbui a cada token no vocabularnio
uma pontuacgio que representa a probabilidade de ser o préximo na sequéncia, levando em
consideragio o contexto anterior. Durante o treinamento, o modelo ajusta seus pardmetros

para minimizar a discrepdncia entre suas previsies e os tokens reais observados.

Como resultado, o modelo GPT adquire a capacidade de compreender a estrutura da
linguagem, bem como de capturar relagfes e nuances entre as palavras. Isso permite que
ele gere texto que parece natural, coerente e contextualmente apropriado, escolhendo os
tokens mais provaveis para a proxima palavra com base na informagio anterior. Essa
habilidade & fundamental para a geragio de texto de qualidade em tarefas como traducgio,

resumo e didlogo.
5 Regenerar

Figura 58



2.10. De onde vem tanto texto?

Em muitos casos,
percebemos que a
resposta fornecida pelo
ChatGPT contém bem
mais informacgdo do que
esperavamos, como no
exemplo da Figura 59.

Default (GPT-3.5)

A teoria da relatividade geral foi criada por

A teoria da relatividade geral foi criada por Albert Einstein. Einstein desenvolveu essa teoria
revolucionaria da fisica em 1915. A relatividade geral descreve a gravitagio como a curvatura
do espago-tempo causada pela presenga de massa e energia. Essa teoria substituiu a teoria
da gravitacio de Newton e trouxe uma compreensio completamente nova do universo,
sendo fundamental para a fizica moderna e a cosmologia. Einstein é amplamente
reconhecido por suas contribuigbes significativas para a ciéncia, e a relatividade geral € uma

de suas realizagbes mais notaveis.

por favor responda com ¢ minimo de tokens possivel

A teoria da relatividade geral foi criada por Albert Einstein.

Figura 59



Pelo que foi dito até o momento sobre o mecanismo de treinamento de modelos de linguagem, era de se esperar que o
modelo recebesse uma sequéncia (vetor) com varios tokens (contexto), escolhesse o token de maior probabilidade para
ser o préoximo da sequéncia (ou algum outro também provavel), e retornasse apenas ESTE token...

A teoria da relatividade foi criada por —} Einstein

k ) k )
| |

Muitos tokens entram... Um token sai

Figura 60

... mas em geral ndo é isso que ocorre quando usamos o ChatGPT. Mesmo quando fazemos um Prompt que pode ser
respondido com um ou dois tokens, o ChatGPT continua acrescentando mais texto. No exemplo da pagina anterior,
passamos o Prompt "A teoria da relatividade foi escrita por..." e a resposta poderia ser apenas "Einstein", ou "Albert
Einstein", mas o ChatGPT deu uma resposta correta, porém com varias linhas de conteudo adicional.

De fato, a amostragem softmax estocastica poderia teoricamente escolher apenas um token em cada geracao de texto.
No entanto, na pratica, os modelos de linguagem autoregressivos geralmente geram mais de um token em cada passo.
A guantidade de tokens gerados depende da implementacdao. Modelos autoregressivos geralmente geram multiplos
ramos na geracao de texto, e diferentes sequéncias podem ser aproveitadas na resposta. O modelo pode ter critérios
internos para decidir quando parar de gerar tokens, como alcancar um token de fim de sequéncia ou atender a algum
critério de confianca ou probabilidade minima. Observe que ha um limite para a resposta. O modelo GPT-3.5 por
exemplo tem um comprimento maximo da sequéncia que pode ser gerada em uma Unica chamada. Se o comprimento
maximo for atingido antes de o modelo gerar uma resposta completa, a sequéncia sera truncada ou cortada.



2.11. Diversidade nas respostas

A rede neural Transformer retorna um vetor no qual cada entrada expressa a probabilidade condicional de um token ser
escolhido como o mais provavel para completar a sentenca, considerando os tokens que vieram antes (contexto).
Portanto, nao se trata de um modelo deterministico e nem sempre um mesmo token sera sugerido para completar uma
mesma sequéncia anterior. Esta aleatoridade, em geral, é boa. Se o ChatGPT respondesse sempre da mesma forma, a
"diversidade" no conteudo gerado seria baixa (o modelo seria "pouco criativo"). Isso tornaria as respostas menos
naturais, pois ha muitas palavras que podem fazer sentido para completar frases. Por exemplo, a sequéncia "A coisa
mais preciosa da vida € o...." pode ser completada de forma sensata de diferentes formas. Uma delas seria a seguinte...

A coisa

mais preciosa da

vida

™.

Figura 61

—>

amor

Mas o ChatGPT pode completar a sequéncia de outra forma, cuja compreensao é igualmente aceitavel.

El

©

A coisa mais preciosa da vida é o

"A coisa mais preciosa da vida é o tempo.”

Figura 62




Para garantir maior
diversidade nos
conteudos gerados, pode-
se ajustar o parametro de
"temperatura" [75, 78],
um dos hiparametros que
controlam as saidas do
modelo usado na func¢ao
softmax que ja
mencionamos no BOX 3.

Como explicado pelo
proprio ChatGPT, "valores

mais altos de temperatura
(como 0.7) produzem
saidas mais aleatodrias
(mais criativas, mas talvez
menos coerentes),
enquanto "temperaturas
menores" (como 0.2)
fazem com que as saidas
sejam as mais provaveis e
frequentes (mais
coerentes e previsiveis, e
menos diversificadas).

1.

2.

O que é o parametro de temperatura em modelos de linguagem®?

O parametro de temperatura em modelos de linguagem, como o GPT-3, € um
hiperparametro que afeta a aleatoriedade das previsoes geradas pelo modelo. Ele controla a
suavizagao das distribuigbes de probabilidade sobre as palavras nas respostas geradas.

Aqui estido os dois extremos do espectro:

Temperatura alta: Quando a temperatura é alta, as previsfies do modelo s8o0 mais
aleatorias. Isso significa que as palavras menos provaveis t€m uma chance maior de serem
escolhidas, tornando as respostas mais criativas e, as vezes, menos coerentes. Um valor
alto, como 1, torna as saidas mais diversificadas.

Temperatura baixa: Quando a temperatura € baixa, o0 modelo € mais deterministico e tende
a escolher as palavras mais provavels com maior frequéncia. Isso leva a respostas mais

coerentes e previsiveis. Um valor baixo, como 0.2, torna as saidas mais focadas.

A escolha da temperatura depende do contexto e do resultado desejado. Em geral, valores
intermediarios, como 0,7, sdo frequentemente usados para equilibrar a criatividade com a

coeréncia em respostas geradas por modelos de linguagem. Ajustar a temperatura &€ uma

ferramenta Util para personalizar o comportamento do modelo de acordo com as

necessidades especificas de um aplicativo ou tarefa.

Figura 63

5 Regenerar



O hiperparametro "temperatura" nao pode ser diretamente configurado usuario através de Prompts. Isso tem um lado
bom, pois como vimos valores muito elevados de temperatura (como 0.9 por exemplo) introduzem maior aleatoriedade
nas previsoes, o que pode ter alguns riscos e efeitos indesejados. Dito de modo elegante, "com uma temperatura alta, o
modelo é mais propenso a fazer escolhas menos provaveis, resultando em textos mais divergentes e menos coerentes,
gue podem divergem significativamente de conhecimentos prévios". Falando de forma mais simples, o modelo pode
alucinar nas suas respostas. Pirar na batatinha. Viajar na maionese.

Embora ndo possa ser diretamente configuravel pelo usuario através de Prompts, a "temperatura"” pode ser ajustada
programaticamente via API.

!E‘ Como alterar o hiperpariametro de temperatura ao enviar instrugoes para o ChatGPT?

@ Até o meu altimo conhecimento em janeiro de 2022, a OpenAl ndo tinha um mecanismo
nativo para ajustar o hiperpardametro de temperatura diretamente ao enviar instrugbes para
o ChatGPT através da APl da OpenAl. No entanto, vocé pode ajustar a temperatura ao fazer

chamadas a APl e fornecer instrugbes ou prompts especificos no campo “messages”.

Aqui estia um exemplo de como vocé pode ajustar a temperatura ao enviar instrugdes para o

ChatGPT usando a APl da OpenAl em Python:

Figura 64



A Figura 65 mostra um cddigo em Python para executar um Prompt com ajuste de temperatura via API (valor 0.7 no
campo temperature). Este valor vai gerar respostas mais previsiveis do que um valor 0.9 por exemplo.

E] Copy code

openal

openal.api_key =

response = openal.ChatCompletion.createl(

temperature=

print{responsel

L]
Figura 65
No consumo de LLMs na modalidade MaaS (Model-as-a-Service), como na oferta da Microsoft de acesso nas APIs dos

modelos da OpenAl, os custos dependem do modelo acessado e da quantidade de tokens, tanto nas instrucdes
(Prompts) quando nas respostas geradas pelo modelo. Ver BOX 4.



BOX 4. Quanto custa um token?

Nos modelos GPT da OpenAl a quantidade de tokens que pode ser gerada como resposta a uma requisicao (Prompt)
para o ChatGPT é limitada pelo parametro max_tokens, e a cobranca pelo uso da API estd vinculada ao nimero de
tokens. O custo de um token depende do modelo que esta em uso, sendo faturado em grupos de 1000 tokens.

Por exemplo, o preco cobrado pela Microsoft (Azure OpenAl) para acesso na API para uso do ChatGPT é de US 0,003
para cada 1000 tokens no Prompt, e de US 0,004 para cada 1.000 tokens na conclusdo para o modelo GPT 3.5 Turbo,
com 16k de contexto. J4 para o modelo GPT-4 com 32k de contexto os custos sdo de US 0,06 por 1.000 tokens no
Prompt, e US 0,12 por 1.000 tokens na conclusdo. Estes precos sdo para acesso aos servicos da OpenAl hospedados no
Azure na regiao Centro-Norte dos Estados Unidos, e podem variar para outras regioes.

Modelos Contexto Prompt (Por 1,000 tokens) Concluséo (Por 1,000 tokens)
GPT-3.5-Turbo 4K $0,0015 $0,002

GPT-3.5-Turbo 16K $0,003 $0,004

GPT-4 8K $0,03 $0,06

GPT-4 32K $0,06 $0,12

Figura 66 - Fonte: [79]

Para mais informacgdes consultar [79].



2.12. ELMO, BERT e GPT

Vimos na Secao 2.6 que um "Word Embedding" em um contexto do treinamento de modelos de linguagem é uma
representacao numérica de uma palavra em um espaco vetorial. Em termos simples, o Embedding é uma forma de
representar dados em um formato que o modelo possa entender e manipular. Um problema no tipo de "Embedding"
gerado pelo algoritmo Word2Vec [71] é que ele gera Embeddings fixos para palavras independentemente do contexto,
ou seja, "banco" de tirar dinheiro e "banco" da praga teriam a mesma representacao.

A partir de 2018 surgiram novos métodos capazes de gerar Embeddings contextuais, ou seja, representacdes vetoriais
de palavras que levam em considerac¢do o contexto global da sequéncia, resultando em representacdes mais ricas e
adaptadas ao contexto. Estes Embeddings contextuais sao vetores de numeros reais que representam palavras em um
espaco vetorial de varias dimensoes, e sdao utilizados nos modelos ELMo, BERT, GPT e varios outros.

ELMo

O ELMo (Embeddings from Language Model) [18] é uma modelo de linguagem processado em RNNs (Redes Neurais
Recorrentes) [64] do tipo LSTM (Long Short-Term Memory) [98]. Cada camada na rede pode conter uma representacao
vetorial diferente de cada token de entrada, gerada a partir de Embeddings contextuais. Além disso, em cada camada, o
ELMo adota uma abordagem de contexto bidirecional, treinando representacdes diferentes para as informacdes a
esquerda e a direita de cada palavra (as camadas da RNN "olham" para a frente e para tras na sentenca). Assim, cada
token pode ter varias representacdes ricas e contextualizadas, que sao combinadas. O modelo trabalha com tokenizacao
de palavras inteiras, e pode ser ajustado para tarefas especificas (por exemplo, predizer a préxima palavra mais provavel
na sentenca), aproveitando suas representacdes contextuais.



BERT

Em 2018, o modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [19] foi introduzido por
pesquisadores da Google.

O BERT utiliza uma estratégia de mdscara de ateng¢do para o pré-treinamento dos modelos de linguagem. Em vez da
estratégia de "prever a proxima palavra", o BERT mascara aleatoriamente algumas palavras em uma sentenca durante o
treinamento e treina o modelo para prever essas palavras mascaradas. Isso permite que o modelo compreenda o
contexto bidirecional da sequéncia.

O BERT melhora a atencao bidirecional introduzida pelo ELMo, pois introduz a atencao bidirecional em uma unica
camada, permitindo que cada palavra em uma sequéncia atue como uma palavra contextualizada para todas as outras,
capturando contextos bidirecionais de maneira mais integrada.

Enguanto o ELMo utiliza tokenizacao de palavras completas, o BERT usa tokenizacao de subpalavras, muitas vezes
implementada com o algoritmo BPE [66].

Uma vantagem do BERT em relacao ao ELMo é a arquitetura da rede neural utilizada no treinamento. Enquanto o ELMo
utiliza uma arquitetura LSTM bidirecional para capturar contextos, como mencionado, o BERT ja usa a arquitetura
Transformer, que é mais escaldvel e eficaz para modelar dependéncias de longo alcance (BOX 5).

Tanto o ELMo quanto o BERT sao modelos inovadores, mas a abordagem bidirecional do BERT, juntamente com sua
tokenizacao baseada em subpalavras, permitiu que ele capturasse relacdes mais complexas e dependéncias de longo
alcance entre palavras, em compara¢cao com modelos anteriores como o ELMo.



GPT

Enguanto o BERT utiliza treinamento bidirecional em dados mascarados para entender o contexto de uma palavra em
relacdo a todo o contexto da sentenca, os modelos GPT (Generative Pre-trained Transformer) da Open Al sao treinados
para prever a proxima palavra em uma sequéncia unidirecional.

Um modelo GPT (como o GPT-3)
é treinado em grandes conjuntos
de dados nao rotulados antes de
ser afinado com supervisao
humana, e emprega multiplas
camadas de decodificadores
Transformer, cada uma composta
por mecanismos de Atencao e
redes neurais totalmente
conectadas. O resultado é um
modelo altamente capaz na
geracao de texto coerente e na

{E\ You
) Explique as principais caracteristicas dos modelos GPT (Generative Pre-trained
Transformer). Imagine que vocé tem um QI 140 e precisa ser bastante preciso no texto
que vai gerar, mas tente sumanzar em no maxamo 10 linhas.

@) ChatGPT

0= modelos GPT (Generative Pre-trained Transformer) sdo baseados na arquitetura
Transformer, com camadas empilhadas de mecanismos de atengio. Treinados

inicialmente em dados nao rotulados para prever palavras seguintes, esses modelos

realizagéo de diferentes tipos de sao caractenzados por sua bidirecionalidade, capacidade de transferéncia de
tarefas de processamento de aprendizado e escalabilidade massiva, com bilhdes de parametros. Essa arquitetura
lin guagem natura |, sobretudo a permite aplicagbes diversas, como tradugédo automética e geragéo de texto criativo,
tradugéo de idiomas e a ge ragéo sendo afinavel para tarefas especificas apo6s o pré-treinamento.

de textos sintéticos. .

Figura 67



BOX 5. Transformers e Embeddings Posicionais

A Figura 68 adaptada de [80] mostra uma versao
simplificada da arquitetura Transformer, redes neurais
utilizadas no treinamento de modelos de linguagem.

Embora a arquitetura Transformer seja conhecida por seu
mecanismo de Atencao e sua capacidade de processar
sequéncias de entrada sem depender de estruturas
sequenciais fixas, ela ainda faz uso de Word Embeddings,
mas néo sGo mais os mesmos "Embeddings" gerados pelo
Word2Vec.

Em vez disso, sao utilizados "Embeddings Posicionais".

Por hora, os detalhes do "Embedding Posicional" e do
gue ha dentro dos blocos com ENCODERS e DECODERS
do Transformer (varias redes neurais em cada um) sao
omitidos em favor da clareza. A arquitetura sera discutida
no Capitulo 4, mas precisamos nos preparar para esta
discussdo analisando primeiro como é feito o
treinamento dos grandes modelos de linguagem.

Figura 68 - Fonte: [80]
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Capitulo 3 - Treinando Assistentes GPT

Com o que aprendemos nos Capitulos 1 e 2 ja estamos bem equipados para entender como um grande modelo de
linguagem é treinado.

O treinamento dos modelos GPT da OpenAl evoluiu muito desde o GPT-1 até o lancamento do modelo GPT-3 em 2020.
Inicialmente, o processo envolvia apenas duas etapas: um pré-treinamento nao supervisionado em um extenso
conjunto de dados e um ajuste fino supervisionado para otimizacao em tarefas especificas de NLP.

Com o aprendizado adquirido no treinamento destas versdes, sobretudo apds o GPT-2, os cientistas da OpenAl
descobriram que era possivel melhorar o treinamento dos modelos através de instrucdes, chamadas de Prompts,
fornecidas por especialistas humanos.

Apos o langamento do modelo GPT-3, vieram os modelos da familia GPT-3.5, Além das etapas de pré-treinamento e
aprendizado por reforco inicial, foram introduzidas duas novas etapas no treinamento. Na etapa 3 é gerado um modelo
de recompensas (RM), e na etapa 4 é produzido o modelo final. Nestas duas etapas finais do Pipeline de treinamento, o
uso de Prompts com supervisao humana ou RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) desempenha um
papel crucial, melhorando o "alinhamento" entre as respostas do modelo e as expectativas dos usuarios. O modelo
resultante deste novo processo de treinamento foi chamado InstructGPT, e superou significativamente o modelo GPT-3
de 175 bilhdes de parametros treinado sem RLHF.

O modelo GPT-3.5 treinado com RLHF é utilizado na versao gratuita do Assistente ChatGPT. A versao paga utiliza o
modelo GPT 4.0, que também é RLHF (veja a Figura 3).



A fonte primdria de consulta para este capitulo é a excelente palestra de Andrej Karpathy no evento Microsoft Build 2023 (State of GPT |
BRK216HFS). Os que tiverem interesse em assistir o video original podem consultar [29] em Referéncias. Karpathy jd foi director de IA na
Tesla, é um dos membros fundadores da OpenAl e é um educador na Universidade de Stanford.

Figura 69 - Fonte: [29]



3.1. Pipeline de treinamento de Assistentes GPT

Como explicado em [29], o treinamento do modelo utilizado por um Assistente GPT como o ChatGPT (como o GPT 3.5) é
um processo sequencial composto por 4 estagios (Figura 70). Em cada estagio, redes neurais com arquitetura
Transformer sao utilizadas para treinar novos modelos com diferentes conjuntos de dados (Datasets). No primeiro
estagio, o treinamento é nao supervisionado e o modelo resultante é o Modelo Base (MB). Nos trés estagios seguintes
o treinamento é supervisionado por humanos, visando a reducao de erros e a geracao de modelos cada vez mais
precisos, isto é, com melhor performance (Modelo SFT -> Modelo RM -> Modelo RL). Os estagios 3 e 4 combinados
formam o RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) [83]. O Pipeline completo é mostrado na Figura 71.

2. Ajuste

4. Aprendizado

1. Pré-treinamento Supervisionado 3. Modelo de Reforcado com
(Pretraining) (Supervised (Reward Modeling) Prompts (Rginforced
Finetuning) Learning)

1
1
1
1
1
1
1
1
: Recompensas
1
1
1
1
1
1

Modelo Base (MB) Modelo SET Modelo RM Modelo RL

Fr-———=—-=-=--=--

Figura 70 - Fonte: Adaptado de [29] pelo autor



Estagio do
treinamento

Dados
utilizados em
cada estdgio

do
treinamento

/

Algoritmos
Propdsito do
treinamento

Modelo
resultante

Esforco de
computagao
para deploy

1. Pré-treinamento

(Pretraining)

Textos da Internet
Varias fontes, trilhoes
de palavras. Alta
guantidade, baixa
qgualidade.

Modelar Linguagem
Predizer proximo token

Modelo Base (MB)

Inicia de MB

Modelo SFT

2. Ajuste
Supervisionado

(Supervised Finetuning)

&

Demonstragoes
Respostas ideais por
especialistas (Prompt,
Resposta). ~10-100k.
Baixa quantidade, alta
gualidade.

Modelar Linguagem
Predizer proximo token

Figura 71 - Fonte: Adaptado de [29] pelo autor

Pipeline de treinamento de Assistentes GPT

3. Modelo de
Recompensas (Reward
Modeling)
Comparagoes
~100k-1M de
comparacgoes escritas
por especialistas.

Baixa quantidade, alta
qualidade.

Classificagdao Bindria
Predizer recompensas
consistentes com as
preferéncias.

Inicia de STF

Modelo RM

4. Aprendizado
Reforgado com

Prompts (Reinforced
Learning)
Prompts
~10k-100k Prompts
escritos por
especialistas. Baixa

guantidade, alta
qgualidade.

Aprendizado
Reforgado - Gerar
tokens que maximizam
a recompensa.

Inicia de STF
Usa RM

Modelo RL




Estdgio 1 - Pré-treinamento

1. Pré-treinamento

(Pretraining)

Textos da Internet
Vaérias fontes, trilhdes
de palavras. Alta
quantidade, baixa
qualidade.

Modelar Linguagem
Prever proximo token

Modelo Base (MB)

Milhares de GPUs Meses
de treinamento (ex. GPT,
LLaMA, PaLM)

No Pré-treinamento sao utilizadas quantidades massivas de textos de linguagem natural
(TRILHOES de palavras, extraidas de datasets publicos da Internet) para treinar um
modelo de linguagem de modo nao supervisionado. Durante o treinamento por redes
neurais Transformer o modelo vai aprendendo sobre os padrdes e estruturas da
linguagem, até se tornar capaz de gerar novo conteudo (texto), desde pequenas frases e
paragrafos até artigos cientificos ou livros inteiros. Embora a quantidade de dados
utilizados no treinamento seja imensa neste estagio, a qualidade é baixa.

Nesta etapa ocorre a tokenizagao, onde as palavras da linguagem natural s3ao convertidas
em tokens. Depois, ocorre a vetorizagao, o processo de Embedding Posicional, onde os
tokens sao representados por vetores de numeros reais somados a outros vetores que
controlam a posicao de cada token na sequéncia. Como vimos, palavras com significado
proximo na linguagem natural (como "mulher” e "mae") tendem a gerar representacdes
vetoriais proximas. Desta forma, o modelo vai aprendendo em cada iteracdo nao apenas a
estrutura gramatical da linguagem, mas também os relacionamentos implicitos entre
palavras, e assim se torne cada vez melhor em "prever o préoximo token", ou sugerir a
proxima palavra para completar uma sentenca.

O modelo gerado ao final do Estagio 1 é o Modelo Base (MB). Cerca de 99% do esforco de
computacdo ocorre neste estdgio, que requer supercomputadores com milhares de GPUs,
e ainda assim sao necessarios meses de treinamento, ao custo de milhdes de ddlares.



No Pré-treinamento de modelos de linguagem sao utilizados diversos Datasets obtidos
na Internet. A Tabela mostra algumas destas fontes. Por exemplo, o Common Crawl é um
Dataset imenso, de onde podem ser extraidos dezenas de bilhdes de tokens.

1. Pré-treinamento

(Pretraining)

Quantity Weight in Epochs elapsed when

Textos da Internet Dataset (tokens)  training mix training for 300B tokens
Varias fontes, trilhGes Common Crawl (filtered) 410 billion 60% 0.44
de palavras. Alta —  ebText?2 19 billion 22% 29
quantidade, baixa Books| 12 billion 8% 1.9
qualidade. Books2 55 billion 8% 0.43
Wikipedia 3 billion 3% 34

Figura 72 - Fonte: [29]

Modelar Linguagem No caso dos modelos GPT, para melhor desempenho os cientistas da OpenAl filtraram os
Prever proximo token dados do Common Crawl antes de utiliza-los, visando melhorar a qualidade dos dados, por
isso hd a indicacdo Common Crawl (filtered) na primeira linha.

Os dados de todas estas fontes sao misturados e é feito um sampling para extrair dados de

Modelo Base (MB) cada Dataset (conforme certa proporcao) para formar um Dataset Unico, que sera
efetivamente utilizado no treinamento do Modelo Base (MB).

No exemplo, o Dataset resultante da filtragem do Common Crawl tem peso 60% no mix de
dados utilizados para o treinamento, enquanto a Wikipedia tem peso 3%.




Antes de iniciar o treinamento do modelo com o Dataset unificado é preciso executar
um mais passo de pré-processamento - a tokenizagao. Um algoritmo como o BPE (Byte
(Pretraining) Pair Encoding) [66] é utilizado para converter todas as palavras do Dataset de Pré-
treinamento em tokens, gerando um vocabulario ou dicionario de tokens.

1. Pré-treinamento

Raw text

Textos da Internet
Varias fontes, trilhoes
de palavras. Alta
guantidade, baixa

qualidade.
Tokens
The GPT family of models process text using tokens, which are compen
Modelar Linguagem sequences of choracters found In text. The models Understand the
o statistical relationships between these tokens, and excel Bt producing
Prever proximo token the next token §n a sequence of tokens

ou can use the tool below to understand how 8 piece of text would be
tokenized by the API, and the total count of tokens in that piece of

text.

Figura 73 - Cada token no

Modelo Base (MB) Integers diciondrio é identificado

) (464, 402, 11571, 1641, 286, 4981, 1429, 2420, 1262, 16326, 11, 543, 389 Dicionario or um numero inteiro.
Milhares de GPUs Meses 2219, 16311, 206, 3435, 1943, 287, 2420, 13, 383, 4981, 1633, 262, 13905 p.. .
de treinamento (ex. GPT, 6958, 1022, 777, 16320, 11, 290, 27336, 370, 9194, 262, 1306, 11241, 207 pdssaro Sdo estes numeros que
= ’
257, B39, 186, 16326, 13, 108, 198, 1639, 480, 779, 262, 2891, 74, Sao assados ara a rede
LLaMA, PaLM) 204, 1000, 780, 267, Y70, 206, 3420, e, 30T, Y124V, VIAS, 416, 262, 0756 P P

7824, 11, 290, 262, 2472, 954, 286, 16326, 287, 326, 3784, 286, 2428, 13) neural Transformer.

Figura 73 - Fonte: Adaptado de [29] pelo autor



A Figura 74 mostra a escala dos hiperparametros que ocorrem no estagio de Pré-treinamento de grandes modelos de
linguagem. Como os dados para o GPT-4 ainda nao foram liberados pela OpenAl, sdao usados os dados para o GPT-3, um
modelo de 2020 (de trés anos atras!), e também para o modelo LLaMA da MetaAl, que é bem mais recente (2023).

GPT-3
(2020)

2 example models

50,257 vocabulary size 32,000 vocabulary size
2048 context length LLaMA 2048 context length
175B parameters (2023) 65B parameters

Trained on 300B tokens Trained on 1-1.4T tokens

Figura 74 - Fonte: [29]

GPT-3 LLaMa

* O vocabulario para o GPT-3 tinha 50.257 tokens diferentes. * Vocabulario de 32.000 tokens.

* O contexto tinha 2.048 tokens. O contexto é um e Contexto com 2.048 tokens.
hiperparametro bastante importante, que define a quantidade * Numero de parametros = 65 B (bilhoes).
de tokens que o modelo vai levar em conta para prever o * Modelo treinado mais de um trilhdao de tokens (1T - 1.4T),
proximo token em uma sequéncia. Ja ha modelos que utilizam durante 21 dias com cerca de 2.000 GPUs.

até 100.000 tokens como contexto no pré-treinamento.

O nimero de parametros do modelo GPT-3 é 175 B (bilhGes).
O numero de parametros tem relacdao com a quantidade de
pesos utilizados nas conexdes entre neurdnios nas diversas
camadas das redes neurais. Estes pesos sao ajustados durante

o treinamento.

O modelo foi treinado com 300 bilhoes de tokens.

Tamanho de modelo ndo é documento

Como explicado por Andrej Karpathy em [29], embora o LLaMA
seja um modelo "menor" que o GPT-3 (65 bilhdes de
parametros versus 175 bilhGes), trata-se de um modelo bem
mais avancado e com performance melhor. Isto se deve ao fato
de que foi treinado com uma quantidade de tokens muito
maior (acima de 1 trilhdo).



Muito bem, temos
entao 300 bilhdes
de tokens gerados
a partir de
documentos da
Internet para
treinar o GPT-3
para treinar o
modelo.

Como estes dados
sao passados como
INPUT para o
ENCODER da rede
Transformer no
Pré-treinamento?

The inputs to the Transformer are arrays of shape (B,T)
B is the batch size (e.g. 4 here)
T is the maximum context length (e.g. 10 here)

Training sequences are laid out as rows, delimited by special <|endoftext|> tokens

Row 1: Here is an example document 1 showing some tokens.

Row 2: Example document 2 <|endoftext|>Example document 3 <|endoftext|>Example document
Row 3: This is some random text just for example <|endoftext|>This

Row 4: 1,2,34,5

One training
batch, array
of shape (B,T)

318 | 281 1672 3188 352 [4478 617 16326

[3188 | 362
318|617 | 4738 | 2420 }6 50256

Figura 75 - Fonte: [29]

Figura 75 - Os INPUTS para o Transformer sGo matrizes de tokens (mais precisamente, matrizes com os identificadores
numeéricos dos tokens), contendo B linhas e T colunas, onde B é o tamanho do Batch (B = 4 no caso do exemplo) e T é o tamanho
do contexto (no GPT-3, T = 2.048 tokens). Para que a matriz possa ser visualizada, foi utilizado T=10 como simplificagdo. A
matriz contém os tokens dos vdrios documentos usados no treinamento, separados por um token especial [endoftext], no caso,
50256. Assim, por exemplo, o documento 1 vai do token 4342 até o token 362. Esta matriz (B, T) é um "Batch de treinamento".

T=10

>

13

50256 | 16281 [3188 |513 | 50256 |16281 | 3188

1212




Os "Batches de treinamento" contendo os identificadores numéricos dos tokens que formam os diversos documentos
usados no treinamento sao passados como INPUT para o bloco de ENCODER da rede Transformer, onde sao
VETORIZADOS, e é iniciado o processo iterativo de treinamento, através de mecanismos de Atencao.

Pretraining

v Y

Each cell only "sees” cells in its row, and
only cells before it (on the left of it), to
predict the next cell (on the right of it)

Green = a random highlighted token
Yellow = its context
= its target

One training
batch, array
of shape (B,T)

4342 318 281

16281 13188 |362 |50256 | 16281

Figura 76 - Fonte: [29]

‘1672 ]3188 352
3188

1212 &‘L%E“i&lng (1672 |s0256 |1212
=416 M |17 M 18 1 19 [ Jao [

50,257 numbers
(probabilities for the next token)
correct index (label): 513

Transformer
(neural network)

T=10

‘4478 617 16326 ]13
50256 | 16281 '3188

Mais vale um pdssaro na mdo

dois

do que

Na Figura 76 a linha em destaque tem um
token em verde (ID 3188). Este token,
bem como todos os tokens em amarelo
gue vieram antes (tokens de contexto),
sao passados como INPUT para a rede
Transformer. A célula em vermelho é o
"alvo", ou o token previsto como o mais
provdvel para continuar a sequéncia. A
rede neural calcula probabilidades para
cada um dos 50.257 tokens do
vocabuldrio. No exemplo, o modelo
prediz que o token ID 513 é o mais
provavel para completar a sequéncia.
Este processo se repete em paralelo em
todas as células de diferentes Batches de
treinamento - predizer o préximo token,
com base no contexto anterior.

[Y%

Figura 77

Mais provavel!
Token de maior
probabilidade

voando




A tabela extraida de [15] mostra parametros de configuracao da rede Transformer no treinamento de diferentes versdes
do modelo GPT-3. A ultima linha se refere ao modelo GPT-3.

Model Name fMparams Tayers Qmodel Theads Ohead Batch Size Learning Rate
GPT-3 Small 125M 12 T68 12 64 0.5M 6.0 = 104
GPT-3 Medium 350M 24 1024 16 64 0.5M 3.0 = 10—
GPT-3 Large Ta0OM 24 1536 16 96 0.5M 2.5 x 1074
GPT-3 XL 1.3B 24 2048 24 128 1M 2.0 x 10—
GFT-3 2.7B 2.7B iz 2560 32 &0 1M 1.6 = 104
GFT-3 6.7B 6.7B a2 4096 32 128 M 1.2 % 107
' GPT-3 13B 13.0B 40 5140 40 128 M 1.0 104
GPT-3 175B or “GPT-3" 175.0B a6 12288 96 128 M 0.6 = 10—

Table 2.1: Sizes, architectures, and learning hyper-parameters (batch size in tokens and learning rate) of the models
which we trained. All models were trained for a total of 300 billion tokens.

Figura 78 - Fonte: [15]

* O modelo foi treinado com 175 bilhes de parametros (n,,.ns)-

* Avrede neural utilizada no treinamento tinha 96 camadas (n,,,s)-

* Os parametros n, .4 € d;..q €stdo relacionados com as cabecas de Atengao da rede.

O tamanho de cada Batch de treinamento (Batch Size) também é indicado (3.2 milhdes de tokens).

No Capitulo 4 vamos estudar a arquitetura Transformer com maior detalhamento, abrindo as "caixas pretas" dos blocos
de ENCODER e DECODER. Se vocé chegou até aqui, prossiga na leitura pois o assunto é altamente interessante.



BOX 6. Aprendendo a completar um texto de Shakespeare

Experimento feito com o ChatGPT pelo The New York Times [81]. Neste experimento foi utilizado um modelo Small GPT (com apenas 125
milhdes de parametros, segundo a tabela da pagina anterior) - um modelo bem pequeno capaz de aprender o basico da linguagem

BEFORE TRAINING:
GIBBERISH

ACT lll. Scene ,C5(Rh9EEn<MCVRN23G
wSIKAtWT3[Dx}RqjSpH.7va7'EdDD;;UXV:5
ekmJIigpCWIRZO8ar9CEpsxAk"b} fk;pK133!
ORk&za 1?7'g2?

n1BBeYzFlIh'"<Azz< ' ..0R<5IDEt;Mixa'CK}At
487 ,R-Bc-BDB(P7xf:ZE2?YYs44Au_VM<Kk|s
L yZ1BGP-"?Cw-

p?82&&D1B"Bp "exXIdZrW2E;4TGI:Wi,")Bt
pL<kDZ5L86k

LI-8] " TT"J(zB(U7DxKSv2[&;e9ypZ:844dZhA
"U,hLEox;Mq2 'F _fE-E}t:luTS)tkYvi?yld,-JWE
} LLzOF!z]&wu_K

2m3(e27D&9Om«<f

It actually has not read
any Shakespeare.

Antes do treinamento, o modelo
retorna palavras sem sentido. Esta
apenas adivinhando caracteres de

forma mais ou menos aleatoria.

AFTER 250 ROUNDS:
ENGLISH LETTERS

ACT Ill. Scene, be hat, that nome

t werout dot d tad. ONomy be
herineencho pool se ar bepssof berfe
proved f f oat!

ONom hende beer'TIAFRO.

Rome thecoramerert BENRABENBUR.
Nore se. he llod hears hy pid gof wiere
the the paron deread boan: ins wtherk
hof at f o otherira coust Soot,

Hyou seealler sheron mer w f shathe
thatchie anden wer by he thew bat
moneand thne

It's already starting to learn
small words,

Depois de 250 iteragdes de
treinamento, o modelo ja usa
algumas pequenas palavras do

Inglés ("be", "at", "the" etc.).

AFTER 5,000 ROUNDS:
GRAMMAR

ACT lIl. Scene I.

Alarum. Be not the King, my lord,
Herod

The Moor bestows us lose.

Hor. You have kept him for hat!
Hor. | have been me, thereof my life,
and he concludes him.

These offenced his soul mine of a
form that country,

And he any instruction of an have,
convention'd a heart,

Caius, her charges, by affraithed

It's also starting

to use grammar,

Apds 5.000 iteracdes de
treinamento o vocabuldrio ja

melhorou muito, e o modelo ja usa

algumas regras de gramatica.

AFTER 30,000 ROUNDS:
FULL SENTENCES

ACT Illl. Scene |I.

Rom. And so become

the Tower of Saint

and Antony,

To make them that

belong to the proper

spare

Of gold that breeds forth thou
must like the stars,

But they are sent soldiers, her
window in their states,

Apds 30.000 iteracdes, o modelo ja
gera algumas frases poéticas, ainda
sem sentido, mas ja comec¢ando a
imitar o estilo de Shakespeare.

Figura 79 - Fonte: [81]




Como vimos, ao final do Estagio 1 (que é nao supervisionado) é gerado um Modelo Base (MB) de linguagem. Porém,
MODELOS BASE DE LINGUAGEM AINDA NAO SAO ASSISTENTES. Embora mesmo estes Modelos Base que resultam do

Estagio 1 possam ser "enganados" para responder perguntas ou executar outras tarefas através da Engenharia de
Prompts, para criar um verdadeiro Assistente como o ChatGPT é preciso muito mais treinamento, e com supervisao
humana - que nos leva ao proximo Estagio do Pipeline, que é o Supervised Finetuning.

Make it look like document

Few-shot prompt

Base models are
NOT 'Assistants’

(They can be somewhat tricked
into being Al assistants)

Insert query here e

Figura 80 - Fonte: [29]



Estagio 2 - Ajuste Supervisionado via Prompts

2. Ajuste
Supervisionado

(Supervised Finetuning)

O Estagio 2 do Pipeline No Estagio 2 sao utilizados Datasets menores, mas

) Demonstragoes
de treinamento de Respostas ideais por com alta qualidade. Os dados sdao pares de Prompts
modelos GPT € o Ajuste especialistas (Prompt, e respostas ideais (de 10 mil até 100 mil), gerados
Fino Supervisionado Resposta). ~10-100k. por especialistas humanos (por isso é um
(Supervised Finetuning). Baixa ZEZﬂgjjse' alta treinamento "Supervisionado". O objetivo do

treinamento é igual ao do Estagio anterior, ou seja,

"prever o proximo token". A diferenca é que no

Estagio 1 eram muitos dados de baixa qualidade,
Modelar Linguagem agora sao poucos dados de alta qualidade, e agora
PIREE [P HTS G2 E ocorre supervisdo por especialistas humanos.

Inicia de MB Ao final desta etapa, que € iniciada com o Modelo
Base (MB) gerado no estagio anterior, é gerado um
Modelo SFT Modelo SFT (Supervised Finetuning). O Modelo SFT
ja pode inclusive ser disponibilizado (fazer deploy)
como um "assistente" e funciona com limitacdes.

Figura 81 - Fonte: Adaptado
de [29] pelo autor



No Estagio 2 de Ajuste Supervisionado, o Modelo SFT é treinado

com dados que passam pela curadoria de humanos. Estes dados
contém dezenas de milhares de Prompts e as suas "respostas Resposta:
ideais" (as respostas que gostariamos que o LLM gerasse). O Hidrogénio vem primeiro, como elemento nimero um.

' ' e ~ o
modelo "aprende" a replicar o estilo dos exemplos durante o Helio ¢ o segundo para que os balGes se divirtam!

. Em terceiro vem o Litio, para carregar as baterias,
treinamento.

Sequido pelo Berilio em esmeraldas pequenas ou grandes.
A Figura 82 mostra um exemplo de Prompt - Resposta utilizado O Boro € o numero cinco, para nos ajudar a limpar as coisas,
no treinamento do Modelo SFT do LLaMA 2-Chat [82], que foi O Carbono vem em sexto, e aparece em todos os genes.

.. . O Nitrogénio é o sétimo, em cada respiragdo que fazemos,
otimizado para conversar com seres humanos. As rimas se . . . . A
Produzindo mais do que o oito (Oxigénio) na atmosfera.

perdem na tradug¢ao mas funcionam perfeitamente em Inglés. O niimero nove é o Fliior, que nos ajuda a limpar os dentes.
O Neon nos dad sinais luminosos que podemos visualizar.

3.1 Supervised Fine-Tuning (SFT) ,

» Prompt: Write a poem to help me remember the first 10 elements on the periodic table, giving each

element its own line.
Prompt: Escreva um

poema para me lembrar Response:  Hydrogen comes first as element number one.
Helium is second for balloons to have fun!

os 10 primeir OS e_/ ementos In third place is Lithium to hold battery charge,
da tabela periodica, com Followed by Beryllium in emeralds small and large.
cada elemento em sua Boron’s number five to help us keep things clean.

Carbon’s next at six, and it's found in ewv ery gene.

ropria linha.
prop Nitrogen is seven, found in every breath we take,

More than eight (or Oxygen) in atmospheric make.
Number nine is Fluorine, helping polish up our teeth.
Neon gives us glowing signs to read and stand beneath.

Figura 82 - Fonte: [82]



Estdgio 3 - Modelo de Recompensas (RM)

O propdsito do Estagio 3 (Reward Modeling) é treinar
um Modelo de Recompensas ou Modelo RM. Aqui, os
dados utilizados no treinamento sao Datasets
contendo "comparagdes". Resumidamente, um mesmo
Prompt é passado para o modelo diversas vezes, e
analistas humanos comparam e ranqueiam as
respostas. Pode ser por exemplo o Prompt "escreva
uma funcao em Python que verifique se uma
determinada String é um palindromo" (frase ou palavra
gue se pode ler, indiferentemente, da esquerda para a
direita ou vice-versa, por exemplo, arara).

Figura 83 - No Estdgio 3, o Modelo STF (gerado no
Estdgio 2) vai gerar diversas respostas diferentes.
Entdo, pedimos a analistas humanos para comparar e
"ranquear" estas respostas (dar uma nota para cada
uma), da melhor para a pior.

3. Modelo de
Recompensas (Reward

Modeling)

Comparagoes
~100k-1M de
comparacoes escritas
por especialistas.
Baixa quantidade, alta
qualidade.

Classificagao Binaria
Predizer recompensas
consistentes com as
preferéncias.

Inicia de STF

Modelo RM

1 até 100 GPUs
Dias de treinamento

Figura 83 - Fonte: Adaptado de [29] pelo autor



No exemplo, o Prompt "Escreva uma fungao em Python que verifique se uma determinada String é um palindromo" foi
passado trés vezes, e trés respostas diferentes foram geradas (Figura 84 a, b, c). Aqui, estamos usando como referéncia
o ChatGPT, que utiliza um modelo ja treinado (no caso, o GPT 3.5), apenas para ilustrar que no Estagio 3 de treinamento
um analista humano faria uma comparag¢ao e um ranqueamento das respostas geradas.

Note que pode ser dificil fazer estas comparagdes, e mesmo especialistas podem demorar horas para julgar qual é a

melhor resposta gerada.

r4

] Copy code
(s):

s = s.replace( . ) .lower()

string_exemplo_1 =

string exemplo 2 =

print{eh_palindromo(string_exemplo_1))

print(eh_palindromo(string_exemplo_2))

(s):

-join(e 4 5 e.isalnum()).lower()

inicio, fim = 0, len(s) -

inicio < fim:

slinicio]l != s[fiml:

inicio +=

fim -=

string_exemplo_1 =

string_exemplo_2 =

print{eh_palindromo(string_exemplo_1))

print{eh_palindromo(string_exemplo_2))

Figura 84 (a, b, c)

(s):

-join(c.lower()

entrada =

eh_palindromo(entrada):

print(

print(

[*) Copy code

c s c.isalnum()})




Feitos os ranqueamentos das respostas, temos dois tipos de tokens na matriz (B, T), o Batch de Treinamento:
- Os tokens da frase com a pergunta (Prompt) (em azul), que sao idénticos nas trés linhas da tabela,
- Os tokens com as respostas geradas pelo Modelo STF (em amarelo), diferentes em cada linha da tabela.

No exemplo da Figura 85 foram obtidas trés respostas.

Ao final de cada resposta, é introduzido na matriz (B,T) do Batch de Treinamento um novo token (em verde), que
representa um "valor de recompensa" (<reward>) calculado pelo Modelo de Recompensas (RM) que tem a predicao
sobre "o quao boa foi aquela resposta para o Prompt original".

Figura 85

Para a Resposta 1, o Modelo RM calcula uma recompensa de
valor +1.2 (boa resposta!).

Para a Resposta 2, a recompensa prevista é -0.5 (resposta ruim).
Para a Resposta 3 a recompensa é 0.2 (resposta razodvel).

Estas recompensas sdo avaliag¢des feitas pelo Modelo RM da
"qualidade das respostas” dadas pelo Modelo STF para o

Prompt (pergunta)
Prompt Resposta 1 <reward>
Prompt Resposta 2 <reward>
Prompt Resposta 3 <reward>

Figura 85 - Fonte: Adaptado de [29] pelo autor



Pergunta: Como saber se as avaliagoes feitas pelo Modelo RM séo boas?

Resposta: NOs ja sabemos qual é a melhor resposta (ground truth), pois as respostas foram ranqueadas pelos analistas.
Assim podemos avaliar a "consisténcia" das recompensas geradas pela rede. Para cada resposta, uma funcao de perda
(Loss Function) calcula a consisténcia entre a recompensa estimada e o ranking feito pelos analistas humanos. Havendo
diferencas, sao feitos ajustes para melhorar as estimativas das recompensas.

Figura 86 - No inicio, o Modelo RM apenas "adivinha" o qudo boa foi

cada resposta gerada pelo Modelo STF para o Prompt, e gera um valor

de recompensa qualquer. Uma fungdo (Loss Function) mede a @

consisténcia entre o valor da recompensa previsto (<reward>) para cada ‘
resposta e o rankeamento feito pelos analistas. Assim é possivel ajustar @ \

as recompensas, reforcando para a rede neural que algumas

recompensas devem ser maiores para algumas respostas, e outras

menores. Com o tempo, a rede vai melhorando as suas predi¢des. As
inconsisténcias entre as predicbes da rede e dos analistas diminuem
progressivamente, e assim o Modelo RM é treinado no Estdgio 3.

v

Prompt Resposta 1 <reward> T
Prompt Resposta 2 <reward>

Prompt Resposta 3 <reward>

Figura 86 - Fonte: Adaptado de [29] pelo autor



Estdgio 4 - Aprendizado com Reforg¢o

3. Modelo de
Recompensas (Reward
Modeling)

O Modelo de Recompensas (Modelo RM) treinado no Estagio 3 terd grande utilidade
no Estagio 4, que é o Aprendizado Reforcado com Prompts (Reinforced Learning).

A vantagem é que agora o Modelo RM pode ser utilizado para pontuar a qualidade
de qualquer resposta gerada por um novo modelo em treinamento - o Modelo RL
(Reinforced Learning) - para qualquer Prompt arbitrdrio. Temos portanto um modelo
capaz de atuar como um "fiscal de qualidade" das respostas geradas por outro
modelo!

Como mencionado, os Estagios 3 e 4 combinados formam o RLHF (Reinforcement
Learning from Human Feedback) [83], ou o Aprendizado por Reforco com Feedback
Humano. No Estagio 4 especificamente, sao novamente utilizados Prompts escritos
por especialistas (entre 10 mil e 100 mil), e se faz um "Aprendizado Reforcado" do
Modelo RL (que é gerado a partir do Modelo SFT com apoio do Modelo RM).

Vejamos como funciona.

Figura 87 - Fonte: Adaptado de [29] pelo autor

Prompts

~10k-100k Prompts
escritos por
especialistas. Baixa
guantidade, alta
qualidade.

Aprendizado
Reforgado - Gerar
tokens que maximizam
a recompensa.

Inicia de STF
Usa RM

Gera: Modelo RL

1 até 100 GPUs
Dias de treinamento



No Estagio 4, temos os seguintes tokens na matriz (B, T), o Batch de Treinamento:

- Os tokens da frase com a pergunta (Prompt) (em azul), que sao idénticos nas trés linhas da tabela.

- Os tokens com as respostas geradas pelo Modelo STF (em amarelo), diferentes em cada linha da tabela.

- Os tokens que representam "valores de recompensa" (<reward>) agora gerados pelo Modelo de Recompensas (RM),
gue agora esta fixo, lembrando que estes tokens nos informam sobre a "qualidade" de cada resposta gerada. O objetivo
no Estagio 4 é aumentar as probabilidades das melhores respostas, e reduzir as probabilidades das respostas ruins.

Figura 88 - Tokens que formam as Respostas 1, 2 e 3 sao gerados a partir
de uma distribuicao de probabilidades (sampling softmax). Para a
Resposta 1, o Modelo RM calcula a recompensa com valor 1.0. Isto
sinaliza que os tokens da linha 1 sGo bons (foi uma boa resposta), e assim
esta resposta é reforcada e seus tokens teréo maiores probabilidades de
serem selecionados no futuro para o mesmo Prompt. Ja os tokens
gerados na Resposta 2 tém uma recompensa muito ruim (-1.2), logo suas
probabilidades sdo reduzidas. Os tokens da Resposta 3 sdao razoaveis
(recompensa 0.2), e suas probabilidades aumentam bem pouco. Este
processo é repedido muitas vezes, com muitos Prompts diferentes.

v

Prompt Resposta 1 <reward> T
Prompt Resposta 2 <reward>
Prompt Resposta 3 <reward>

Figura 88 - Fonte: Adaptado de [29] pelo autor



Ao final do Estdgio 4 temos um Modelo RL (Reinforced Learning), ou Modelo RLHF, uma evolu¢cdao do Modelo SFT, ja
capaz de interagir com usuarios através de Prompts e gerar boas respostas, e portanto pode ser publicado como um
"Assistente GPT".

Diz-se que "o ChatGPT é baseado no modelo RLHF" pois seus modelos (GPT 3.5, GPT 4.0) seguem o Pipeline completo
gue descrevemos. Porém, ha outros modelos de linguagem que seguem Pipelines de treinamento diferentes. Por
exemplo, em [29] Andrej Karpathy nos ensina que o modelo Vicuna (13 bilhdes de parametros) € um Modelo SFT, ou
seja, é treinado apenas com os dois primeiros Estagios.

————————————————————————————————————————————————————

2. Ajuste 3. Modelo d 4. Aprendizado
1. Pré-treinamento Supervisionado - Viocelo de Reforgcado com
(Pretraining) (Supervised (Reward Modeling) Prompts [R-?r'nforced
Finetuning) Learning)

|
|
i
:
! Recompensas
|
i
|
i

\ Vicuna (13 B) J
[

Modelos em Assistentes GPT

Figura 89 - Fonte: Adaptado de [29] pelo autor



3.2. Vantagens e limita¢coes dos modelos RLHF

Vimos os quatro Estagios que formam o treinamento de Assistentes GPT, e destacamos a participacao de humanos em
todos os estagios com excecao do primeiro, onde o treinamento é nao supervisionado. Vimos que os dois ultimos
estdgios formam o RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback), que provou dar resultados melhores do que
se o treinamento fosse interrompido ao final do Estagio 2.

Figura 90 - O grdfico mostra taxas de "Win
rate" para diferentes modelos, que mostram a
"preferéncia de seres humanos sobre textos
gerados por diferentes modelos". Os dados

mostram que humanos preferem tokens /

gerados por Modelos PPO (que sdo Modelos Ly e ' Vo
RLHF), em relacéo aos Modelos STF (que véo E ~e— PPO-pix

apenas até o Estdgio 2 do Pipeline), e também i
em relagdo aos Modelo Base (MB) como o GPT o
GPT (prompted)
no grdfico, que passou apenas pelo Estdgio 1 GPT
do Pipeline. Os Modelos RLHF funcionam
melhor. O grdfico é reproduzido em [29] a

partir do artigo sobre o InstructGPT [84]. 18 6B 1758
Model size

Why RLHF?

It works better.

0.4 4

Win rate against SFT 175B

Figura 90 - Fonte: [29]



Vale destacar que ha certas tarefas onde os Modelos Base (MB) podem gerar melhores resultados do que os Modelos
RL (ou RLHF). Ocorre que os Modelos Base tém maior "entropia", um termo técnico que significa que podem gerar
maior variedade de respostas. No exemplo de [29], a tarefa é "gerar mais nomes de Pokemon a partir de alguns
exemplos fornecidos" - uma tarefa que requer maior capacidade de variacao de respostas. Neste teste, o Modelo Base
tente a se sair melhor que um Modelo RL. Ou seja, Modelos RLHF ndo sGo sempre melhores que outros modelos -
depende da aplicacao que se tem em mente.

Mode collapse

Finetuned models lose entropy

Here are 100 cool Pokemon names I made up:

. Charizard
Base models can be better in T

tasks where you have N Pikachu
examples of things and want Venomoth

to generate more things. Slowpoke
Duranium

Toy example: Ammit
Completion e HnEEa

Poisonjaw
Nintin
Steelseer
Movemaker
Allsplode
Voltomb
BananaBreath
Shuriken

Figura 91 - Fonte: [29]



Para os interessados, ha um
ranking [85] comparando
diversos chatbots (assistentes)
baseados em diferentes
modelos de linguagem,
utilizando a métrica "Elo
Rating". Alguns modelos sao
proprietarios, outros sao open
source (Figura 92).

Em maio de 2023 o GPT-4 da
OpenAl ocupava a lideranca,
seguido pelo Claude da
Anthropic, e pelo GPT-3.5 Turbo
da OpenAl.

Os trés primeiros modelos no
comparativo sGo modelos RLHF.

Rank

10

11

12

Model

W GP1-4
¥ Claude-v1
¥ GPT-3.5-turbo

Koala-13B

RWKV-4-Raven-14B

Qasst-Pythia-12B

ChatGLM-6B

Stablel M-Tuned-
Alpha-7B

Alpaca-13B

FastChat-T5-3B

B

M

Dolly-V2-1

Elo
Rating

1274
1224

1155

1083

1022

989

928

918

906

904

902

863

826

Description

ChatGPT-4 by OpenAl
Claude by Anthropic
ChatGPT-3.5 by OpenAl

a chat assistant fine-tuned from LLaMA on user-shared
conversations by LMSYS

a dialogue model for academic research by BAIR

an RNN with transfarmer-level LLM performance
an Open Assistant for everyone by LAION

an open bilingual dialogue language model by Tsinghua
University

Stability Al language models

a model fine-tuned from LLaMA on instruction-following
demonstrations by Stanford

a chat assistant fine-tuned from FLAN-T5 by LMSYS

an instruction-tuned open large language model by
Databricks

open and efficient foundation language models by Meta

Figura 92 - Fonte: Adaptado de [85] pelo autor

License

Proprietary
Proprietary

Proprietary

Weights available; Non-

commercial

Weights available; Non-

commercial
Apache 2.0

Apache 2.0

Weights available; Non-

commercial

CC-BY-NC-5A-4.0

Weights available; Non-

commercial

Apache 2.0

MIT

Weights available; Non-

commercial



3.3. Se vocé quer respostas mais precisas, peca por isso.

Humanos, quanto pensam em um problema, mantém um mondlogo interno e silencioso na cabeca. "Serd que é isso

mesmo? Eu ndo entendo deste assunto, ndo sou bom em Geografia, vou verificar esta informacgdo....".

Um alerta feito por Andrej Karpathy em [29] é que os grandes modelos de linguagem nao "pensam" como humanos,
nao mantém um "mondlogo interior" enquanto resolvem problemas, ndo sabem o que ndo sabem, nao sabem no que
sao bons ou nado, nao fazem reflexdes, nao executam "testes de sanidade" para verificar o préprio raciocinio. O que os
modelos de linguagem (autorregressivos) fazem - como ja sabemos - é gerar o préximo token em uma sequéncia.

E sGo muito eficientes nisso.

Contam com imenso knowledge
base de fatos sobre diferentes areas
do conhecimento que foi utilizado
no Estagio 1 do seu treinamento, e
além disso possuem uma imensa e
eficiente "memoria" para dados que
€ a sua janela de contexto, sempre
disponivel para o mecanismo de

Atencao na arquitetura Transformer.

All of the internal monologue is stripped away in the text LLMs train on
They spend the ~same amount of compute on every token

=> LLMs don't reproduce this behavior by default!

They don't know what they don't know, they imitate the next token

They don't know what they are good at or not, they imitate the next token

They don't reflect. They don't sanity check. They don't correct their mistakes
along the way

They don't have a separate "inner monologue stream in their head"
They do have very large fact-based knowledge across a vast number of areas
They do have a large and ~perfect "working memory" (their context window)

Figura 93 - Fonte: [29]



Os grandes modelos de linguagem sao treinados em Datasets que podem conter informacdes erradas. Em uma questao
sobre Fisica, por exemplo, pode existir no Dataset uma resposta dada por um aluno, totalmente errada, e uma outra
resposta dada por um ganhador do Prémio Nobel, que é correta. A principio, o modelo ndo sabe diferenciar, ambas
fazem parte dos dados do treinamento. Mas o modelo é capaz de diferenciar "solucdes de baixa qualidade" de
"solucdes de alta qualidade".

Por incrivel que parega, se vocé quer mais

. o~ a ﬁs‘ﬂ\ You
precisdao e melhor performance, vocé deve

pedir por isso. Por exemplo, passar no

Prompt a instrucao "pense passo a passo,

como se vocé fosse um grande
especialista neste assunto, com um alto
grau de inteligéncia para ter certeza que
teremos a resposta correta" (Figura 94).
E bem possivel que vocé obtenha
respostas melhores. Isso faz com que a
rede Transformer funcione melhor, pois
ela vai ignorar as "solugdes de baixa
qualidade" que por default ndo seriam
ignoradas, ja que tanto a resposta do
aluno quanto a do especialista sdao parte
da linguagem natural, e o modelo foi
treinado para "imitar" a linguagem.

O spin do elétron pode ser representado por um tensor. O que € um tensor? Pense passoa
passo, como se vocé fosse um grande especialista neste assunto, com um alto grau de
inteligéncia para ter certeza que teremos a resposta correta. Mas sumarize a resposta mais
tecnicamente precisa possivel em apenas 10 linhas.

) ChatGPT

Um tensor € uma entidade matematica que generaliza escalares, vetores e matrizes. Mo contexto

do spin do elétron, utilizamos tensores para representar essa propriedade quéntica. O spin é

descrito por operadores tensoriais que agem em espacos de Hilbert, permitindo uma
representacio matematica robusta. Matrizes de Pauli sio comumente usadas como tensores
para representar as componentes do spin do elétron. Esses tensores possuem propriedades
especificas sob transformacdes, como rotagdes, garantindo consisténcia na descrigio do spin em
diferentes sistemas de coordenadas. Em resumo, tensores sio essenciais na teoria quéntica para
modelar propriedades fundamentais, como o spin do elétron, proporcionando uma base

matematica coesa e precisa.

= 1
| 5y P O

Figura 94



O tema da Engenharia de Prompts é vasto demais para ser abordado aqui
[86, 87, 88], mas segue uma dica - em tarefas que envolvam calculos
matematicos ou algum tipo de raciocinio légico (reasoning), é conveniente
instruir o modelo explicitamente no Prompt para pensar passo a passo
para resolver o problema - assim, o modelo vai dividir o "raciocinio" em
mais tokens e os resultados (respostas geradas) tendem a ser melhores.
Esta abordagem é chamada Chain-of-Thought Prompting [89].

i}:’\ You
Uma caixa tem 16 bolas. Metade das bolas é de golfe. Metade das bolas de golfe é azul. Quantas
bolas que ndo sdo azuis existem na caixa® Vamos pensar passo a passo.

@ chatGPT

Vamos pensar passo a passo:

. A caixa tem 16 bolas.

2. Metade das bolas é de golfe, 0 que significa que ha 16 / 2 = 8 bolas de golfe.

3. Metade das bolas de golfe & azul, entdo ha 8 / 2 = 4 bolas de golfe azuis.

Agora, queremos saber quantas bolas de golfe ndo sdo azuis. Se ha 4 bolas de golfe azuis, entdo

ha 8 - 4 = 4 bolas de golfe que ndo sdo azuis.

Portanto, ha 4 bolas de golfe que ndo sdo azuis na caixa.

iy

| & %

Figura 95

—e— Standard prompting
—&— Chain-of-thought prompting
- - = Prior supervised best

LaMDA GPT PalM

GSMBK
solve rate (%)

] 1oy o

=0 = =

=]

b = Sy
o o o

SVAMP
solve rate (%)
=0

]

—
o
o

=1
o
T

]
o
T

MAWPS
solve rate (%)
8

o

04 8 137 04 7 175 8 62 540

Model scale (# parameters in billions)

Figure 4: Chain-of-thought prompting enables
large language models to solve challenging math
problems. Notably, chain-of-thought reasoning
is an emergent ability of increasing model scale.
Prior best numbers are from Cobbe et al. (2021)
for GSMSK, Jie et al. (2022) for SVAMP, and Lan
et al. (2021) for MAWPS.

Figura 96 - Fonte: [89]



Exemplo de Chain of Though Prompting retirado de [89].

Standard Prompting

~

Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of
tennis balls. Each can has 3 tennis balls. How many
tennis balls does he have now?

Chain-of-Thought Prompting

Q: Roger has 5 tennis balls. He buys 2 more cans of
tennis balls. Each can has 3 tennis balls. How many
tennis balls does he have now?

A: The answer is 11.

" h a is 1.

Q: The cafeteria had 23 apples. If they used 20 to

make lunch and bought 6 more, how many apples Q: The cafeteria had 23 apples. If they used 20 to

do they have? make lunch and bought 6 more, how many apples
ke ) \do they have? )

A: The answer is 27. x A

The

answeris 9.

Figure 1: Chain-of-thought prompting enables large language models to tackle complex arithmetic,
commonsense, and symbolic reasoning tasks. Chain-of-thought reasoning processes are highlighted.

Figura 97 - Fonte: [89]

A Figura 97 mostra experimentos com trés grandes modelos de linguagem que mostram que o uso de Chain-of-Thought Prompting pode
melhorar significativamente a performance em tarefas que envolvem aritmética, senso comum e raciocinio Iégico.
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Figura 98 - Fonte: [90]

Figura 98 - Para o modelo PaLM com 540 bilhées de pardmetros, o uso de apenas oito exemplos com Chain-of-Thought levou o modelo a
alcangar o estado da arte em acurdcia no comparativo GSM8K de raciocinio aritmético, ultrapassando o modelo GPT-3. O modelo PaLM
foi depois superado neste mesmo benchmark pelo GPT-4 da OpenAl, que ocupa a primeira posi¢do neste ranking no momento (ver [90]).



3.4. Para tarefas mais especializadas, use plugins

Vocé também pode desonerar o seu assistente GPT de executar tarefas nas quais ele nao é bom, fazendo a integracao
com plugins que sao aplicativos especializados. Os plugins também permitem que o ChatGPT acesse servicos de
terceiros. Também é possivel criar novos plugins seguindo a documentacao técnica da OpenAl [91]. Como explicado por
Karpathy em [29], o modelo ndo sabe o que ele ndo sabe, ou no que ele ndo é bom. Entao vocé pode dizer ao ChatGPT
algo como "vocé nao é muito bom em aritmética, entdo utilize esta calculadora para fazer estes calculos".

o
Expedia

Bring your trip plans to life—get there, stay
there, find things to see and do.

K.

Klarna Shopping
Search and compare prices from thousands of

online shops.

Speak
Learn how to say anything in another language
with Speak, your Al-powered language tutor.

~
FN
—

FiscalNote

Provides and enables access to select market-

leading, real-time data sets for legal, political,
and regulatory data and information.

Mile Family Al

Giving parents superpowers to turn the manic
to magic, 20 minutes each day. Ask: Hey Milo,
what's magic today?

Wolfram

Access computation, math, curated
knowledge & real-time data through
Wolfram|Alpha and Wolfram Language.

<

Instacart

Order from your favorite local grocery stores.

OpenTable
Provides restaurant recommendations, with a
direct link to book.

Zapier
Interact with over 5,000+ apps like Google
Sheets, Trello, Gmail, HubSpot, Salesforce, and

more.

Figura 99 - Fonte: [91]

KAYAK
Search for flights, stays and rental cars. Get
recommendations for all the places you can go

within your budget.

Shop
Search for millions of products from the
world’s greatest brands.



Capitulo 4 - Atencdo e tudo o que vocé precisa

Neste Capitulo, vamos abordar de forma introdutdria algumas das inovacdes mais importantes no contexto da
arquitetura para NLP (Natural Language Processing) a partir de 2019 - os mecanismos de Atencdao e os modelos
Transformer.

Estas técnicas, antes restritas apenas para especialistas, estdao rapidamente se tornando mais acessiveis com a maior
facilidade de utilizar redes neurais na nuvem capazes de processar quantidades massivas de dados (por exemplo,
através dos servicos da Microsoft Azure OpenAl). Por conta disso, ja estao sendo empregadas em aplicacdes de negdcio
por organizacdes em todo o mundo. Ou seja, ndo sdao mais curiosidades académicas - sdao importantes diferenciais de
negocios em um mercado cada vez mais impactado pela inteligéncia artificial.

Antes de abordar as redes Transformer, porém, vamos tratar brevemente (e de forma bem introdutdria) das RNNs
(Redes Neurais Recorrentes), arquiteturas importantes de redes neurais que surgiram nos anos 80.

Veremos que o Transformer é uma evolucao da RNNs, eliminando sua principal restricao - enquanto as RNNs s6 podem
ser processadas sequencialmente, as redes Transformer fazem computagbes em paralelo, gracas aos seus mecanismos
de Atencao.

Por convencdo, neste Capitulo vamos utilizar o termo 'Atencao’ capitalizado quando estivermos falando do mecanismo
técnico utilizado nas redes Transformer, para diferenciar do termo 'atencao’ usual da linguagem natural.



4.1. Redes Neurais

Antes de discutir as sofisticadas redes neurais Transformer precisamos ter pelo menos uma noc¢ao basica sobre o que é
uma rede neural. O assunto é bastante técnico e vamos aborda-lo de modo superficial - caso vocé queira se aprofundar,
encontrara informacao de qualidade em [43, 44, 92 e 93].

Assim como na biologia, uma rede neural como as utilizadas na Inteligéncia Artificial e aprendizado profundo (Deep
Learning) é uma colecdo de "neurdnios" conectados, geralmente agrupados em camadas. Aqui, cada "neurdnio"” pode
ser modelado como uma funcdo matematica simples, que recebe uma ou mais entradas (inputs), aplica pesos a estes
inputs, faz uma soma, passa o resultado por uma funcdo de ativacao e gera uma saida (output).

Figura 100 - Cada circulo é um neurdnio, que recebe uma ou mais entradas
e gera uma saida numérica. Cada entrada x (input) tem um peso w (weight)
associado. Matematicamente, se x,, X,,... ,X, S30 0S inputs, € W;, W,,..., W,

J sao o0s pesos correspondentes para cada input, o calculo do resultado
gerado em cada neuronio (output) pode ser expresso como:

output=fung¢ao_ativagao (w, - x; + w, - x, +..+ w, - x,, + bias) [4.1]

Onde o bias é um termo adicional que ajuda a ajustar a saida do neuroénio.
A fungao de ativacdo introduz nao linearidades na operagao do neuronio,
permitindo que a rede aprenda padrdes complexos.

Figura 100 - Fonte: [43]



Para simplificar, digamos que cada neurdnio avalia uma funcao numeérica e gera um resultado. A rede neural é composta
por varias camadas de neurbnios, cada uma conectada a proxima. Cada camada pode ter um numero diferente de
neurdnios, e cada neurdnio pode se conectar a um ou mais neuronios na camada seguinte.

Para utilizar uma rede neural, precisamos alimenta-la com niumeros no seu inicio, ou seja, na entrada da rede. Dai por
diante, os neurbnios em cada camada avaliam suas func¢des, passam os resultados para neur6nios na proxima camada,
e assim por diante, até que se chega em um resultado final, que é entregue na saida da rede. No exemplo de [43]
(Figura 101), os numeros 0.5 e -0.8 entram na rede, varios processamentos sao feitos nos diversos neurdnios de cada

camada, e ao final é gerado um valor (no caso, -1).

-0.43

4.9 @

Figura 101 - Fonte: [43]



Assim como existem conexdes (sinapses) entre 0os nossos neurdnios bioldgicos que podem ter "intensidades"
diferentes, as conexdes entre os neurdnios também possuem pesos, gue podem ser numeros positivos ou negativos.

Ou seja, além dos pesos w; que ponderam as entradas x; em um neuronio especifico em uma camada, as conexoes
entre neurdnios de diferentes camadas em uma rede neural também sao ponderadas por pesos. Esses pesos
representam a forca ou a importancia da conexao entre os neur6nios.

Se considerarmos uma rede neural com varias camadas, podemos denotar os pesos entre os neuronios da camadai e a
camada seguinte i + 1 como w,-j(’), onde I (de layer) é o indice da camada. Cada peso w,-j(’) representa a influéncia da
ativacao do neuronio j na camada I na ativacao do neurdnio i na camada seguinte I + 1. Esses pesos podem ser positivos
ou negativos, determinando se a conexao é excitatdria (aumenta a ativacao) ou inibitéria (diminui a ativacao).

Camadal/=1

Camadal/=2

Peso W,-j(z) da conexdo entre
o neurénio jna camadal=2e W,-j(z)
o neurdnio i na camada | =3

Camada/=3

Figura 102

Figura 102 - Quando falamos sobre a "influéncia da ativagdo de
um neurénio j da camada I na ativagdo de um neurdnio i da
camada | + 1, estamos nos referindo ao fato de que a ativagcdo
do neurénio j serd levada em conta no cdlculo da entrada
ponderada do neurdnio i na camada | + 1. Em termos mais
simples, a ativagdo de um neurénio em uma camada pode afetar
a ativagdo de neurdnios na proxima camada através das
conexoes ponderadas entre eles. Se a conexdo entre je i tem um
peso positivo (excitatoria), a ativacdo de j aumentard a entrada
ponderada para i, potencialmente aumentando a ativacéo de i
na camada | + 1. Se a conexdo tem um peso negativo (inibitdria),
a ativagdo de j pode inibir a ativagdo de i.



Este é portanto o papel do peso W;; (capitalizado) da conexdo entre dois neurdnios. Essa propagagdo de ativagdo
através das camadas é fundamental para o funcionamento de uma rede neural, permitindo que ela aprenda
representacdes complexas dos dados a medida que os pesos sao ajustados durante o treinamento.

De onde vém os pesos w; que ponderam as entradas x; na funcao de ativagdo [equagdo 4.1] de cada neur6nio?

Os pesos w;; que sdo utilizados na fungdo de ativagdo de um neurdnio qualquer sdo parametros da rede neural e sdo
aprendidos durante o treinamento. Para cada tipo de tarefa que desejamos que a rede neural execute existem
diferentes escolhas para os pesos. Por exemplo, a traducado de textos envolve a compreensao da semantica e sintaxe em
dois idiomas diferentes, de modo que os pesos da rede precisam capturar relacdes complexas entre palavras em
diferentes linguas. Para isso, as redes neurais que treinam os LLMs tém muitas camadas e bilhdes de pesos (além de

vieses ou bias) que podem ser ajustados. Como vimos, o modelo GPT-3 tem 175 bilhdes de parametros.

Inicialmente, esses pesos sao atribuidos com valores aleatérios, e ao longo do processo de treinamento, sao ajustados
iterativamente para minimizar uma fung¢ao de perda. O processo de treinamento geralmente utiliza a retropropagacao
de um erro (backpropagation), onde o erro entre as previsdes feitas pela rede e os rétulos reais é propagado de volta
pela rede. Os pesos w; nos neurdnios sdo ajustados para reduzir esse erro. Isso € feito usando algoritmos de otimizag¢ao
como o Gradiente Descendente [94]. Durante cada iteracdao do treinamento, os pesos sao ajustados de forma
proporcional ao gradiente da funcao de perda em relacdo a esses pesos (na direcao que reduz o valor da funcao de
perda, ou seja, minimiza os erros).

Assim, os pesos w;; ndo sdo definidos a priori, mas sdo adaptados pela rede neural ao longo do treinamento para
otimizar o desempenho da rede na tarefa especifica para a qual esta sendo treinada. Esse processo de aprendizado é
uma das caracteristicas fundamentais que permitem que as redes neurais aprendam a representar padroes complexos
que existem nos dados (é o "Learning" do Machine Learning, ou mais precisamente, do "Deep Learning").



4.2. Redes Neurais Recorrentes (RNN - Recurrent Neural Networks)

A Secao 4.1 apresentou uma introducao as redes neurais "tradicionais". Aqui, vamos tratar das redes neurais
recorrentes ou RNNs (Recurrent neural networks).

Uma Rede Neural Recorrente (RNN) é um tipo de arquitetura de rede neural projetada para lidar com dados
seguenciais ou temporais. Ao contrario de redes neurais convencionais, as RNNs tém a capacidade de manter uma
"memoria" de eventos anteriores na sequéncia de dados de entrada. Isso as torna especialmente Uteis para tarefas em
gue a ordem e a dependéncia temporal dos dados sao importantes.

As RNNs podem trabalhar com qualquer tipo de dado sequencial, o que inclui textos e também audio, video ou mesmo
codigos de computador. Ha diferentes tipos de RNNs, incluindo as que tém arquitetura ENCODER - DECODER que sao
adequadas para tarefas de traducdo por exemplo (tanto o ENCODER quanto o DECODER sdao compostos por redes
neurais com varias camadas). Assim, a RNN é uma arquitetura formada por vdrias redes neurais.

A caracteristica principal das RNNs é a presenca de loops em sua estrutura, permitindo que informacdes sejam
persistentemente transmitidas de um passo no tempo para o préximo. Isso é particularmente util em tarefas como
processamento de linguagem natural (PLN), previsao de séries temporais, traducdo automatica e qualquer tarefa que
envolva dados sequenciais.

A estrutura bdsica de uma RNN consiste em um conjunto de unidades (neurénios) interconectadas, onde cada unidade
recebe uma entrada e uma "memdria" (ou estado oculto) da unidade anterior, além de uma entrada atual. A saida da
unidade também é usada como entrada para a préoxima unidade na sequéncia. Esse processo de recorréncia permite
que a rede mantenha informac¢des sobre padrdes em dados sequenciais.



Nao vamos nos aprofundar nos detalhes técnicos das RNN, nosso propdsito é apenas dar uma nocdo da arquitetura.
Explicagdes detalhadas podem ser encontrada na vasta literatura disponivel sobre o assunto [por exemplo, em 44, 92,
95, 96, 97, 98 e 99]. O diagrama de [96] mostra um exemplo de bloco ENCODER em uma RNN.

Figura 103 - Fonte: [96]

Cada bloco da rede é composto pelos seguintes elementos, no instante t:

ENTRADAS DO BLOCO

* Vetor de Embeddings (x,)

* Vetor h,, de estado oculto (hidden state vector), contendo o estado imediatamente anterior ao bloco atual)
SAIDAS DO BLOCO

* Vetor de saida O, (output vector), que nem sempre é gerado em todos os blocos.

* Pesos darede neural

* Wx (pesos entre o o vetor x, e o vetor h,)

* Wh (pesos entre o vetor h,,, e o vetor h,)

* Wy (pesos entre o vetor h, e o vetor o,)



Utilizando a partir de agora uma representacdao mais simples, o exemplo de [96] usa uma tarefa de traducao para
mostrar o funcionamento de uma RNN.

A frase "Eu amo aprender"” em Portugués sera traduzida para "l love learning" (Inglés).

O ENCODER ou codificador é o bloco responsavel por processar a sequéncia de entrada ou INPUT (sequéncias de de
tokens), e codificd-la como um vetor numérico (C = Vetor de Contexto).

No diagrama simplificado, os H, no ENCODER representam vetores de estado (sequéncias de estados ocultos ou hidden
states). Cada vetor em t € atualizado como uma fungao do estado prévio H, ; e do INPUT (vetor de Embedding x,)
fornecido em cada posicdo t. Em favor da simplicidade, foram omitidos os pesos Wx, Wh e Wy.

O vetor C contém uma representagao vetorial (vetor com nimeros reais) da sequéncia completa que se quer traduzir
("Eu amo aprender") para o inglés.

ENCODER

Figura 104 - Fonte: Adaptado de [96] pelo autor

<Inicio> Eu amo aprender <Fim>




O DECODER recebe e processa o Vetor de Contexto C contendo a representacao final da sequéncia de entrada ("Eu amo
aprender"). No DECODER, é iniciada a decodificacdo, que no caso é uma traducao, token por token. Uma funcao
softmax procura o token no vocabulario com maior probabilidade, e é gerada a traducao da primeira palavra, que é
realimentada na préoxima camada do DECODER para ajudar na traducao da segunda palavra, "love", que é realimentada
ma rede, e assim, token por token, é gerada a sequéncia de saida ou OUTPUT ("I", depois "love", depois "learning").

ENCODER

<Inicio> Eu

amo

aprender

DECODER | love learning <Fim>

[ softmax ] [ softmax ] [ softmax ] [ softmax ]

<Inicio>

Figura 105 - Fonte: Adaptado de [96] pelo autor

<Fim>



As RNNs possuem vantagens e desvantagens [96]:

* Dentre as vantagens, as RNNs aceitam /Inputs de qualquer tamanho (representacdes de tamanho variavel) sem que
isso afete o tamanho do modelo, e sao adequadas para modelar eventos sequenciais.

* Dentre as desvantagens, as RNNs sao lentas, pois precisam ser processadas sequencialmente (é necessario obter o
estado anterior para calcular o estado atual). Como mencionado, se a computacdao que ocorre nas redes recorrentes
for alinhada no tempo, é gerada uma sequéncia de estados ocultos (hidden states) h,, como uma fung¢do do estado
oculto anterior h,_; e da entrada (input) no instante t. Este processo sequencial impede o paralelismo durante o
treinamento, e quando as sequencias sao muito grandes ha restricdes de memaria e a performance é afetada.

O problema do gradiente

Ha um outro problema que ocorre no treinamendo das RNNs, que tem relagdo com um calculo do gradiente, um vetor
utilizado para atualizar os pesos W (weights) nas diferentes camadas da rede (backpropagation) para que ela possa
reduzir seus erros e fazer melhores predi¢cdes no futuro (parte importante do processo de "aprendizado").

Quando o gradiente é pequeno, ele tende a diminuir (desaparecer) exponencialmente com o numero de camadas
(Vanishing Gradients), e os pesos ficam cada vez menores. Quando a rede tem muitas camadas, os efeitos dos Inputs
das camadas anteriores sdo levados cada vez menos em conta. E como se a rede sé tivesse "memdria de curto prazo", e
assim a rede ndo consegue "aprender".

Inversamente, se o gradiente é grande, ele aumenta exponencialmente com o numero de camadas, tornando os pesos
cada vez maiores e o aprendizado muito instavel.



Como solucao para o problema do gradiente, foram propostas versdoes mais especializadas das RNNs com unidades GRU
(Gated Recurrent Unit) [97], introduzidas em 2014, ou LSTM (Long Short Term Memory) cujo desenvolvimento foi
iniciado nos anos 1990 [98]. Estas sao o que podemos chamar de RNNs modernas, em oposicao as RNNs tradicionais.
Estas "novas versdes" das RNNs utilizam Gates (um Gate é uma rede neural que controla o fluxo de informacdo de outra
rede neural). Os Gates sao capazes de aprender quais inputs em uma sequéncia sao mais importante e armazena-los em
uma "memaria adicional". O uso de unidades GRU ou LSTM ajudou a preservar dependéncias importantes, reduzindo
um pouco a perda de informacdes pelo problema do gradiente. Porém, o problema do "gradiente que desaparece" nao
é totalmente resolvido pelas LSTM. Para um comparativo das redes RNN, GRU e LSTM ver [99].

Em 1998 surgiram as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) [100], um tipo de Rede
Neural Feed Forward (FFNN). Em certa medida, as CNNs ajudam a mitigar o problema dos "gradientes que
desaparecem" (Vanishing Gradients), embora nao eliminem completamente o problema. Devido a sua arquitetura
especifica, que inclui camadas de convolucao, pooling e, muitas vezes, ativacdes nao-lineares, as CNNs sdao
particularmente eficazes em tarefas de Visdao Computacional e processamento de imagens (classificar objetos em
imagens por exemplo). Com o tempo, as CNNs foram adaptadas para outros tipos de tarefas como processamento de
audio e de linguagem natural.

A convolucao é uma técnica que permite aplicar transformacdes lineares diferentes para cada posicao relativa em uma
sequéncia. As camadas de convolugdao nas CNNs tém a propriedade de compartilhar parametros, o que significa que os
mesmos pesos sao usados em varias regides da imagem. Esse compartilhamento de parametros ajuda a reduzir o
numero total de parametros na rede, tornando o treinamento mais eficiente. Além disso, a aplicacao de funcdes de
ativacao nao-lineares, como a RelLU (Rectified Linear Unit) [101] também ajuda a evitar o desaparecimento dos
gradientes, pois introduz nao-linearidades nas ativacdes das unidades. Porém, em redes muito profundas (muitas
camadas ocultas) o problema dos gradientes ainda pode surgir, mesmo com o uso de técnicas como ativa¢cdes nao-
lineares e inicializacao adequada de pesos.



Nos anos 2010 surgiram os mecanismos de Aten¢ao para redes neurais recorrentes, que permitiam modelar as
dependéncias entre tokens independentemente da distancia entre eles, tanto nas sequéncias de entrada (input) quanto
de saida (output). Vamos ver a Atencdao em detalhes neste Capitulo, mas por hora podemos pensar na Aten¢cdao como
uma medida de similaridade (proximidade semantica ou contextual) entre diferentes palavras em uma sequéncia.

Uma das primeiras formulacdes de mecanismos de Atencdao em contextos recorrentes foi introduzida em 2014 por
Dzmitry Bahdanau e colegas em [102]. Esse trabalho mostrou que o mecanismo de Atencao permite que a rede focalize
com maior énfase palavras especificas da sequéncia de entrada durante o processamento, em vez de processar todas as
palavras da sequéncia de maneira uniforme. Porém, mesmo nestas redes "ja atentas" o processamento ainda era
sequencial, e para sequéncias muito longas persistia a baixa eficiéncia computacional.

Uma solucao brilhante - tanto para o "problema do gradiente" quanto para a melhoria da eficiéncia computacional -
veio com a rede neural com arquitetura Transformer [80] que é baseada unicamente em mecanismos de Atencao,
eliminando as convolugdes ou as recorréncias tipicas das RNNs. Como consequéncia, as tarefas de traducao de idiomas
por redes neurais (e outras) atingiram o estado da arte.

Enguanto nas RNNs a Atencao é aplicada de forma sequencial, nas redes Transformer a Atencao pode ser aplicada em
paralelo, em varias posicdes da sequéncia de entrada simultaneamente. Este paralelismo na computacao reduziu o
tempo e o custo do treinamento de grandes modelos de linguagem que suportam os assistentes como o ChatGPT e
similares. Como explicou tukasz Kaiser [103], em um certo sentido a arquitetura Transformer é mais simples que as
RNNs. Nao ha recorréncias nem convoluc¢des - a Atengdo é tudo o que é preciso. Como veremos, a Atencao resulta de
calculos (multiplicagcdes) com matrizes realizados em paralelo, em grande velocidade (alta eficiéncia computacional), e
de uma operacdo softmax.

As redes neurais Transformer sdo tdo incriveis que parecem mdgicas.



4.3. A caixa magica

A matriz de tokens utilizada no treinamento do GPT-3 tem T = 2048 tokens de "largura". Esta é a sua janela de contexto
(context window). O numero de linhas é B, formando uma matriz B x T podendo conter milhdes de tokens.

O exemplo extraido de [104] mostra a frase de entrada contendo os tokens em verde "Cite a primeira lei da robotica”
(Input: Recite the first law of robotics) sendo completada um token de cada vez pela frase composta pelos tokens em
rosa "Um robo nao deve ferir um ser humano" ("A robot may not injure a human being").

v

1 2 3 4 5 6 ... 2048 T

Input Recite the first law of robotics

|

\ 4
Output: A robot may not injure a human being

Figura 106 - Adaptada de [104] pelo autor



1 2 3 4 5 6

Recite the first law of robotics

\

Vetor de entrada com

. O token "robotics" é vetorizado, ou seja, convertido em um
representacao do token , . .
" o e o vetor de entrada (amarelo) com ndmeros reais. Também
robotics" + codificagao o . ] .
posicional (#6) ocorre uma codificacao posicional (Embedding posicional)
indicando a posicao relativa de cada token (no caso, # 6).

Positional &

Encoding y

~—r GPT-3
== | Embedding (7 \)

Inputs robotics ’ H D g

O /)
1 - Converte token 2 - MAGICA! 3 - Converte vetor de saida
(palavra) em vetor (output) em token (palavra)

Figura 107 - Adaptada de [104] pelo autor



O vetor de entrada
(amarelo) representando o
token "robotics" é passado
para a rede neural
Transformer, que no
diagrama € mostrada como
uma Caixa Magica.

A rede Transformer faz a sua
"magica" e prediz o token
com maior probabilidade
para completar a frase. E
gerado um vetor de saida
(em azul) para representar
este token.

GPT-3
P

S
robotics ’ B m— H D 3
& 2/
1 - Converte token 2 - MAGICA! 3 - Converte vetor de saida
(palavra) em vetor (output) em token (palavra)

Figura 108 - Adaptada de [105] pelo autor

Vetor de saida

GPT-3 com préximo
token previsto
pelo modelo

N
robotics T 7, B 3 ﬁ

\S )
1 - Converte token 2 - MAGICA! 3 - Converte vetor de saida
(palavra) em vetor (output) em token (palavra)

Figura 109 - Adaptada de [104] pelo autor



GPT-3

o O vetor de saida é (7
reconvertido em um

token (no caso, a palavra

mais provavel é "A"). Sl 1 2 ﬁ 8 3

O /)
1 - Converte token 2 - MAGICA! 3 - Converte vetor de saida
(palavra) em vetor (output) em token (palavra)

Figura 110 - Adaptada de [104] pelo autor

O processo segue,
e novos tokens sao
gerados ("robot",
"may", "not" etc.)
até produzir a

resposta completa.

Cite a primeira lei da robdtica Um robo nao deve ferir um ser humano

Recite the first law of robotics ===l A robot may not injure a human being

Figura 111 - Adaptada de [104] pelo autor

Como esta mdgica acontece?



== Recite the first law of robotics OUPU! e A robot may not injure a human being
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t
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grandes modelos de Encoding Encoding
linguagem como o GPT-3 e Input Output
. Embedding Embedding
muitos outros. T
» Inputs Qutputs
(shifted right)

Figura 112 - Fonte: [80]



4.4. O mecanismo de Atenc¢ao

A relacdo semantica ou contextual entre palavras de uma sentenca precisa ser identificada independentemente da
ordem (que pode inclusive variar em diferentes idiomas) e da distancia entre palavras. Por exemplo, em "the blue chair"
(a cadeira azul) o adjetivo ("blue") aparece antes do nome ("chair"), mas na traducao ao Portugués o adjetivo "azul"
vem depois do nome. Assim, para traduzir a proxima palavra (token) em uma sentenca de forma adequada, é
geralmente util também levar em conta ("prestar atencdo") outras palavras em posi¢ées diferentes na sentenca.

The The De forma simplificada, o mecanismo de Atenc¢ao permite que a
Law Law rede neural "preste atencdao" em toda a sequéncia de tokens
will will passada como entrada, mas de modo diferente para cada
never never palavra. Isso ajuda a produzir de forma mais apropriada a
be be proxima saida (proximo token), pois a Atencao permite levar em
perfect perfect conta a proximidade (ou relevancia) dos diferentes termos da
) ) sentenca independentemente da sua distdncia (posi¢cdo).
b:sf ::t}:t Figura 113 - Na sentenca "A Lei (Law) nunca sera perfeita, mas
BB plication application sua (its) aplicacao deve ser justa" o mecanismo de Atencao é
should should bem preciso em destacar que a palavra "sua" ("its") deve
be be "prestar muita atencao" na palavra "Lei", que aparece bem antes
just just na senteng¢a, e também alguma atengao na palavra "aplicagdao”

("application") que vem em seguida.
Figura 113 - Fonte: Adaptada de [80] pelo autor



Suponha que desejamos traduzir a sentenca "O animal ndo atravessou a rua porque ele estava muito cansado". A que a
palavra "ele" ("it") se refere nesta sentenca? Quem estd muito cansado? Para ndés humanos, é facil inferir que o
pronome "ele" se refere ao animal, mas nao é tao simples para uma rede neural fazer esta inferéncia.

Quando uma sentenca atravessa a rede Transformer, os mecanismos de Atengao calculam a similaridades (semantica)
entre as diferentes palavras e geram pesos de Atencgao.

Figura 114 - Para cada palavra em consulta
(no caso da figura, it_ ou ele ) é gerado um
numero que indica o nivel de atencdo que a
palavra consultada deve dar a si propria, e
também a todas as demais palavras da
sentencga durante a tarefa em execugao (por
exemplo, uma traducao).

Isso permite que a palavra em consulta
("ele") preste muita atencao na palavra
"animal", e atente um pouco menos nas
demais palavras da sentenca.

Na figura, as associacdes com maior peso
sao mostradas em cores mais escuras.

Layer:| 5 y| Attention:| Input - Input =

The_
animal_
~ didn_
nao_ .
atravessou_ t_
A Cross_
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street_
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porque_ because_
ele_ it
was_
estava_ too_
muito_ tire
d_

cansado_

Figura 114 - Fonte: Adaptada de [80] pelo autor
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4.5. A arquitetura Transformer

A arquitetura Tranformer foi proposta no artigo "Attention is all you need" [80] em 2017 por Ashish Vaswani e outros
pesquisadores da Google. Foi originalmente pensada para ajudar em tarefas de traducao de idiomas, mas tem sido
utilizada em varias outras tarefas de processamento de linguagem natural, e mesmo em outras areas do Deep Learning
como a Visao Computacional. O assunto é bem complexo (estamos falando sobre a arquitetura estado da arte para
treinar modelos utilizados em inteligéncia artificial), e os interessados em uma abordagem mais técnica podem recorrer
a [80, 104, 105, 106, 107 e 108 (abordagem matematica)]. Por hora, vamos passar a ideia basica, seguindo passo a
passo o conteudo compartilhado por Jay Alammar em seu artigo "The lllustrated Transformer" [105], onde o autor
utiliza animacdes para explicar conceitos técnicos de forma simples, utilizando uma tarefa de traducao como exemplo.

Primeiro, vamos analisar o modelo como uma Caixa Preta uUnica.

Em uma tarefa de traducdo de idiomas, o modelo recebe a sentenca em Francés Je suis étudiant (eu sou estudante)
como entrada (input), e entrega a traducao em Inglés (I am a student) como saida (output).

4 N

[ Je suis étudiant J—> Rede Transformer 4{ | am a student J

Entrada (INPUT) Saida (OUTPUT)

- /

Figura 115 - Fonte: Adaptado de [105] pelo autor




Abrindo um pouquinho a Caixa Preta onde a magica acontece, vemos um bloco de codificacao (ENCODERS), um outro
bloco de decodificacdo (DECODERS), e conexdes entre eles (Figura 116).

Saida (OUTPUT)

[ | am a student }

A

/Rede Transformer \
4 I 4 I

ENCODERS — DECODERS

K\ J . //

[ Je suis étudiant ]

Entrada (INPUT)

Figura 116 - Fonte: Adaptada de [105] pelo autor



No artigo original por Vaswani e outros [80], o bloco de codificadores possui uma pilha com seis ENCODERS (cada um é
uma rede neural). Da mesma forma, o bloco de decodificacdo possui uma pilha com seis DECODERS (cada um é uma
rede neural). N3o é necessario que sejam exatamente seis, outras configuracdes sao possiveis. Mas vamos seguir a
especificacao original.

Saida (OUTPUT)

{ | am a student }

ﬁansformer \

ENCODER#6 | » DECODER # 6
ENCODER #5 | DECODER # 5
ENCODER#4 | | DECODER #4
ENCODER#3 | DECODER # 3
ENCODER#2 | | DECODER # 2
ENCODER#1 | DECODER # 1 /

[ Je suis étudiant ]

Entrada (INPUT)

Figura 117 - Fonte: Adaptada de [105] pelo autor



4.5.1. ENCODERS

Cada ENCODER é dividido em duas subcamadas. As entradas (INPUTS) passam primeiro pela subcamada de Auto-
Atencgao (Multi-Head Attention), que ajuda o ENCODER a analisar todas as palavras (tokens) da sequéncia de entrada,
enquando codifica cada palavra. As saidas da subcamada de Auto-atencdo sao enviadas para a outra subcamada, uma
Rede Neural Feed-Forward (FFNN). O mesmo tipo de rede FFNN é utilizado em cada um dos seis ENCODERS na pilha.
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Figura 118 - Fonte: Adaptada de [80, 105] pelo autor



O primeiro passo em uma tarefa de traducdo por rede Transformer (bem como em varias outras tarefas de
processamento de linguagem natural) é a vetorizagao, ou transformar cada palavra (token) em um vetor de numeros
reais, utilizando um algoritmo de Embedding.

No exemplo da Figura 119 extraida diretamente de [105], cada palavra da sentenca em Francés que se deseja traduzir
(Je suis étudiant = eu sou estudante) é "embutida" (Embedded) em um vetor x de Embedding (caixinhas verdes).

Este processo de vetorizagdao ou > t t
Embedding ocorre apenas uma vez, no
ENCODER de nivel mais baixo na pilha.

Feed Forward
Concluido o Embedding das palavras da
sequéncia de entrada (inclusive a parte 5 f ¥
posicional gerada por sinais temporais - TT T T (TTT]
mais sobre isso logo a seguir), cada ' ' ' '
vetor x; representando cada palavra j da
sequéncia entra no primeiro ENCODER
do bloco, através da subcamada de
Auto-Atencao (Self-Attention).

Self-Attention

Como veremos, desta subcamada saem
vetores de atencdo z;. - - ] - | -

Figura 119 - Fonte: [105]



4.5.1.1. Codificagdo posicional dos vetores de Embeddings

No processo de codificacao posicional, vetores t que seguem um padrao bem definido de geracdao temporal (sinais
gerados por uma funcao senoidal por exemplo) sao adicionados aos vetores x de Embeddings, gerando um novo vetor
x que podemos chamar de "Embedding com sinal temporal" (BOX 7). Além do "Embedding", este novo vetor permite
gue a rede Transformer controlar a ordem dos diferentes tokens na sentenca, e portanto é ele que é passado como
entrada para o primeiro ENCODER (#1) da pilha. Porém, em favor da simplicidade, em vez de falar de "vetor x com sinal
temporal" ou "vetor x de Embedding posicional" vamos nos referir apenas ao "vetor x de Embedding" daqui por diante.
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" | Embedding
INPUT Je suis étudiant I
Inputs

Figura 120 - Fonte: Adaptada de [80, 105] pelo autor



BOX 7. Vetores posicionais e vetores de Embeddings

Na arquitetura Transformer, os vetores posicionais t sdo adicionados aos vetores x de Embedding para fornecer
informacdes sobre a posicao relativa das palavras na sequéncia de entrada. Isso é necessario porque o Transformer nao
possui uma estrutura recorrente que naturalmente codifica a ordem sequencial das palavras (como era o caso nas
RNNSs, ou Redes Neurais Recorrentes). A fungao que gera os vetores posicionais é chamada de fungao de

posicionamento ou codificador posicional (Positional Encoding).

A forma mais comum de gerar os vetores posicionais t & por meio de funcdes
trigonomeétricas, como senos e cossenos, que calculam um vetor posicional para cada
posicdo na sequéncia de entrada. Em seguida, esse vetor € somado ao vetor x de
Embedding correspondente.

. . N 0s
positional_encoding(pos, 2i) = sin (100002i/d)

- - - - — OS
positional_encoding(pos,2i + 1) = cos (—100002i/d)

Onde pos é a posi¢cdao na sequéncia, i é a dimensao do vetor posicional e d é a dimensao »

do vetor de Embedding. Este mecanismo fornece uma representagdo unica para cada
posicdo na sequéncia, permitindo que o modelo leve em consideracéo a ordem das
palavras. A soma dos vetores t posicionais aos vetores x de Embedding é realizada
antes de serem alimentados no primeiro ENCODER do Transformer.
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Figura 121 - Fonte: [80]



Jay Alammar chama atencao para uma propriedade chave da arquitetura Transformer: cada palavra (token) em cada
posicao da sentenca segue um caminho proprio ao atravessar a pilha de ENCODERS.

Existem dependéncias entre estes caminhos na subcamada de Auto-Atencdo, ja que existem relacdes (de significado)
entre as diferentes palavras. Ja na subcamada com a Rede Neural Feed-forward estas dependéncias entre as palavras
ndo sdo levadas em conta, e desta forma os varios caminhos de processamento de cada vetor (cada palavra) podem ser
executados em paralelo nesta subcamada - o0 que acelera bastante o processo de treinamento dos modelos.

Figura 122 - O ENCODER #1 recebe uma

lista de vetores x; de Embeddings (ja
posicionais!) como entrada, e processa
esta lista passando os vetores (um de
cada vez) para a subcamada de Auto-
Atencado (Self-attention), dando origem
aos vetores de atengao z;.

Em seguida, ainda no ENCODER #1, o
vetor z; segue para a subcamada com a
rede neural Feed-forward, cuja saida é
o vetor de representagdo r; que €
enviado para o proximo ENCODER #2.

O que sdo estes vetores, e para que
servem? E o que veremos a seguir.

J

Feed Forward
Neural Network

Feed Forward
Neural Network

T

Self-Attention

Figura 122 - Fonte: [105]



4.5.1.2. Vetorizagdo

Vejamos como o numero (peso) que indica a Atengdo € calculado. Cada vetor de Embedding x; representando cada
palavra (token) na posi¢do i da sequéncia é associado a trés outros vetores (q;, ki, v,):

Vetor x » Associado a Vetor q - Consulta (Query), Vetor k - Chave (Key) e Vetor v - Valor (Value)

Os vetores (g, k;, v;) sdo criados multiplicando-se o vetor x; de Embedding de cada palavra na posi¢ao i por trés matrizes
de pesos (W2, WX, WY) que sdo geradas durante o processo de treinamento do modelo. Ou seja, generalizando para
qualquer posi¢do i temos q; = x,-W?, k; = x-W¥e v, = x.-W". Por exemplo, o produto do vetor x, (Embedding da palavra
na posicdo 1) pela matriz de pesos W gera o vetor de Consulta ql associado com a primeira palavra (Figura 123).

wQ
Multiplicado
INPUT por...
Vetor de
#1 Embedding
Inteligéncia_ | —> x, » WK
O produto de um
vetor por uma matriz
gera um novo vetor
WV

Figura 123 - Fonte: Adaptado de [105] pelo autor

Matrizes

gera

Vi

a; = X;-WQ
- Vetor q - Consulta (query)
k, = x,-WK
- Vetor k - Chave (key)
v, = Xx,- WY
Vetor v - Valor (value)




Imagine gue temos uma sentenca com apenas duas palavras, "Inteligéncia Artificial", para simplificar. Para a primeira
palavra ("Inteligéncia"), o produto do vetor x, pela matriz de pesos W? gera o vetor q, o produto do vetor x, pela matriz
WK gera o vetor k; e o produto do vetor x, pela matriz WV gera o vetor v; Da mesma forma, para a segunda palavra da
sentenca ("Artificial"), o produto do vetor x2 pela matriz de pesos W2 gera o vetor consulta q, etc. A Figura 124 mostra
os vetores (q,, k,, v;) e (a,, k,, v,) gerados a partir dos vetores x, e x, de Embedding das duas palavras da sentenga.

INPUT

Vetor x - Embedding

Vetor q - Consulta (Query)

Vetor k - Chave (Key)

Vetor v - Valor (Value)

q;

Posicao #1

Inteligéncia

Vv,

Posicao #2

Artificial

Figura 124 - Fonte: Adaptada de [105] pelo autor

WV

Matrizes




Para que se servem todos estes vetores?

Para o calculo da Atencdo. Ha varias palavras em diferentes posicdes em uma sentenca. Qual é a importancia de cada
uma para as demais? A Atencao indica o quao importante é a informacao da palavra na posicao j da sequéncia para a
palavra na posicao i.

Aqui é importante entender os conceitos de palavra de consulta e palavras de chave.

 Em uma sequéncia com varias palavras, a palavra de consulta é a palavra que esta "perguntando” o quanto ela deve
atentar, ou "prestar atencdao" em cada palavras da sequéncia (inclusive ela propria). Portanto, a Atengdo é modelada
a partir da perspectiva da palavra de consulta.

* Escolhida uma palavra de consulta na sequéncia, todas as demais sdo palavras de chave (representadas por seus
vetores de chave, k). Esta sdo as palavras que estdao sendo "consideradas" para determinar o quao relevante elas
sao para a palavra de consulta na posi¢ao atual.

A sequéncia abaixo tem seis palavras. "anéis" ocupa a Posicao #2, "Saturno" a Posicao #4, e "belos" a Posicao #6.
Podemos escolher por exemplo a palavra na Posicao 2 ("anéis") como palavra de consulta destacada no box preto.

Posicdo #1 Posigdo #2 Posigdo #3 Posicdo #4 Posicdo #5 Posicdo #6
Os de Saturno sao belos.
Figura 125

Neste caso, podemos calcular quanto de atencéo a palavra "anéis" deve prestar nela propria, e também nas outras
palavras, representadas por seus respectivos vetores de chave. Por exemplo, quanto de Atencao a palavra "anéis" deve
prestar na palavra "Saturno", ou na palavra "belos"?



Palavra de consulta: "anéis" (posicao #2 na sequéncia).

Posicao #1 Posicao #2 Posicao #3 Posicao #4 Posicao #5 Posicao #6
INPUT Os de Saturno sao belos.
Atengéo? Atengdo? Atengdo? Atencéo? Atencdo? Atengéo?
Figura 126

Podemos calcular a Atencdo 4,, (i,j) que "anéis" (em consulta, na posigdo i) deve dar a si propria e cada uma das
outras palavras restantes nas posicdes j da sequéncia ("Os", "de", "Saturno", "sdao", "belos"). Este processo é realizado
para todas as palavras, ou seja, todas sdo colocadas "em consulta”, e é calculado o Score de Atencdo que cada palavra
deve prestar em todas as palavras da sentenca.

E aqui que entram os vetores. A pontuacdo de Score da Atencdo Att (i, j) que uma palavra em consulta na posi¢do i da
sentenca deve dedicar a alguma outra palavra de chave na posicao j da sentenca é calculada pelo produto escalar do

vetor de consulta q; da palavra de consulta na posi¢ao i pelo vetor chave k;que representa a palavra de chave na
POSicao j. N
Score,,, (i,j) = q; ° k;

Assim, por exemplo, o Score de Atencdo da palavra em consulta na posicao i = 2 ("anéis") em relacdo a palavra de
chave na posicao j =4 ("Saturno") serd um numero (o resultado do produto escalar entre dois vetores é um escalar, ou

seja, um numero - veja o BOX 8), por exemplo, 112.
Score,,, (2,4) =q, ok, =112



BOX 8. Produto escalar de dois vetores

O produto escalar [109], também conhecido como produto interno entre dois vetores u=(uy,u,,...,u,) e v=(v,,v,,...,v,) de
dimens3do n (ambos os vetores tém n elementos) é calculado pela soma dos produtos de seus componentes
correspondentes. A fdrmula para o produto escalar entre u e v é a seguinte:

u-ve= U1'V1 + UZ'V2+ . T Un'Vn
Ou em uma notacdao um pouco mais compacta
n
u°v-= E u;.vi | A|cos(0) é a projecao escalar do
1=1 vetor A sobre o vetor B.

O resultado do produto escalar € um ndmero real. Além da definicao algébrica
dada acima, ha também uma interpretacao geométrica: o produto escalar entre
os vetores A e B é dado |A].|B|cos © onde 6 é o angulo entre os vetores, e |A|
e |B| sdao os médulos ou comprimentos dos vetores A e B. Se o resultado é zero,
isso significa que os vetores sdao ortogonais (perpendiculares), pois cos 90° é
zero. Se o resultado é positivo, os vetores estdao na mesma direcdao, como no
exemplo da Figura 127, e se é negativo, os vetores estao em direcdes opostas. O /
produto escalar é uma operacao fundamental em dalgebra linear e é |A| COSQ
frequentemente usado em varias disciplinas, incluindo o Machine Learning.

Figura 127 - Fonte: [109]



Naturalmente, nem todas as palavras da sequéncia devem receber a mesma Atencao, seja em uma tarefa de traducao
ou outra tarefa qualquer.

Em primeiro lugar, para qualquer tarefa que va ser realizada com a palavra de consulta, ela prdopria deve ser levada em
conta obviamente, ou seja, as palavras em consulta também prestam aten¢cdo em si mesmas. De fato, é esperado que
o valor associado a Ateng¢ao propria seja mais elevado do que os valores associados as outras palavras na sequéncia.
Afinal de contas, cada palavra deve considerar sua prépria informacao como mais relevante para ela mesma, além de
poder considerar também a informacao de outras palavras da sentenca como mais ou menos relevantes para ela.

Posicao #2

Atengdo propria anéis

Figura 128

Com relacdo as outras palavras, considerando o exemplo em questao, quando "anéis" esta sendo consultada espera-se
intuitivamente que "Saturno" receba um valor de Atencao mais elevado do que as outras palavras ("0s", "de", "s3o" e
"belos"), pois € comum na linguagem encontrar referéncias para "anéis de Saturno", logo ha forte similaridade
(proximidade) entre "anéis" e "Saturno". Também existe alguma proximidade entre "anéis" e "belos" (anéis em geral
sao objetos belos), e portanto "anéis" também deve prestar alguma Atencao em "belos", mas ja ndo ha tanta
similaridade entre as palavras "anéis" e "s3ao" por exemplo.

Com isso em mente, podemos prosseguir, pois € um pouquinho mais complicado. O valor da Atenc¢ao ainda néo é este
Score calculado pelo produto escalar de dois vetores - algumas outras operagdes matematicas precisam ser feitas.



4.5.1.3. O calculo da Atengdo

Passo 1 - Calculo do Score da Ateng¢do

O primeiro passo no calculo da Atencao é justamente o que acabamos de discutir - o calculo do Score. Como vimos, a
pontuacdo do Score da Atencao que a palavra na posicao i da sentenca (palavra de consulta) deve prestar em qualquer
palavra na posicao j é calculada pelo produto escalar

Scorey, (i,j) = q; o k;

Onde q; é o vetor de consulta para a palavra de consulta na posi¢ao i, e kj é o vetor de chave que representa cada
palavra de chave na sequéncia na posicaoj. A Figura 129 destaca apenas trés palavras da sentenca anterior para
simplificar. A palavra de consulta é "anéis". Sdo mostrados alguns valores para o Score de Atencao. Por exemplo, o valor
do Score da Atencdo que "anéis" deve prestar em si propria é 112, em "Saturno" é 96, e em "belos" é 24.

Posicao #1 Posicao #2 Posicao #3 Posicao #4 Posicao #5 Posicao #6
INPUT Os de Saturno sao belos.
Vetor x - Embedding X, X,
Vetor q - Consulta (query) d, - d, -
Vetor k - Chave (key) k, - k, -

Scorey, (L,j) =q;°k; Score,, (2,2) =q,ok, =112  Scorey, (2,4) = q,ok, =96 Score,, (2,6) = q,° k, = 24

Figura 129 - Fonte: Adaptada de [105] pelo autor



Passo 2 - Dimensionalidade dos vetores de consulta e de chave e normalizagdo

Os vetores de numeros reais (q, k, v) possuem varias dimensdes (a dimensdao de um vetor é a quantidade de elementos
que possui). Quando os vetores de chave k e de consulta g tém a mesma dimensdo (que é um numero inteiro), ela é
indicada pela notagao d,.

A guantidade de dimensdes dos vetores esta relacionada a capacidade do modelo de aprender representacdes
complexas. Dimensdes mais altas podem permitir ao modelo capturar padrdes mais sutis nos dados, mas também
podem aumentar o custo computacional do modelo.

Em termos praticos, a dimensdo d, é um hiperparametro que pode ser ajustado durante o projeto do modelo. Em
implementag¢des comuns do Transformer, valores como 64, 128 ou 256 sao frequentemente usados para d,,
dependendo da tarefa que se pretende realizar, e dos recursos computacionais disponiveis. Assim, por exemplo, se os
vetores tiverem 64 dimensoes, teremos d, = 64.

A importancia disso é que no calculo da Atencdo, o resultado do produto escalar entre os vetores q; e k; obtido no

Passo 1 é dividido pela raiz quadrada de d, ou v d, para evitar que os valores figuem muito grandes. Isso faz com que o
treinamento do modelo seja mais estavel.

Portanto, a pontuag¢ao normalizada para os Scores sera dada por

, q; ° kj
Score Ajj = ——
v,



Temos agora entdo os Scores ja normalizados pela dimensdo d,. Com d,=64, temos vd, = 8.

Posicao #1 Posicao #2 Posicao #3 Posicao #4 Posicao #5 Posicao #6
INPUT Os de Saturno sao belos.
Vetor x - Embedding X, X, Xg
Vetor q - Consulta (query) d, - dy - ds -
Vetor k - Chave (key) k, - k, - ke -

Scorey,, (i,j) = q;° k; Score,,, (2,2) =q,°k, =112  Score,, (2,4) =q,°k, =96 Score,,(2,6) =q,°k, =24

q; °kj
Vdy

Score'y,, (2,2) = —2-14 Score'y, (24) = 2-12 Score'y,, (24) = 2.3

Score' A;; =
Yy 8 8 8

Figura 130 - Fonte: Adaptada de [105] pelo autor

Figura 130 - Com a palavra "anéis" em consulta, a rede Transformer atribui um Score de Atencao (ja devidamente
normalizado) mais alto para si propria (valor = 14). A autoatencdo permite que a rede dé mais peso a informacao
localizada na prépria palavra, capturando assim a dependéncia contextual da palavra em relacao a si mesma. O segundo
maior Score de Atencao foi atribuido para "Saturno" (com valor 12), indicando que esta palavra também deve receber
Atencao, pois é relevante para a palavra de consulta, como era esperado. Finalmente, o Score atribuido para a palavra
"belos" foi o menor (valor = 3), sugerindo um nivel de Atengao menor (menos importante). As outras palavras da
sequéncia ("Os", "de", "sao") nas posicoes #1, #3 e #5 também recebem Scores de Aten¢ao, mas em favor da
simplicidade podemos imaginar que sao tao baixos que podem ser ignorados.



Passo 3 - A fung¢do softmax e o "peso"da Atengdo

A fungdo softmax [73] é utilizada para normalizar os resultados. Os Pesos de Atengio AW;; obtidos apos a aplicagdo da softmax sdo
valores entre 0 e 1, e a soma de todos os pesos de atencao associados a palavra de consulta na posicao i é igual a 1. Essa propriedade
garante que a atencao seja distribuida corretamente entre todas as palavras na sequéncia, formando uma distribuicdo de probabilidade.
Na Figura 131, o Peso da Aten¢do da palavra de consulta "anéis" para si propria é de 0.88 (88%), um peso elevado, como esperado. Jd o
Peso da Atengdo que "anéis" deve dar para a palavra na Posicao j =4 ("Saturno") é 0.10 (10%), e para a palavra na Posi¢do j = 6 ("belos")
€ 0.02 (2%), totalizando 1 ou 100% (em favor da simplicidade estamos assumindo que os Pesos de Aten¢éo da palavra de consulta em
relacdo as demais palavras da sentenca sao valores despreziveis como 0,0001 por exemplo).

Posicao #1 Posicao #2 Posicao #3 Posicao #4 Posicao #5 Posicao #6
INPUT Os de Saturno sao belos.
Vetor x - Embedding X, Xg
Vetor q - Consulta (query) d, - dg -
Vetor k - Chave (key) k, - ke -

Scorey,, (i,j) = q;° k; Score,,, (2,2) =q,°k, =112  Score,, (2,4) =q,°k, =96 Score,,(2,6) =q,° k, =24

p .. q; °k; , 112 , 96 , 24
Score' y, (I,)) = \/d_k ’ Score 4, (2,2) = ek 14 Score y, (2,4) = i 12 Score y, (2,4) = e 3
Peso da Atengéo q. ok
AW;; = softmax (‘—1) \ AW,, = 0.88 AW, = 0.10 AW, = 0.02 |
vd, Y

Figura 131 - Fonte: Adaptada de [105] pelo autor szWij= 1 (100%)



Passo 4 - Saida da Ateng¢do

Finalmente, os vetores de valor (v;) de cada palavra na posi¢do j sdo multiplicados (ponderados) pelos Pesos de Atengdo
(Attention Weights (AW,;)) resultantes da fungdo softmax para cada palavra j na sequéncia. Tecnicamente, é feita uma
combinagdo linear dos vetores de valor v; associados a cada palavra na sequéncia, produzindo um novo vetor de

atencao z,, unico, associado com a palavra na posicao de consulta i.

J

No exemplo, considerando apenas as palavras nas posi¢des j=2, j=4 e j=6 e desprezando as demais, z, sera o vetor de
atencdo resultante da combinagao linear de 3 vetores v; ponderados pelos Pesos de Atengdo (AWi]-), sendo uma
representacao contextual da palavra de consulta em i = 2:

Posicao #1 Posicao #2 Posicao #3 Posicao #4 Posicao #5 Posicao #6
INPUT Os de Saturno sao belos.
Vetor v - Valor (value) v, V, Ve
Peso da Atencdo
AW,, = 0.88 AW,, = 0.10 AW, = 0.02

q.ok.)
AW, = soft —=
ij = SO max(\/d—k

Saida da Atenc¢do

Z,= ZAWU X vj
J

vetor de atencdo z; (no caso, i =2)

Z,=2iAW;; xv; = (AWp,xV;) + (AW5xv,) + (AW X V()

Figura 132 - Fonte: Adaptada de [105] pelo autor



Resumindo:

O vetor de atengao z; representa o nivel de aten¢ao que a palavra na posi¢ao de consulta i deve dedicar a todas as
palavras na sequéncia, incluindo ela propria. Esse vetor unico € o resultado da ponderagdo dos vetores de valor (v;)
associados a cada palavra na sequéncia pelos Pesos de Atencéo (AWl-]-).

O vetor z; fornece uma representagao contextualizada da palavra de consulta, levando em consideragao a relevancia
relativa de todas as outras palavras na sequéncia (o quanto a informacao de cada palavra é importante para a palavra
em consulta). Isso permite que a arquitetura Transformer capture relacdes complexas e dependéncias semanticas em
dados sequenciais de maneira eficaz.

No exemplo da Figura 133 espera-se que vetor z; indique que a palavra em consulta ("anéis") deve prestar muita
atencao em si propria, também deve prestar atencao na palavra "Saturno" na posicao j =4, e um pouco menos de
atencao na palavra "belos" na posicao j = 6. Para efeitos praticos, a atencdo da palavra "anéis" nas demais palavras da
sentenca foi considerada muito baixa e foi ignorada.

Posicao #1 Posicao #2 Posicao #3 Posicao #4 Posicao #5 Posicao #6
INPUT Os de Saturno sao belos.

Ateng:do’ Auto-Atencéio Atengdo Atengédio Atengéio Atengéio

despreZIve/ ELEVADA desprez[ve/ ME’DIA desprez[ve/ BAIXA

Vetor - O vetor Z; indica a atengdo que a palavra em consulta deve
! dedicar a cada palavra na sequéncia, inclusive ela propria.

Figura 133 - Fonte: Adaptada de [105] pelo autor



Assim, a ponderagdo dos vetores de valor v; pelos Pesos de Atengéo (AWij) gerados pela funcao softmax permite tanto
"fortalecer" algumas palavras em certas posi¢cdes da sentenca que sao mais importantes (merecem mais atencao por

parte da palavra em consulta), quanto "enfraquecer” palavras irrelevantes (multiplicando seus vetores de valor v; por
pesos minusculos como 0.001 por exemplo).

Vale relembrar que estes passos sao repetidos para todas as palavras da sequéncia, permitindo que cada palavra seja
colocada em posicao de consulta e se calcule o quanto ela deve "prestar atencao" nela propria e em todas as outras
palavras, com pesos determinados pelos calculos explicados.

A Atencao permite que as redes Transformer capturem relacdes de proximidade (semantica, contexto) de longo alcance
(mesmo entre palavras que estdo distantes) em uma sequéncia - e isso faz enorme diferenca para que o modelo tenha
melhor desempenho em tarefas de traducao, ou de geracao de texto ou outras.



4.5.1.4. Matrizes em vez de vetores

Na realidade, em vez de fazer calculos com vetores individuais (x, g, k, v), os calculos de Auto-Atencao sao feitos com
matrizes X, Q, K, V agregando varios vetores do mesmo tipo. Cada linha na matriz X corresponde a um vetor de
Embedding para uma palavra na sequéncia de entrada [106]. O produto da matriz X pela matriz W@ gera a matriz Q, o

produto de X por W¥gera a matriz K, e o produto de X por WY gera a matriz V (Figura 134).

wa Q

Como os cdlculos sao feitos com matrizes (no caso de K, usa-se a matriz
transposta, K'), alguns dos passos anteriores mostrados com vetores para
facilitar a compreensao do processo sao na verdade realizados com maior
eficiéncia, e o processo do calculo da Auto-Atencao no ENCODER pode ser
resumido em uma unica formula reproduzida de [105]:

Q T

5 _ softmax( ) =

Vi

Figura 134 - Fonte: [105] Figura 135 - Fonte: [105]




A Atencdo resulta de multiplicagbes de matrizes e uma operacdo softmax.

A Figura 136 mostra tukasz Kaiser (Research Scientist - Google Brain) explicando em [103] como a Atencao resulta da aplicacao
da funcdo softmax ao produto escalar envolvendo as matrizes Q (matriz de consultas), K" (matriz transposta da matriz de
chaves) e da matriz de valores V. Como vimos, a matriz Q de consultas é o "presente" (a palavra atual, que esta sendo
consultada), e as matrizes de chaves e valores sao o "passado”, uma "memaria" de todas as palavras geradas anteriormente.

Em certo instante temos uma palavra em consulta
(por exemplo, "anéis"). Com a palavra de consulta
em foco, procuramos "no passado" as chaves mais
semelhantes ou relacionadas a ela (como "Saturno").

De posse das chaves, obtemos os valores das
palavras mais "similares" a palavra em consulta, e
aplicamos a fun¢ao softmax (exponenciacao e
normalizacao), obtendo uma "mdscara", uma matriz
com uma Distribui¢cdo de Probabilidades sobre
chaves, onde os "picos" da distribuicao sao
exatamente as palavras com maior similaridade
(semantica ou contextual) com a palavra de consulta.

Multiplicamos a matriz com a Distribui¢éo de
Probabilidades pela matriz V, e temos a atencao final
Z, ou seja, as palavras que merecem mais atengdo.

Atencdo: Z = A(Q,K,V) = softmax (Q K') V

Q T

softmax =

Dot-Product Attention

AQ,K.V) = softmax (21\'.[')\'

Figura 136 - Fontes: [103 e 105]



4.5.1.5. A subcamada FFNN no ENCODER

Relembrando: O ENCODER #1 recebe uma lista de vetores de Embedding x; como entrada, e processa esta lista
passando os vetores (um de cada vez) para a subcamada de Auto-Atencgao (Self-Attention). Para cada vetor x; que entra
na subcamada de Auto-Atenc¢do é gerado um vetor de Atencdo z, que é entdo passado para a subcamada da rede
neural FFNN (Feed Forward Neural Network). Por motivos didaticos a Figura 137 mostra vetores z; individuais, mas na
verdade, a camada FFNN recebe uma matriz Z com varios vetores de atencdo z;, um para cada palavra da sequéncia.

t t t

Feed Forward

Vetor de . . _
atencaozl-—'H'll (1117 (117
Self-Attention
$ 3 f
LT T ] LT T[] C L1 1]

Figura 137 - Fonte: Adaptada de [105] pelo autor



O que acontece na subcamada Feed Forward Neural Network (FFNN) do ENCODER?

A subcamada FFNN age como um bloco de transformacdo, onde a entrada (matriz com vetores de atencdo z;) passa por
uma operacao linear seguida por uma nao-linear, fornecendo representagcdes mais expressivas e contextualizadas para
cada posicdo na sequéncia. Essa capacidade de aprendizado de representagcdes mais ricas permite que o modelo
capture relacdes complexas e padrdes nao lineares nos dados, e é fundamental para o desempenho do Transformer em
tarefas de processamento de linguagem natural e outras aplicacdes sequenciais.

Figura 138 - Cada posicdo na sequéncia, apos - J
passar pela subcamada de Auto-Atengdo e 4

pela subcamada FFNN, é representada por LT

um vetor de representacdo r; que contém T
informacgoes contextualizadas e processadas, Feed Forward [ Feed Forward j
sendo a representacdo final do ENCODER # 1 euralNetwork Heuraletwork

para a palavra na posi¢éo i na sequéncia. t
O vetor r; (mais precisamente, a matriz de L e
representacdo R contendo vdrios vetores r;) é 1 !
passado para a proxima camada de ENCODER celf Attention

do Transformer até o final da pilha, e serd a

representacdo final de todas as palavras na 1 $

sequéncia de entrada pelos ENCODERS. LT 1] [T 1T ]

Figura 138 - Fonte: [105]



4.5.1.6. Para que tantas camadas de ENCODERS?

Tal como definida no artigo "Attention is all you need" [80], a arquitetura Transformer tem seis camadas de ENCODERS.
Ao utilizar multiplas camadas, é aumentada a capacidade do modelo de aprender representacdes mais complexas e
capturar padroes mais sutis em dados sequenciais. Isso permite que o modelo realize uma hierarquia de
transformacodes e aprenda representacdes de niveis abstratos, o que pode ser fundamental para tarefas que exigem
uma compreensao mais profunda da linguagem natural.

/: ENCODER # 6 \

ENCODER #5

ENCODER # 4

ENCODER # 3

ENCODER # 2

! ENCODER # 1 /

Entrada (INPUT)

Figura 139 - Fonte: Adaptado de [105]

Considere uma tarefa de analise de sentimento em textos. Suponha que vocé tenha uma
sentenca como "O filme foi bom, mas a trilha sonora deixou a desejar." Aqui estao alguns niveis
de representacao que poderiam ser aprendidos por diferentes camadas de ENCODERS:

A primeira camada pode aprender representagoes basicas de palavras e suas interagdes
imediatas. Por exemplo, pode capturar que "filme" e "bom" estdo associados a um
sentimento positivo, enquanto "trilha sonora" pode estar associada a um sentimento
negativo.

A segunda camada pode combinar essas representacoes basicas para aprender
representagdes mais complexas. Pode capturar a conjuncao "mas" e entender que, apesar
do sentimento positivo inicial, a frase seguinte modifica essa emocgao.

A terceira camada pode aprender a hierarquia de contextos, compreendendo que a
qualidade da trilha sonora pode ser contextualizada pela expressao "deixou a desejar" apos
a conjuncdo "mas".

Camadas posteriores podem capturar relacdes de longo alcance e dependéncias semanticas
mais complexas. Por exemplo, podem entender que a palavra "deixou a desejar" é critica
para a avaliacao do sentimento geral da sentenca.



4.5.1.7. Aten¢do Multi-Head

Observando o diagrama da arquitetura (Figura 140), podemos
notar que as subcamadas de Auto-Atencao (Self Attention) em
cada ENCODER estdo na verdade reunidas em um componente
chamado Multi-Head Attention ("Atencdao com Multiplas
Cabecas").

Em termos simples, isso significa que ndao ha apenas "uma"
Atencado, mas varias ocorrendo simultaneamente. No artigo
gue apresenta a arquitetura original [80] sdo oito "cabecas de
atencao" para cada bloco de Atencdao no ENCODER, e mais oito
para cada bloco no DECODER. Isso permite criar em paralelo
diferentes "representacdes" das sequéncias em analise. Em vez
de lidar com apenas um grupo de matrizes de pesos de
consulta, chave e valor (Q, K, V) de cada vez, a rede trabalha
com varios conjuntos de matrizes ao mesmo tempo.

Cada conjunto de "matrizes de Atenc¢ao" é inicializado de
forma aleatdria no inicio do processo de treinamento (os pesos
recebem valores aleatdrios) [105]. Apds o treinamento, cada
conjunto é utilizado para projetar os vetores x de Embeddings
em um "espaco de representacao” diferente.

Figura 140: Fonte: [80]
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Para simplificar, a Figura 141 mostra apenas duas (das oito) cabecas de Atencao (Attention Heads) previstas na
arquitetura original (numeradas de AH #0 até AH #7). Em cada uma, a cada instante, havera uma representacao
diferente da matriz X contendo vetores x de Embedding de uma sequéncia qualquer (no exemplo de [105] a sequéncia
tem apenas dois vetores, cada um com uma palavra da frase "Thinking Machines", ou "Maquinas Pensantes").

ATTENTION HEAD #0

EEE W,

ATTENTION HEAD #1

Figura 141 - Fonte: [105]

W@

Figura 141 - A Atencdo Multi-Headed
mantém matrizes de pesos (WjQ, Wj",
W,") separadas para cada "cabega de
Atencao". Em uma das oito "cabegas”
de indice j=0 até j=7, a matriz X
contendo os vetores de Embeddings é
multiplicada pelas matrizes de pesos
da cabega j (W,%, W, W) para gerar
as matrizes de consulta, chave e valor
Q,, K;, V;. Por exemplo, na cabega de
Atengdo #1 (j = 1), o produto da matriz
X pela matriz W,2 gera a matriz Q,, o
produto de X por W “gera a matriz K,
e o produto de X por W," gera a
matriz V,.



Imagine agora que todos os calculos de Auto-Atencao que discutimos agora sao executados ndao em uma, mas em oito
cabecas de Atencao, cada uma com matrizes de pesos diferentes. Em vez de obter uma Unica matriz Z, contendo os
vetores de atencao z; para diferentes partes da sequéncia, agora teremos oito matrizes Z (denotadas pelos indices de Z,

até Z, na Figura 142).

Calculating attention separately in
eight different attention heads

v

ATTENTION

ATTENTION ATTENTION
HEAD #7

HEAD #0 HEAD #1

Figura 142 - Fonte: [105]

Porém, a subcamada FFNN (Rede Neural Fast-Forward) em cada ENCODER espera receber uma uUnica matriz de atencao

Z (composta por diferentes vetores z;, um para cada palavra), e ndo oito delas. Como resolver isso?



Jay Alamar nos explica [105] que para que a camada FFNN receba uma matriz de atencao unificada, as oito matrizes
resultantes das oito cabecas de Atencao sao concatenadas em uma matriz Unica. Em seguida, esta matriz de Atencao Z
unificada é multiplicada por uma nova matriz de pesos /", que é treinada com o modelo. O resultado é uma matriz Z
gue unifica as informacdes de todas as cabecas de Atencdo, e que serd enviada para a subcamada FFNN (Figura 143).

... (2) que é multiplicada por uma
matriz de pesos '/, cujos pesos sao

(1) As Matrizes Z das 8 cabecas de Atengdo sdo concatenadas em uma matriz Unica... atualizados durante o treinamento

Z, Z, Z, z, Z, Z. Z, Z,

__CENEE. EENE O EEEE . C *

(3) O resultado é uma matriz de Atencao Unica Z, que é passada para a subcamada FFNN do ENCODER.

Z

= - ENCODER #1 /[ subcamada FFNN ]\
[ subcamada Multi-Head Attention ]
Figura 143 - Fonte Adaptada de [105] pelo autor. K /




O diagrama contém um resumo da geracao da matriz de atencao unificada Z, que sera passada para a subcamada FFNN
acima, dentro do ENCODER.

1) Estaéa 2) Vetores de 3) Oito cabegas de 4) Calcula a atengdo em  5) As matrizes Q;, K;, V; sdo concatenadas
sequéncia Embeddings de aten¢do, cadaumausa cada cabega, gerando em oito matrizes Z;,, que sdo multiplicadas
de entrada (*)  cadapalavra (*)  suas matrizes de pesos  as matrizes Q, K;, V;. pela matriz de pesos /", gerando uma

matriz Z Unica como saida (output) da
subcamada de Multi-Head Attention.

X Wol
Thinking Qo
Machines ?:l:'“
(*) Apenas o primeiro ENCODER (#0) recebe W;Q
como entrada a matriz X com Embeddings Q1
(posicionais). Os demais ja podem receber L,
diretamente a matriz de representacdo R j’
gerada pelo ENCODER da camada anterior. |
W-Q

Figura 144 - Fonte Adaptado de [105] pelo autor.



PRIMEIRO ENCODER #1

Observando a Figura 144 com atencao, notamos que ha uma pequena diferenca na entrada (/nput) do primeiro
ENCODER da pilha, em relagcao aos demais ENCODERS. Apenas o primeiro ENCODER recebe como entrada uma matriz X
com os vetores de Embeddings, e gera com saida a sua matriz de representacao R com a representacao final da
sequéncia de entrada, gerada pela subcamada FFNN (Figura 145).

Gerada
pelo
ENCODER #1
ENCODER #1 /[ Subcamada FFNN ]\

matriz de
Unicaz

\[ Subcamada Ateng¢ao Multi-Head ]/

i

Figura 145 - Fonte Adaptado de [105] pelo autor.




ENCODERS #2 até #6

Os demais cinco ENCODERS (considerando a pilha de seis da especificacdo original) ndo precisam mais receber vetores
de Embeddings, pois ja podem receber a matriz de Representacao R gerada pela subcamada FFNN (Feed Forward
Neural Network) do ENCODER anterior.

Gerada
pelo
ENCODER #2
ENCODER #2 /[ Subcamada FFNN ]\

matriz de
t Unica Z
\[ Subcamada Ateng¢ao Multi-Head ]/

Gerada
pelo
ENCODER #1

Figura 146 - Fonte Adaptado de [105] pelo autor.



Vamos revisitar agora um exemplo que ja tinhamos discutido. A Figura 147 mostra com cores onde as oito cabecas de
Atencdo estdo focadas. Enquanto a palavra "it_" (que no caso, em Portugués equivale ao pronome "ele_", que substitui
"0 animal") estd sendo processada, uma cabeca de Atencao estda mais focada em "O animal”, enquando outra estd
focando em "tired_" ("cansado_"). De alguma forma, a rede captou a relacdo entre as palavras "animal", "ele" e
"cansado", embora estejam bem distantes na sequéncia.

Layer: 5 5| Attention:| Input - Input =
0 The_ The_
animal_ animal_ animal_
didn_ didn_
nao_ - '
t L
atravessou_
Cross_ Cross_
A_ the the
rua_ street_ street_
porque_ because_ because_
it_ o it ele_
ele_
was_ Was_
muito_ tire tire
cansado_ d_ d_

Figura 147 - Fonte: Adaptada de [105] pelo autor



4.5.1.8. Conexoes residuais e camada de normalizagdo

Observando a arquitetura Transformer, podemos notar que cada
subcamada de Auto-Atencao e de FFNN (tanto no ENCODER
guanto no DECODER) é seguida de uma camada de soma e
normalizacdao (Add & Norm), em amarelo, destacada pelas setas
na Figura 148.

Como o nome sugere, essa etapa é composta por duas operagdes
principais: uma adicao (Add) seguida de uma normalizacao
(Norm). Aqui, surge um novo conceito, o de "conexao residual”,
onde a saida de uma subcamada (Auto-Atencado ou Feed Forward)
é somada a entrada original dessa mesma subcamada (BOX 9).

Esse processo é repetido para cada subcamada dentro do
ENCODER e do DECODER na arquitetura Transformer.

Mas o que esta sendo somado, e para que serve a normalizacao?

Vamos dar um "zoom" neste processo para entendé-lo melhor.
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Figura 148: Fonte: [80]



BOX 9. Conexao residual

Em cada ENCODER e DECODER, a saida de uma subcamada (Auto-Atencao ou da camada Feed Forward) é somada a
entrada original dessa mesma subcamada. Esta soma é chamada de conexao residual (residual connection). A conexao
residual € uma técnica usada para facilitar o treinamento de redes neurais com muitas camadas (Deep Learning).

Considere uma camada genérica em uma rede neural, representada por uma funcao H(x), onde x é a entrada e H(x) é a
saida ap6s a aplicacao das operacdes da camada (por exemplo, uma camada de Auto-Aten¢ao, ou uma camada de Feed
Forward como as utilizadas na arquitetura Transformer). A operacao de conexao residual em uma camada pode ser
expressa por: Output = input + H(input), onde Input é a entrada original da camada e H(Input) é a transformacao
aplicada a essa entrada pela camada. A saida final é a soma da entrada original e da transformacao realizada.

A principal motivacao por tras das conexdes residuais é facilitar o treinamento de redes profundas (redes neurais com
muitas camadas). Durante o treinamento, as redes neurais aprendem a ajustar os pesos para minimizar a diferenca
entre a saida desejada e a saida prevista (ou seja, minimizar uma funcao de erro). No entanto, em redes com muitas
camadas, pode ocorrer o problema de Vanishing Gradients (gradientes que ficam muito pequenos a medida que sao
propagados para tras na rede) que discutimos na Secao 4.2. Este problema pode tornar o treinamento mais dificil, pois
0s pesos nas camadas anteriores ndo sao ajustados de forma adequada. A conexao residual fornece um caminho direto
para o gradiente fluir da saida diretamente para a entrada da mesma camada. Isso facilita a propagacao do gradiente
durante o treinamento, ajudando a mitigar o problema dos gradientes que desaparecem.

Na arquitetura Transformer, essa conexao residual é implementada adicionando (Add) a entrada original diretamente a
saida da subcamada (de Auto-Atencao ou de Feed Forward), antes de passar pela camada de normalizacdao (Norm). O
resultado é que a informacao original é preservada e usada para ajustar os pesos durante o treinamento.



A Figura 149 da um "zoom" no processo de
conexao residual e normalizacao para a
subcamada de Auto-Atencao (Multi-Head
Attention) de um ENCODER (no caso, o
primeiro da pilha, ja que recebe como
entrada vetores x de Embeddings). Como ja
explicado, na camada Add & Norm ha uma
soma das matrizes X e Z, seguida de uma
normalizacao.

Add: Note que a matriz X é a matriz que
entra, e a matriz Z é a matriz que sai da
subcamada de Auto-Atencao (Self-
Attention). Entdo, o que entra na camada
estd sendo somado ao que sai da mesma
camada, o que caracteriza uma conexao
residual tal como explicado no BOX 10.

Norm: O resultado da soma anterior é
normalizado pela camada de normalizagao
onde é realizada uma transformacao linear
qgue normaliza a média e o desvio padrao da
saida.
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Figura 149: Fonte: [105]

........ A%
z1 D >
A A
- LayerNorm( + )
A S
( Self-Attention )
A A
...... I | -
POSITIONAL é é
ENCODING
¢ LT X2 I
Thinking Machines



O processamento de uma sequéncia de entrada (input) atravessa a pilha de ENCODERS (seis, na arquitetura original de
[80]). A saida da ultima camada do ultimo ENCODER é uma matriz de Representacdo R final, que contém informacoes
sobre todas as palavras na sequéncia de entrada, incluindo (da melhor forma possivel) as suas relacdes semanticas.

/: ENCODER # 6 \

ENCODER #5

ENCODER # 4

ENCODER #3

ENCODER # 2

Ki ENCODER # 1 /

X

Figura 150 - Fonte Adaptado de [105] pelo autor.

Isso encerra nossa discussao sobre os ENCODERS. Vamos tratar dos DECODERS em seguida.



4.5.2. DECODERS

Muitos dos conceitos que aprendemos nas discussdoes sobre ENCODERS também sao
aplicaveis aos DECODERS, mas ha algumas diferencas. O primeiro ponto a ressaltar é
gue nos DECODERS, as subcamadas de Auto-Atencdo sao mascaradas (Masked Multi-
Head Attention), de modo que so "prestam atencao" em posi¢des anteriores da
sequéncia geradas como saidas do préprio DECODER. Além disso, em cada DECODER
ha uma subcamada adicional, a Atengao Encoder-Decoder (Encoder-Decoder
Attention), que ajuda o DECODER a "prestar mais atencao" nos locais corretos da
sequéncia de entrada. A Figura 151 é uma simplificacao da arquitetura original [80].

DECODER

Figura 151 - No DECODER, a Auto-Atenc¢do Multi-Head (Masked Multi-head Attention) é mascarada para evitar que
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Figura 151: Fonte: Adaptada de [105] pelo autor

uma posicao na sequéncia acesse informacdes futuras durante a predicao. Isso é feito aplicando uma mascara na
Matriz de Atencdo que bloqueia conexdes para posi¢cdes subsequentes na sequéncia. Assim, cada posi¢ao na
sequéncia pode atentar apenas para tokens anteriores ou para si mesma.
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A matriz de Representacdo R gerada como saida final pela pilha de ENCODERS é usada para gerar as matrizes chave (K)
e valor (V), ainda na etapa de codificacdao (BOX 10). Essas duas matrizes sdo utilizadas na subcamada de Atencao
Encoder-Decoder (Encoder-Decoder Attention) no DECODER, durante a decodificacdo (Figura 152). Como mencionado, a
subcamada extra de Atencao Encoder-Decoder ajuda o DECODER a decidir quais partes da sequéncia de entrada sao
mais importantes para gerar a proxima palavra na sequéncia de saida (como a proxima palavra em uma traducao).

A 4

v 1t

| M

Subcamada FFNN

v

Atencao Encoder-Decoder

matriz de | Atengao Masked Multi-Head |
Unica Z

t O processo de decodificacao ficara mais claro com um exemplo
reproduzido de [105], onde o modelo esta fazendo uma tarefa
[ Subcamada Atencao Multi-Head ] de traducdo de uma sentenca em Francés ("Je suis étudiant")
\ / para o Inglés ("l am a student").

Figura 152: Fonte: Adaptada de [105] pelo autor



BOX 10. Representacao final R e vetores Ke V

Lembre-se da discussao sobre os ENCODERS que a camada de Aten¢do Multi-Head (Multi-Head Attention) calcula a
Atencao em cada cabecga gerando trés matrizes de pesos: A matriz de Consultas Q, a matriz de Chaves K, e a matriz de
Valores V. Como existem oito cabecas de Atencao (na especificacao original), sao geradas oito matrizes de cada tipo. As
matrizes Q;, K; e V; sdo concatenadas (unificadas) em oito matrizes Z;, que sdo multiplicadas pela matriz de pesos /",
gerando uma matriz Z Unica como saida (output) da subcamada de Multi-Head Attention. Considerando uma pilha de
seis ENCODERS, no ultimo da pilha (#6) gera a matriz de Representacao R final.

ENCODER #6

O Usada para gerar
Matrizes K, V

DECODERS

Figura 153: Fonte: Adaptada de [105] pelo autor

Ainda nos ENCODERS, a representagdo final R é usada para gerar a matriz de chaves (K) e a matriz de valores (V). O
processo envolve uma projecao linear da representacdo final R (sao aplicadas duas transformacoes lineares diferentes
para gerar as matrizes K e V. mas podemos ignorar estes detalhes). JdA no DECODER, a subcamada de Aten¢ao Encoder-
Decoder usa as matrizes de chaves (K) e de valores (V) para calcular a Atencao entre a sequéncia de entrada (contexto
codificado) e a sequéncia de saida (decodificacao). Isso permite que o modelo se concentre em diferentes partes da
entrada durante a producao de cada palavra na sequéncia de saida.



4.5.2.1. Decodificagdo passo a passso

O processo de decodificacdo comeca com um token de inicio de sequéncia como <sos> (start of sequence). Em cada
passo na decodificacao é gerada a palavra (token) de maior probabilidade para a sentenca de saida (a traducao).
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Figura 154: Fonte: Adaptada de [105] pelo autor

Feedback - A primeira palavra
gerada como saida ("I") pelos
DECODERS (output) é
realimentada na rede. E gerado
um vetor de Embeddings, que
é adicionado a um vetor
Posicional, e o vetor resultante
(Embedding with Time Signal) é
realimentado na camada de
Atenc¢do Mascarada (Masked
Multi-Head Attention) do
DECODER. Assim, o modelo
pode atentar para todas as
posicdes anteriores na
sequéncia durante a geracao da
palavra seguinte.



(2) A segunda saida do DECODER é a palavra am (OUTPUT 2).

OUTPUT2 | am
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Figura 155: Fonte: Adaptada de [105] pelo autor

Feedback - A
segunda palavra
gerada como
saida ("am"
pelos DECODERS
é realimentada
na rede.



(3) A terceira saida do DECODER é a palavra a (OUTPUT 3).
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Figura 156: Fonte: Adaptada de [105] pelo autor



(4) A quarta é a palavra student (OUTPUT 4).

e

OUTPUT4 | am a student —

saida do ENCODER (matrizes R, K, V) é concatenada
com a ultima saida (output) do DECODER (no caso,
"student") na subcamada de Ateng¢ao Encoder-Decoder.
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Figura 157: Fonte: Adaptada de [105] pelo autor

Feedback - A
guarta palavra
gerada como
saida ("student")
pelos DECODERS
é realimentada
na rede.



Um token eos <end of sequence> indica que o DECODER processou toda a sequéncia, e o processo € finalizado.

I am a student <eos>
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Figura 158: Fonte: Adaptada de [105] pelo autor




Revisando:

1. Entrada (ENCODER)

A sentenca de entrada, por exemplo, "jé suis étudiant”, é tokenizada e incorporada em vetores de Embeddings
Posicionais. Esses vetores sdao alimentados no primeiro codificador da pilha de ENCODERS do Transformer, e passam
pelas subcamadas de Auto-Atencao e FFNN, gerando uma representacdo final R.

2. Saida (ENCODER)

A saida da ultima camada do ultimo ENCODER é a representacdo R final da sequéncia de entrada, uma matriz que
contém informacdes sobre todas as palavras na sequéncia de entrada e suas relagdes. A representacdo final (R) da
sequéncia de entrada (obtida apds a passagem por todas as camadas do ENCODER) é crucial para a fase de
decodificacdo - cada elemento da matriz R contém informacdes sobre a respectiva palavra na sequéncia de entrada,
capturando seu significado contextual em relacdao as outras palavras.

3. Vetores-Chave (K) e Vetores-Valor (V)

Ainda nos ENCODERS, a representacdo R final é usada para gerar a matriz de vetores-chave (K) e a matriz de vetores-
valor (V), como explicado no BOX 10. Essas matrizes serdao usadas na subcamada de Atencao Encoder-Decoder de cada
decodificador ja na pilha de DECODERS, durante a geracao da traducao.

5. Decodificagdao (DECODER)

O processo de decodificacdo comeca com um token especial de inicio de sequéncia, como <sos> (start of sequence).

O DECODER gera a proxima palavra mais provavel para a traducao da sequéncia de entrada, por exemplo, "am", através
da aplicacao da funcao softmax nos logits produzidos pela ultima camada.



5. Realimentagao (Feedback)

Vejamos o processo de realimentacao que ocorre nos DECODERs, pois
ele é importante na compreensdo da arquitetura Transformer. E mais
facil acompanhar olhando a Figura 159 "de baixo para cima".

(a) Para cada palavra gerada como saida ("am" por exemplo) pelos
DECODERS (output) é gerado um vetor de Embeddings (Output
Embedding), que é somado ao vetor para Codificacao Posicional
(Positional Encoding), e o vetor resultante é realimentado na camada
de Atencdao Mascarada Multi-Head do DECODER. Assim, o modelo
pode atentar para todas as posicdes anteriores na sequéncia durante
a geracao da palavra seguinte.

R, KV

(b) A ultima saida (output) do DECODER (a ultima palavra traduzida no
exemplo) é também concatenada na subcamada de Atencao Encoder-
Decoder com a representacdo final (R), os vetores-chave (K), e os
vetores-valor (V) gerados pelo bloco de ENCODERs.

Essa concatenacdo (Figura 159) permite ao modelo levar em conta
tanto as palavras previamente geradas durante a traducao (saida),
qguanto o contexto da sequéncia de entrada gerado pelos ENCODERs,
possibilitando uma Atencao mais abrangente, o que ajuda na
traducao da proxima palavra da sequéncia.
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Figura 159: Fonte: Adaptado de [80]




6. Geragao de Palavras Sucessivas

O processo de realimentacao na subcamada de Masked Multi-Head Attention do DECODER ocorre para cada saida
(token) gerado. Ou seja, se forem geradas quatro palavras como saida da traducao (I am a student), a realimentacao vai
ocorrer quatro vezes. Assim, cada palavra ja traduzida é realimentada da rede para ajudar na traducao da seguinte, e o
processo continua iterativamente. A realimentacao melhora a qualidade e a coeréncia da traducao.

O processo de receber as matrizes R, K e V como saida final dos ENCODERS e passa-las para a subcamada de Atencao
Encoder-Decoder nos DECODERS também ocorre diversas vezes. Na verdade, cada camada do DECODER recebe essas
matrizes em cada passo de tempo durante o processo de geracao de palavras. Isso é fundamental na arquitetura
Transformer, pois permite que o modelo leve em consideracao as informagdes da sequéncia de entrada em cada etapa
da geracao da sequéncia de saida (no caso, a traducao).

Em cada etapa, a subcamada de Atencao Encoder-Decoder nos DECODERS usa essas matrizes para realizar a Atencao
entre a palavra atual sendo gerada (a palavra que estd sendo traduzida) e as palavras da sequéncia de entrada (no
exemplo, "Je suis étudiant"). Este processo vai se repetir para cada camada do DECODER e para cada palavra gerada
durante a traducao. Considerando uma pilha com seis DECODERs e uma sequéncia com quatro palavras, este processo
vai se repetir 24 vezes, até que a sequéncia de saida seja completamente gerada.

O modelo continua gerando palavras até que um token de fim de sequéncia, como <eos> (end of sequence), seja gerado
ou até que seja atingido um comprimento maximo predefinido para a sequéncia de traducao (por exemplo, um
determinado limite de tokens de saida).



4.5.2.2. Soma de saidas e Normalizagdo

Tal como ocorre nos ENCODERS, nos DECODERS também é
utilizada a camada de soma e normalizacdo (Add & Norm), em
amarelo.

Como vimos (BOX 9), na camada a saida do mecanismo de Atencao
(um vetor de numeros reais) passa por duas operacdes, uma
adicdo (Add) seguida de uma normalizacdao (Norm). Esse processo
é repetido para cada subcamada do DECODER.

* Add: A saida da subcamada de Auto-Atencado é somada a
entrada original (¢ uma soma de matrizes). Esta forma de
conexao residual permite que as informacdes originais da
entrada sejam preservadas, mitigando problemas dos
"Gradientes que Desaparecem" (na falta de uma traducao
melhor para Vanishing Gradients):

* Norm: Apds a adicao, a saida é submetida a normalizagao por
camada. Isso implica aplicar uma transformacao linear que
normaliza a média e o desvio padrao da saida.

Como destacado na Figura 160, a saida da subcamada Add & Norm
é utilizada como entrada para a subcamada FFNN (Feed Forward).
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4.5.2.3. A subcamada FFNN nos DECODERS

Na subcamada FFNN (Feed Forward Neural Network) de cada
DECODER o vetor resultante das camadas de Atencao (ja
devidamente normalizado) passa por transformacdes para
refinar ainda mais a representacao contextualizada.

Mais precisamente, cada posicao da sequéncia (cada token)
passa por uma Rede Neural Feed Forward. Esta rede geralmente
consiste em duas operacoes lineares (transformacdes afins) com
uma funcao de ativacdao nao linear aplicada entre elas. Aqui, é
utilizada a funcao de ativacao RelU (Rectified Linear Unit) [101].

A saida da subcamada FFNN é uma nova representacao vetorial
para cada posicao na sequéncia. Essa representacdo captura
padroes complexos e interacdes nao lineares na informacao da
entrada (isso significa que "a compreensao de certas relagdes
complexas entre as palavras que ocorrem na linguagem natural
melhora").

Como podemos ver na Figura 161, apds passar pela subcamada
FFNN de cada DECODER, ha uma nova operacao de adicao e
normalizacdo, e em seguida o resultado é entregue para a
camada Linear e a camada Softmax como veremos a seguir.

Output

Probabilities

Linear

(
Add & Norm
Feed

Forward
s ™ Add & Norm
_ :
ALl SR Multi-Head
Feed Attention
Forward JD D) Nx
—
Nix Add & Norm
f—>| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
A_t At 2
\5""""‘ \. — )
Positional @_@ @ Positional
Encoding Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Figura 161: Fonte: [80]



4.5.2.4. Camada Linear e camada Softmax

Cada saida do DECODER é um token, cuja representacao interna
para as redes neurais (que "gostam de numeros") é um vetor
numérico. O problema é que ao contrario das redes neurais 0s
humanos preferem ler textos do que vetores de numeros reais,
portanto é chegada a hora de transformar as saidas em algo
mais inteligivel - palavras da linguagem natural.

A camada Linear (em destaque, Figura 162) é uma outra rede
neural (as vezes chamada de camada totalmente conectada) na
arquitetura Transformer que faz uma projecao (operacao
matematica) do vetor de saida com uma representacao latente
gerada pela pilha de DECODERS em um vetor muito maior, que é
o vetor de logits, ja discutido na Secao 2.8 e também no BOX3.

Relembrando: O vetor de /ogits contém valores numéricos que
representam as saidas brutas do modelo antes da aplicacao da
funcdo softmax. Cada elemento do vetor € um nimero real
(positivo, nulo ou negativo) atribuido a cada token no
vocabuldrio (podem ter, por exemplo, 50.000 elementos). Os
logits ainda ndo séo probabilidades, eles indicam a maior ou
menor "preferéncia” do modelo por determinada categoria ou
classe para o token que esta sendo gerado.
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Feita a projecao do vetor de saida gerado pelos DECODERS no vetor de /ogits, a camada softmax transforma os valores
numéricos com as "preferéncias" ou pontuacdes do modelo em probabilidades, gerando um novo vetor (vetor de
probabilidades) normalizado, cujos elementos sdao todos positivos, e a soma de todos os valores é igual a 1 ou 100%.

O elemento com maior probabilidade é escolhido (argmax), ou pode-se utilizar amostragem com "temperatura" para
permitir que outros tokens um pouco menos provaveis sejam escolhidos (dependendo da tarefa). Este elemento ainda é
um token, mas sabemos que os tokens sao indexados, eles tém um indice numérico que permite mapea-los para
palavras do vocabulario. Entdao, como saida final é feita a conversao do token mais provavel para uma palavra em
linguagem natural. Este processo se repete em cada passo, ou seja, a cada palavra gerada pela pilha de DECODERS.
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Figura 163: Fonte: Adaptada de [105] pelo autor



4.6. Revisao

Em uma entrevista de 8 minutos [110] com Lex Fridman, Andrej Karpathy explica em termos simples como funciona a
arquitetura Transformer. Vamos utilizar sua explicagdo como uma revisao do que vimos até agora.

O Transformer é uma magnifica arquitetura de redes neurais, que atua como um "computador de propdsito geral".
Pode ser utilizada para resolver diferentes tipos de problemas em IA, tanto de NLP (processamento de linguagem
natural) quanto de visdao computacional.

A rede tem uma série de blocos contendo nds (neurénios) que armazenam vetores. Gragcas ao mecanismo de
Atencao, estes nds podem "observar uns aos outros", ou seja, cada né pode consultar os vetores armazenados em
outros nds, e os nds podem se comunicar. Um nd pode fazer um broadcast tipo "ei, estou procurando tal
informacao", outros nés podem responder "estas sao as informacdes que eu tenho (vetores e seus valores)", e assim
0s nds podem se atualizar progressivamente, melhorando a performance do modelo.

E uma arquitetura expressiva (= capaz de expressar diversos tipos de algoritmos), composta por muitos
componentes interessantes além da Atencao, como as normalizac¢des, a funcao softmax e as conexdes residuais.

E otimizavel (através de ajuste de pesos), o que é importante pois "ha muitos computadores que sdo altamente
poderosos, mas ndao podem ser facilmente otimizados através das técnicas atualmente disponiveis". No caso, o
Transformer pode ser otimizado por Backpropagation + Gradient Descent.

E eficiente (alto paralelismo computacional) e adequada para o melhor hardware disponivel atualmente (GPUs).
Estes supercomputadores virtuais compostos por milhares de GPUs utilizados no treinamento de LLMs por exemplo
sao projetados para o processamento em paralelo (em oposi¢cdo a operagdes sequenciais), e a arquitetura
Transformer foi projetada com isso em mente.



Apesar da simplicidade nas colocacdes de Andrej Karpathy, nao se deixe enganar imaginando que o processo que ocorre
no treinamento de um grande modelo de linguagem com a arquitetura Transformer (ou, a bem da verdade, em
qualquer outro processo que envolva Deep Learning e redes neurais complexas) é trivial ou simples. Pelo contrario, ha
muitos detalhes técnicos que ndao foram mencionados aqui, muitos trugues e ajustes precisam ser feitos para que tudo
funcione. Na verdade, é bem dificil fazer tudo corretamente. Por exemplo, durante o treinamento é preciso utilizar um
otimizador ADAM (Adaptive Moment Estimations) [111] para reducao do gradiente (minimizar os erros da rede). Para
uma otimizacao mais estavel e para reduzir o risco de overfitting, alguns dropouts precisam ser executados em cada
camada [112]. Também é preciso fazer label smoothing [113], uma técnica de regularizacao para melhorar a calibragem
nas predi¢des probabilisticas do modelo (um modelo de classificacao esta calibrado quando suas predi¢cdes de
probabilidades sdo compativeis com a sua acuracia). Assim, na pratica, o treinamento de LLMs com redes neurais
profundas é um assunto para especialistas, ndo sé pelas dificuldades técnicas mas também pela enorme infraestrutura
de computacao demandada. Porém, esperamos que o que discutimos ja traga um entendimento razoavel do assunto.

A arquitetura Transformer tem se mostrado bastante resiliente e estavel, e ainda nao foi superada (desde 2016) por
qualquer outra, e ja esta inclusive sendo adaptada para outras tarefas além do processamento de linguagem. No
Podcast com Fridman [110], ao ser perguntado sobre "qual era a a ideia mais bela e surpreendente que havia surgido no
campo do Deep Learning ou mesmo da Inteligéncia Artificial de modo geral", Andrej Karpathy respondeu "a arquitetura
Transformer, que permitiu a convergéncia de varios ramos da |A que eram até entao atendidos por diferentes tipos de
redes neurais (como visao computacional, processamento de linguagem e outros) para uma Unica arquitetura”, e
completou "podemos passar como entradas dados de diferentes tipos, como textos, imagens, videos, audios etc. e
treinar varios modelos de IA com esta mesma arquitetura, feitos alguns ajustes". Ou seja, além de mais eficiente em
termos computacionais a arquitetura Transformer é "suficientemente flexivel para resolver diferentes tipos de
problemas, desde predizer a proxima palavra em uma frase ou detectar se ha um gato em uma imagem".



Conclusao e referencias

Conclusao

Pesquisas recentes [114] tém revelado que os grandes modelos de linguagem podem produzir
muitas capacidades ou comportamentos emergentes que ndo eram previstos, e varias destas
capacidades tém pouca relacao com apenas analisar ou completar textos, como fazer operacoes
aritméticas e gerar Cédigos de computador. A principio, os modelos deveriam "receber uma sequéncia de texto
e predizer a proxima palavra mais provavel para completa-lo", mas ninguém realmente imaginava que estes modelos
fossem demonstrar tantos novos "talentos" - como adivinhar o nome do filme com base apenas em alguns emojis
(Figura 164).

jiattioniedo thesecmopsdescabe? Figura 164 - Um Prompt composto por quatro emojis e a pergunta
W "Que filme é descrito por estes emojis?" foi uma das 204 tarefas
planejadas para testar as habilidades de diversos grandes modelos

({}‘ @ ,")n de linguagem que impulsionam o ChatGPT e outros assistentes. Os

- SR modelos mais simples geraram respostas sem qualquer sentido
como "O filme é sobre um homem que € um homem que é um

Figura 164: Fonte: [114] homem". Modelos de média complexidade (em termos de
quantidade de parametros) chegaram mais perto, "chutando" como
resposta "O filme do Emoji". Porém, o modelo mais complexo
acertou a resposta em cheio: "Procurando Nemo" [114].



Os pesquisadores verificaram que estas propriedades emergentes nao surgiam apenas como resultado da
"complexidade" ou com quantos bilhdes de parametros o modelo foi treinado. Algumas habilidades inesperadas foram
reveladas mesmo por modelos menores e treinados com menos dados, desde que os dados tivessem alta qualidade.

Um outro fator relevante na acurdacia das respostas é a forma como as instrucdes (Prompts) sao construidas. Como
vimos na Sec¢ao 3.3, "se vocé quer um modelo mais preciso, pe¢a por isso", ou seja, o uso de Chain of Thought
Reasoning [89] é capaz de produzir respostas mais acuradas em tarefas envolvendo aritmética ou raciocinios légicos, e o
fato de se obter mais acuracia apenas por pedir ao modelo para prosseguir passo a passo e explicar sua propria resposta
ja € uma propriedade emergente dos LLMs que nao havia sido prevista.

Como vimos, grande parte do sucesso do ChatGPT e outras aplicacdes baseadas em LLMs pode ser creditada para a
arquitetura Transformer. Como mencionado por tukasz Kaiser em sua Masterclass [103], "o que a rede neural
Transformer faz até pouco tempo os computadores nao eram capazes de fazer", e em grande parte isso se deve aos
mecanismos de Atencao.

Escrevemos "mecanismos" no plural, pois como vimos ha trés tipos de Atencao diferentes na arquitetura:

* A Auto-Atencao nos ENCODERS (Multi-Head Attention), que é uma atenc¢ao da entrada em si prdpria (por isso é
chamada de Auto-Atencado ou Self Attention).

* A Atencao entre os ENCODERS e os DECODERS (Encoder-Decoder Attention), onde a saida (DECODER) presta atencao
na entrada (representacao passada pelo ENCODER).

* A Atencao mascarada nos DECODERS (Masked Multi-Head Attention), uma matriz multiplicada por uma mascara,
onde a saida presta atencdao em saidas geradas anteriormente.



Ja que foi tao bem sucedida treinando grandes modelos para resolver tarefas associadas com a linguagem natural
(traducdo, analisar sentimentos, completar textos etc.), € normal que os pesquisadores investiguem para que mais a
arquitetura Transformer pode ser utilizada.

Ainda nao ha uma resposta definitiva para esta pergunta, mas varios testes estao sendo realizados, e até agora a
arquitetura esta se mostrando surpreendentemente versatil, tal como mencionado por Andrej Karpathy.

Um exemplo é a adaptacao da arquitetura Transformer para treinar modelos de classificacdao e outros em Visao
Computacional para executar tarefas como processar e classificar imagens. Sobre isso, merece atencao o trabalho que
esta sendo desenvolvido pelo pesquisador Alexey Dosovitskiy da Google [115, 116], que com seus colegas esta
desenvolvendo a Vision Transformer (ViT), uma adaptacdo da arquitetura Transformer para Visdao Computacional, e ja
obteve resultados excelentes em comparacdao com as Redes Neurais Convolucionais (CNN - Convolutional Neural
Network), que até entdo eram o estado da arte para este tipo de tarefa.

Além disso, a boa performance foi obtida utilizando substancialmente menos recursos computacionais durante o
treinamento (o que reduz o prazo e os custos dos projetos, dentre outros beneficios). A rede neural Vision Transformer
(ViT) consegue classificar imagens com acuracia de 90% - um resultado bem superior ao que os especialistas esperavam,
o que colocou a Vit ja no topo de um ranking de um famoso desafio anual entre algoritmos de reconhecimento de
imagens (The ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) [117].

Ao que parece, os Transformers (com pequenas adaptacdes em relacdo a arquitetura original) tém potencial viabilizar
uma inédita e benéfica convergéncia entre dois importantissimos campos do Machine Learning, o NLP (Processamento
de Linguagem Natural) e a Visdao Computacional, que até poucos anos atras evoluiam em trilhas separadas, cada um
com suas técnicas, algoritmos e métodos.



Como nao ha lanches gratis, é pertinente reforcar os alertas ja feitos por pesquisadores da Anthropic [118] de que as
capacidades emergentes e inesperadas dos LLMs trazem imprevisibilidade para o bem ou para o mal - podem surgir
beneficios inesperados, mas também podem surgir riscos nao previstos, como toxidade nas respostas ou novos tipos de
bias raciais ou sociais. Por outro lado, estes mesmos comportamentos emergentes imprevisiveis dos grandes modelos
talvez possa ajudar a mitigar alguns destes riscos! Por exemplo, quando os pesquisadores da Anthropic instruiram
alguns modelos explicitamente para ndao se basearem em esteredtipos ou preconceitos sociais, e para além disso
utilizaram CoT (Chain of Thought Prompting), as predi¢Oes geradas mostraram menos bias (Figura 165). Isso sugere que
talvez os grandes modelos tenham capacidade de "auto-correcao moral" [119] e possam mitigar o seu préprio bias.
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Isso sinaliza que ha um vasto campo ainda a ser pesquisado, e de grande relevancia - como utilizar comportamentos
emergentes dos LLMs para reduzir riscos causados pelos comportamento emergentes dos LLMs?

Naturalmente, ndo podemos contar apenas que os grandes modelos de linguagem "fiscalizem a si proprios com sua
auto-correcao moral”, e o mesmo pode ser dito sobre qualquer Big Tech poderosa o suficiente para cria-los. Assim, é
importante encontrar rapidamente solu¢des adequadas para o grande gap regulatorio existente para controle das
aplicacdes de Inteligéncia Artificial que ja estdao no mercado (e outras ainda mais poderosas que virdo), pois como
sabemos os grandes modelos de IA Generativa evoluem muito rapidamente, e ainda nao ha padrdes ou normativas
legais formalmente estabelecidas para regulamentar a sua utilizacao, embora existam esforcos em andamento em todo
o mundo, inclusive no Brasil [120].

Concluindo, esperamos que as informac¢des aqui compartilhadas tenham sido suficientes para dar ao menos uma noc¢ao
basica de "como funciona o Assistente ChatGPT", pergunta que nos levou a pesquisar como os grandes modelos de
linguagem sao treinados, o que por sua vez nos conduziu para as redes Transformer e seus recursos de Atencao.

O autor nao é especialista em nenhum dos assuntos aqui discutidos, e se desculpa por qualquer imprecisao ou omissao
importante. Caso alguma parte do texto ndo tenha ficado suficientemente clara, consulte as referéncias sugeridas na
Secao seguinte, e assim vocé podera tirar suas duvidas diretamente de fontes mais técnicas.

Atencdo é tudo o que vocé precisa.
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