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Abstract

The chapter discusses techniques and tools for optimizing and customizing Large Lan-
guage Models (LLMs) for resource-constrained devices. The high computational cost
and power consumption challenges of these models limit their applicability in environ-
ments with diverse capabilities. Thus, the chapter introduces models such as GPT, Llama,
and Falcon, based on architectures such as AutoEncoders and Transformers, which have
transformed natural language processing with impressive text understanding and gene-
ration capabilities. Quantization is presented as a crucial technique for improving the
usability of models on resource-constrained devices. Finally, the practical applications of
adapting and embedding quantized models on resource-constrained devices and the risks
associated with the use of LLMs are considered.

Resumo

O capitulo discute as técnicas e ferramentas para otimizar e personalizar modelos de lin-
guagem em larga escala (Large Language Models - LLMs) para dispositivos com recursos
limitados. Os desafios impostos pelo alto custo computacional e consumo de energia des-
ses modelos limitam sua aplicabilidade em ambientes com capacidades variadas. Assim,
o capitulo apresenta modelos como GPT, Llama e Falcon, baseados em arquiteturas como
AutoEncoders e Transformers, que transformaram o processamento de linguagem natu-
ral com impressionantes capacidades de compreensdo e geracdo de texto. A quantiza¢do
é apresentada como uma técnica crucial para aprimorar a usabilidade dos modelos em
dispositivos limitados. Por fim, as aplicagoes prdticas da adaptacdo e incorporacdo de
modelos quantizados em dispositivos com recursos limitados e os riscos associados ao
uso de LLMs sdo elencados.

Este capitulo foi realizado com recursos do CNPq, CAPES, RNP e FAPER]J. Ferramentas de Inteligén-
cia Artificial Generativa, incluindo ChatGPT, Grammarly e Llama3.1, foram empregadas na revisao textual
deste trabalho.
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4.1. Introducao

A popularizacdo de Modelos de Linguagem em Larga Escala (Large Language
Models - LLLMs) implica uma profunda transformac¢@o no campo do processamento de lin-
guagem natural. Inspirados pelo GPT-3, diversos modelos, como OPT, PaLM, BLOOM,
Chinchilla e LLaMA, demonstraram que o aumento na escala do modelo resulta em capa-
cidades de compreensao e geragcao aprimoradas. Consequentemente, modelos com deze-
nas, ou até mesmo centenas, de bilhdes de pardmetros se tornaram um padrao no cenério
atual da inteligéncia artificial. Yang et al. argumentam que a proficiéncia linguistica
de LLMs estd correlacionada a presenca de quatro caracteristicas principais [ Yang et al.,
2024]]. A primeira delas € a compreensdo contextual profunda, que envolve a capaci-
dade de resolver ambiguidades semanticas bem como identificar relacdes discursivas. A
segunda caracteristica é a geragao textual fluente, que implica a habilidade de produzir
textos gramaticalmente corretos, com vocabulério diverso e nio repetitivo, e adequados
ao contexto pragmaético exigido, considerando diferentes estilos e tons. A terceira carac-
teristica € a consciéncia de dominio do conhecimento e abrange a capacidade de realizar
inferéncias a partir de informacdes implicitas e adaptar o discurso a diferentes niveis de
especializagdo. Por fim, destaca-se a execugao direcionada, caracteristica especialmente
util na resolucdo de problemas complexos e na tomada de decisdes a partir de diretrizes
formuladas em linguagem natural pelo usudrio. Essas habilidades estdo intimamente atre-
lada a engenharia de prompt, que se dedica a formular instru¢des, em linguagem natural,
eficazes para elicitar as respostas desejadas do modelo. Essas competéncias fazem dos
LLMs ferramentas fundamentais em diversos campos, incluindo andlise de texto, geracao
de contetdo e suporte a decisdo.

A implementa¢do dos LLMs, entretanto, enfrenta desafios significativos quando
realizada em dispositivos méveis, de computagdo de borda ou com recursos computacio-
nais limitados. Além de questdes tradicionais relacionadas a implantacdo em servidores
na nuvem, como laténcia, seguranga e conectividade continua, a execu¢do de LLMs em
dispositivos restritos em recursos computacionais exige solucdes que minimizem os altos
custos computacionais € a pegada ambiental associada [Xu et al., 2024]]. Para abordar
esses desafios, técnicas de otimizacdo de uso de memoria e técnicas avancadas de quanti-
zacdo tém sido desenvolvidas. Métodos como a quantizagdo pds-treinamento em 8 bits de
pesos e ativagdes [Yao et al., 2024a] permitem reduzir significativamente o consumo de
memoaria e energia sem comprometer a precisdo. No entanto, modelos como o LLaMA,
com 65 bilhdes de pardmetros, continuam a exigir recursos significativos de memoria,
consumindo até 65 GB de VRAM apenas para armazenar os pesos. Em aplicacdes de
sequéncia longa, os caches de chave-valor podem alcancar dezenas de gigabytes, exce-
dendo os recursos de memoria e processamento disponiveis [Zhao et al., 2024].

Diante desse contexto, este capitulo tem como objetivo aprofundar o conheci-
mento sobre modelos de linguagem em larga escala e suas aplicagdes em dispositivos
com recursos computacionais limitados, como smartphones e dispositivos embarcados.
O capitulo busca apresentar os fundamentos dos LLMs, incluindo suas arquiteturas base-
adas em Transformers e AutoEncoders, e também explorar os desafios praticos associados
a sua implementacao em ambientes restritos. Entre esses desafios, destacam-se o alto con-
sumo de memoria e energia, que tornam invidvel a execugao direta de modelos de grande
porte em dispositivos moveis ou embarcados. Dessa forma, o capitulo adota uma abor-
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dagem que combina teoria e pratica, capacitando os leitores a entenderem os principais
aspectos técnicos e metodolégicos necessdrios para a adaptacdo eficiente desses mode-
los. Um dos focos centrais do capitulo é a otimizacdo de LLMs para execucao eficiente
em dispositivos moveis. Para tanto, sdo exploradas diversas técnicas, como quantizacao,
poda e destilagdo de conhecimento, com énfase especial na quantiza¢do.O capitulo dis-
cute o impacto dessas técnicas na eficiéncia computacional e na viabilidade do uso de
LLMs em cendrios em que o processamento local é essencial para reduzir dependéncias
de conectividade com a nuvem e melhorar a privacidade dos dados.

O capitulo também aborda estratégias para personaliza¢do e adaptacdo de modelos
de linguagem em cendrios especificos. Isso inclui a configuracao de fluxos de processa-
mento, o ajuste fino (fine-tuning) para dominios especificos e a incorporagdo de técnicas
que permitam a execucdo desses modelos em plataformas como Open WebUI. A ativi-
dade pratica descrita proporciona aos leitores a oportunidade de experimentar diretamente
a quantizacdo e personalizacdo de LLMs, avaliando seu impacto no consumo de recursos
e na qualidade das respostas geradas.

O restante do capitulo estd organizado da seguinte forma. A Secdo@.2|apresenta os
fundamentos do processamento de linguagem natural. A Secdo [4.3]discute a arquitetura
de modelos de linguagem em larga escala. O processo de treinamento dos modelos e as
técnicas de otimizac¢@o do uso de recursos computacionais sdo apresentados na Segao f.4]
Classes e exemplos de modelos sdo elencados na Segdo .5 As métricas para avaliagdo
de modelos de linguagem em larga escala sdo apresentadas na Secao A atividade
prética € descrita na Se¢ao e a Secgdo [4.§] discute desafios e tendéncias de pesquisa.
Por fim, as consideracdes finais sdo expostas na Secdo 4.9

4.2. Fundamentos e Evoluciao da Linguistica Computacional

O Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing - NLP),
ou linguistica computacional, dedica-se ao desenvolvimento de sistemas computacionais
para compreender e manipular a linguagem humana. Esse processo requer o uso de cor-
pora robustos, colecdes estruturadas de textos que sustentam andlises em niveis morfol6-
gicos, sintdticos, semanticos e pragmaticos. A adequagdo dos corpora a tarefa e o equi-
librio entre a diversidade e especificidade do seu vocabuldrio influenciam diretamente o
aprendizado do modelo, afetando sua capacidade de interpretar ocorréncias inéditas ou
combinacdes de padrdes gramaticais previamente conhecidos. Independentemente do ob-
jetivo, a condugdo do processamento textual inicia com o pré-processamento dos dados
brutos, que podem ser estruturados ou nao.

O pipeline genérico de pré-processamento dos dados utilizados no treinamento de
modelos de linguagem ¢é ilustrado na Figura[d.1] Esse pipeline organiza o fluxo de trans-
formacdo dos dados brutos até sua conversao em representagdes tokenizadas, apropriadas
para uso em etapas seguintes como vetorizagao e treinamento do modelo de linguagem.
Inicialmente, os dados brutos sdo coletados de diferentes fontes, podendo ser estrutura-
dos, semi-estruturados ou ndo estruturados. Em seguida, ocorre a etapa de filtragem e
selecdo, na qual sdo aplicadas abordagens que visam garantir a qualidade, relevancia e
consisténcia dos dados utilizados. Essa etapa pode incluir (i) uma Filtragem por idioma,
por meio de modelos de deteccdo automatica, como LangID ou FastText; (ii) uma Fil-
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Filtragem e Selegdo Remocgéao de Duplicadas Anonimizagdo Tokenizagao
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Figura 4.1. Pipeline genérico de pré-processamento de dados usados no trei-
namento de modelos de linguagem em larga escala. Adaptado de [Zhao et al.,
2023].

tragem por métricas, com base em legibilidade, coeréncia ou comprimentos tipicos de
sequéncia; (ii1) uma Filtragem estatistica, para remocao de outliers, dados ruidosos ou al-
tamente redundantes; ou até (iv) uma Filtragem por palavras-chave, util para garantir que
os dados estejam alinhados a dominios de interesse. Na sequéncia, realiza-se a remo¢ao
de duplicatas, etapa essencial para mitigar o risco de sobreajuste durante o treinamento
dos modelos. A deteccdo de duplicatas pode ser conduzida em diferentes niveis de granu-
laridade, comec¢ando pelo nivel de palavra, em que repeti¢cdes internas sao identificadas
por comprometerem a naturalidade e diversidade linguistica do corpus. Em seguida, no
nivel de frase, sdo aplicadas técnicas de comparagdo exata ou medidas de similaridade se-
mantica para detectar redundancias parciais. No nivel de documento, busca-se identificar
copias completas de textos, garantindo que o modelo ndo aprenda padrdes repetidos de
maneira artificial. Por fim, a andlise no nivel de conjunto permite identificar sobreposi¢ao
entre diferentes subconjuntos de dados, como entre multiplas fontes de coleta, prevenindo
assim a contaminacio cruzada e garantindo a diversidade real do conjunto final de trei-
namento. A etapa seguinte corresponde a anonimizac¢do, com foco na identificacio e
eliminacao de informacdes pessoais identificaveis (Personally Identifiable Information —
PII). Esta tarefa compreende duas subetapas: (i) deteccdo de PII, que pode ser realizada
por meio de expressdes regulares, modelos de Reconhecimento de Entidades Nomeadas
(NER), ou classificadores supervisionados; e (ii) remo¢do ou substituicdo, geralmente
através de méascaras genéricas, de modo a garantir a privacidade e conformidade com re-
gulamentos como a LGPD ou GDPR. Por fim, o pipeline realiza a tokenizacao, processo
de segmentacdo do texto em unidades menores chamadas tokens. Essa segmentacao pode
ocorrer em diferentes niveis, dependendo do modelo ou da tarefa-alvo. Dentre os méto-
dos cléssicos incluem: (i) WordPiece, utilizado por modelos como BERT, que combina
palavras frequentes com subpalavras raras; (i1) SentencePiece, amplamente utilizado em
modelos treinados em multiplos idiomas, por sua independéncia de pré-tokenizacao; (iii)
Byte-Fair Encoding (BPE), que substitui pares de caracteres ou subpalavras mais frequen-
tes; (iv) Byte-Level BPE, uma extensao do BPE que opera diretamente no nivel de bytes,
mantendo compatibilidade com textos ndo normalizados. Esses algoritmos permitem re-
presentar texto de forma compacta e eficiente, facilitando o aprendizado de representagdes
semanticas. A preservacdo de contexto e a modelagem de dependéncias entre os tokens
sdo posteriormente tratadas pelos modelos de linguagem, que capturam essas relagdes em
seus mecanismos internos de aten¢@o ou recorréncia.

Modelos de linguagem em larga escala podem ser compreendidos como teorias
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Tabela 4.1. Comparativo detalhado dos formatos de precisao numérica nas dife-
rentes geracoes de modelos de linguagem.

SLMs NLMs PLMs LLMs
Abordagem Regras e/ou Redes Neurais Transferéncia Transformers em
Principal Contagem Estatistica de Aprendizado Escala Massiva
Dados de Corpora especificos Corpora de tamanho Grandes corpora Corpora massivos
Treinamento de tamanho limitado moderado diversificados P )
RepresAent.agao N—grams,.Markov Embeddings densos | Embeddings contextuais Embeddings cont.extuals
Semantica Chains profundos e ricos
Transfere.n ca Limitada/Inexistente Limitada Alta Muito Alta
de Aprendizado
Capac1d.ade ii ¢ Baixa Moderada Boa Excelente
Generalizacao
Complexidade . .
do Modelo Baixa Moderada Alta Muito Alta
Requisitos de . .
Baixos Moderados Altos Muito Altos
Hardware
Capacidade . . .
s, Praticamente Inexistente Limitada Moderada Avancada
de Raciocinio
Aplicacao Reconhecimento de Fala, Traducao, Resposta a Perguntas, Ger?gao~de Texto,
Tipica N-grams Geracdo Simples Andlise de Sentimento Sumarizaggo, Chatbots,
P & ¢ P Geracdo de Cédigo

linguisticas computacionais, capazes de codificar principios estruturais ndo triviais que
facilitam tanto a aquisi¢do quanto o processamento da linguagem [Baroni, 2021]. Antes
de serem treinados com dados especificos de uma lingua, as arquiteturas dessas redes
profundas atuam como teorias gerais, definindo um espago de gramaticas possiveis. Apds
o treinamento com dados de uma lingua especifica, os LLMs se comportam como uma
gramdtica funcional, isto é, sistemas computacionais capazes de, dado um enunciado em
uma lingua, prever se a sequéncia € aceitdvel para um falante idealizado dessa lingua.

A evolugdo dos modelos de linguagem demonstra uma sucessdo de paradigmas,
representados por quatro categorias principais, cada qual com abordagens, técnicas e ca-
pacidades especificas para o processamento de dados linguisticos. A Tabela [@.1] com-
para e resume as caracteristicas das diversas geracdes de modelos de linguagem. Sendo
a primeira gera¢do de modelos de linguagem, os Modelos Estatisticos de Linguagem
(Statistical Language Models - SLLMs) basearam seu desenvolvimento em métodos de
aprendizado estatistico. Estes modelos utilizam a suposi¢cdo de Markov para prever pala-
vras em uma sequéncia, conhecida como abordagem de modelos n-gram. Dessa forma,
os SLMs preveem uma palavra com base nas n palavras imediatamente anteriores, mas
enfrentam desafios significativos devido a escassez de dados, especialmente ao tentar es-
timar modelos de alta ordem. Para mitigar esse problema, técnicas de suaviza¢do, como
a suavizacdo aditiva e as estimativas de Good-Turing e backoff, sdo largamente emprega-
das. Tais estratégias focam na redistribuicdo das probabilidades calculadas diretamente
das frequéncias observadas no corpus, garantindo que nenhuma probabilidade seja zero
e ajustando as probabilidades baixas para valores mais realistas. Embora eficazes em ta-
refas bésicas, como correcdo ortogréfica, os SLMs enfrentam dificuldades ao lidar com
dependéncias de longo alcance e sdo limitados pelo crescimento exponencial das proba-
bilidades de transi¢do necessarias para modelos de ordem superior.

Os Modelos de Linguagem Neural (Neural Language Models - NLMs) repre-
sentam um avango significativo em relacdo a primeira geracdo de modelos, sobretudo
na superacdo das limitacdes na captura de relacdes semanticas e dependéncias de longo
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alcance. Esse progresso é amplamente atribuido ao uso de técnicas de incorporagdo de
palavras (word embeddings), que sdao representacdes distribuidas em que palavras sdo
mapeadas para vetores densos em um espago continuo. Essas representacdes permitem
que os NLMs identifiquem semelhangas entre palavras com base em seu contexto de
uso, ampliando sua capacidade de generalizacdo e a compreensdo semantica. Arquitetu-
ras de NLMs como Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs) e
suas variantes mais avancadas, como LSTMs (Long Short-Term Memory) e GRUs (Ga-
ted Recurrent Unit), sao projetadas para lidar com dados sequenciais, o que permite que
o modelo retenha informagdes ao longo de uma sequéncia de palavras. No entanto, os
NLMs demandam grande volume de dados para treinamento eficaz e apresentam alto
custo computacional, tanto em treinamento quanto em inferéncia.

Posteriormente, os Modelos de Linguagem Pré-treinados (Pre-trained Lan-
guage Models - PLMs) introduziram uma abordagem inovadora baseada no pré-
treinamento em corpora extensos nao rotulados, seguido pelo ajuste fino (fine-tuning)
para tarefas especificas. Sendo o mais proeminente da geracdo, o modelo BERT (Bidirec-
tional Encoder Representations from Transformers) adaptou a entdo recente arquitetura
Transformer e a combinou com um mecanismo de autoatencao para oferecer representa-
cOes contextuais bidirecionais robustas. Esse modelo elevou significativamente o desem-
penho em tarefas como geragao de didlogo e detec¢do de emogdes em textos. A eficicia
do BERT, juntamente com modelos subsequentes, catalisou o desenvolvimento de PLMs
com arquiteturas otimizadas e estratégias de pré-treinamento mais sofisticadas, como o
GPT e o RoBERTa.

O surgimento dos Modelos de Linguagem em Larga Escala (Large Language
Models - LLMs) resulta da aplicacdo pratica do ganho de escala, aprimorando arquite-
turas e métodos de treinamento herdados dos PLMs. Explora-se a correlacdo entre o
aumento do tamanho do modelo, dado pelo nimero de parametros, € o volume de dados
de treinamento, refletindo em melhorias abruptas de desempenho em tarefas generativas
e compreensivas. Comparativamente, enquanto PLMs detém um treinamento pautado
em corpora compostos por centenas de milhdes até poucos bilhdes de tokens, os LLMs
como o GPT-3 alcangam centenas de bilhdes de fokens. Além das aplicagdes tradicionais
de PLN, como andlise de sentimento, traducdo e sumarizacdo automatica multilingue,
os LLMs tém atuado de forma semiautomadtica em tarefas que antes exigiam alta su-
pervisdo humana. Entre essas tarefas, destacam-se: (i) a didética, auxiliando na pratica
conversacional em ambientes de aprendizado de idiomas; (ii) a extracdo e correlacdo de
conhecimentos complexos estruturados em textos académicos [Dagdelen et al., 2024];
(111) a seguranca digital, detectando indicios de desinformagdo em textos ou links com-
partilhados; e (iv) o gerenciamento de redes, atuando como assistentes conversacionais
inteligentes na interpretacdo de inten¢des do operador [de Oliveira et al., 2025].

4.3. Estrutura e Funcionamento de Modelos de Linguagem em Larga Escala

Os LLMs utilizam uma arquitetura que processa dados textuais provenientes de
multiplas fontes. Apds a etapa inicial de pré-processamento, o treinamento envolve esti-
gios como inicializacdo aleatéria de parametros, cdlculo da fung¢do de perda, otimizagcdo
iterativa e ajustes dos parametros. Esses modelos oferecem servigcos como tradugdo de
texto, sumarizagdo, andlise de sentimentos e aplicacdes especificas em dominios como
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ciéncias médicas e politica. Com o surgimento de modelos avancados como GPT, LLaMa
e Bard, além de variantes como Alpaca e GPT-Huggingface, os LLMs consolidaram-se
como ferramentas essenciais para tarefas de NLP [Raiaan et al., 2024]].

A arquitetura Transformer € a base dos LLMs devido a sua eficiéncia no proces-
samento de sequéncias textuais. Diferentemente de métodos tradicionais baseados em
iteracdo, o Transformer emprega mecanismos de atencdo para identificar relacdes con-
textuais entre diferentes partes do texto. Essa abordagem permite o processamento de
sequéncias de tamanhos variados e garante maior flexibilidade, tornando-se a arquitetura
predominante em tarefas de PLN [Vaswani et al., 2017]. Os componentes da arquite-
tura Transformer, elencados a seguir, desempenham papéis especificos e integrados em
seu funcionamento. O texto de entrada é dividido em tokens, que podem ser palavras
ou subpalavras, e transformado em representacdes numéricas chamadas incorporagdes ou
embeddings, que capturam similaridades semanticas entre palavras. Para garantir que a
ordem das palavras seja considerada, informacdes posicionais sdo incorporadas a esses
embeddings. O codificador (encoder) processa a entrada e gera representacdes ocultas
que capturam o significado contextual do texto, enquanto o decodificador (decoder) uti-
liza essas informacdes para prever a proxima palavra em uma sequéncia, baseando-se no
contexto anterior. Durante esse processo, os embeddings de saida sdo convertidos nova-
mente em texto, preservando as informagdes posicionais. Por fim, a camada linear trans-
forma as saidas do decodificador em um espaco de maior dimensdo e a funcdo softmax
gera distribui¢des probabilisticas, implicando previsdes com maior precisiao e robustez.

Os mecanismos de aten¢do desempenham um papel essencial no desempenho
dos LLMs permitindo identificar relagdes contextuais entre fokens. O mecanismo de
Autoatencdo (Self-Attention) estabelece conexdes dentro do mesmo bloco codificador-
decodificador, analisando como diferentes partes do texto se relacionam. O mecanismo
de Atencao Total (Full Attention) € uma implementacao direta e completa da autoatencao,
avaliando todas as possiveis interagdes entre fokens. Ja a Atengdo Cruzada (Cross Atten-
tion) utiliza as representacdes geradas pelo codificador como consultas para o decodifi-
cador, permitindo integrar informagdes contextuais mais amplas ao processo de geracao
de texto [Zheng et al., 2025, |Lin et al., 2022]. As melhorias no mecanismo de aten¢ao
sdo organizadas em vdrias abordagens que visam aprimorar sua eficiéncia e flexibilidade.
A Atengdo Esparsa (Sparse Attention) reduz a complexidade computacional ao introduzir
esparsidade no célculo das interagdes entre tokens, enquanto a Atencao Linearizada (Li-
nearized Attention) simplifica os cdlculos utilizando mapas de caracteristicas de kernel.
Métodos de compressdo de Protétipo e Memoria (Prototype and Memory Compression)
otimizam o uso de memoria ao reduzir o nimero de pares de consulta chave-valor. A
Autoatencdo de Baixa-Patente (Low-rank Self-Attention) explora propriedades de baixa
patente (rank) para tornar o processamento mais eficiente. Ja a Aten¢do com Precedéncia
(Attention with Prior) complementa ou substitui a ateng¢do padrdo ao incorporar distri-
bui¢des prévias. Por fim, o mecanismo Multi-Cabeca Aprimorado (Improved Multi-Head
Mechanism) introduz o conceito de multi-cabeca referindo-se a uma projecao de aten-
cdo que foca em diferentes partes da entrada. O uso de multiplas cabegas permite que o
modelo capture diversas representacdes simultaneamente, enriquecendo a capacidade de
aprendizado e aumentando a eficiéncia computacional.
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4.3.1. Aprendizado Baseado em Transformers

A arquitetura do modelo Transformer € composta por varios componentes inter-
ligados que permitem o processamento eficiente de sequéncias de dados, como textos.
Sua principal inovagdo reside no uso do mecanismo de atencdo, que substitui métodos
tradicionais sequenciais, possibilitando o processamento paralelo e a captura de relacio-
namentos de longo alcance no texto. A entrada do modelo comega com a tokenizagao
do texto. Como o Transformer ndo processa os tokens sequencialmente, € necessario for-
necer informagdes sobre a posicdo de cada foken na sequéncia e isso € feito por meio
de codificacdes posicionais adicionadas ao embedding, normalmente utilizando funcdes
trigonométricas que representam a posi¢ao de cada foken no texto.

A arquitetura principal se divide em duas partes: o codificador (encoder) e o de-
codificador (decoder), quando a tarefa exige geracdo de texto. O codificador ¢ composto
por varias camadas idénticas, geralmente entre seis e doze, em que cada camada contém
uma atenc¢ao auto-regressiva (auto-aten¢do) e uma rede neural feedforward totalmente co-
nectada. A atencdo auto-regressiva permite que o modelo avalie a importancia de cada
token em relacdo aos demais, dando foco as partes mais relevantes do texto para formar
uma compreensao contextualizada. Essa camada de atengdo calcula as inter-relacdes en-
tre todos os fokens simultaneamente, o que permite a0 modelo captar relacionamentos
de longo alcance de forma eficaz. Em seguida, a saida passa por uma camada de pro-
cessamento feedforward, que ajusta e combina as informagdes extraidas. Cada camada é
seguida por operacdes de normalizacdo e mecanismos de dropout, auxiliando na estabili-
dade do treinamento.

Quando o Transformer inclui um decodificador seu papel € gerar a saida, como
uma traduc¢do ou uma continua¢do de uma frase. O decodificador também é formado
por multiplas camadas, contendo uma atencdo mascarada que garante que, na geracdo de
cada token, o modelo s6 leve em consideracdo os fokens anteriores, preservando a causa-
lidade. H4 também uma atencdo que integra as representacdes extraidas pelo codificador,
permitindo que o decodificador alinhe a entrada com a saida de forma eficiente durante
a geracao do texto. Essa arquitetura possibilita ao modelo entender o contexto de toda a
sequéncia a0 mesmo tempo, ao contrario das abordagens sequenciais, como redes recor-
rentes, aumentando muito a velocidade de treinamento e aprimorando o desempenho.

Por fim, apds o processamento nas camadas de atencdo e feedforward, as saidas
passam por uma camada linear que ajusta a dimensionalidade, seguida por uma fungio
softmax que fornece as probabilidades para os proximos tokens ou para tarefas de classi-
ficagdo. Dessa forma, a arquitetura do Transformer consegue representar o conteudo de
textos de maneira profunda e contextualizada, o que revolucionou o campo do processa-
mento de linguagem natural ao possibilitar o treinamento de modelos cada vez maiores e
mais precisos.

A Figura[d.2]representa a arquitetura do modelo Transformer, mostrando o fluxo
de dados desde a entrada textual até a geragao da saida. O texto € inicialmente convertido
em vetores por meio de incorporagdes e codificacdes posicionais. Esses vetores passam
por blocos repetidos de codificador, compostos por mecanismos de auto-atengdo e redes
feedforward, que capturam relagdes contextuais entre as palavras. Em seguida, o decodi-
ficador, também com camadas repetidas, utiliza aten¢do mascarada e cruzada para gerar
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Figura 4.2. Arquitetura basica de um modelo Transformer com variacdes estru-
turais em nivel de médulo e arquitetura, para diferentes aplicacoes e com tipos
de modelos pré-treinados distintos.

a sequéncia de saida. Por fim, os vetores passam por uma camada linear e uma fun¢do
softmax para prever a proxima palavra com base em probabilidades.

4.3.2. Variacoes da Arquitetura Principal do Modelo Transformer

As variantes principais do modelo Transformer sdo os modelos Encoder, mode-
los Decoder e modelos Encoder-Decoder, conforme mostra a Figura @] nos modelos
pré-treinados. Modelos do tipo Encoder utilizam apenas a parte codificadora do Trans-
former, permitindo que as camadas de atencao acessem todas as palavras da frase simul-
taneamente, o que confere uma atenc¢do bidirecional. Eles sdo pré-treinados corrompendo
sentengas, por exemplo, mascarando palavras aleatdrias, e ensinados a reconstrui-las. Es-
ses modelos sao ideais para tarefas que exigem compreensao completa da sentenga, como
classificagdo de sentengas, reconhecimento de entidades nomeadas e respostas a pergun-
tas de forma extrativa. Representantes dessa familia de modelos sdo o BERT [Aftan e
Shah, 2023]] e o DistilBERT [Sanh et al., 2020].

Modelos do tipo Decoder utilizam apenas a parte decodificadora do Transformer,
em que a atencdo € unidirecional, permitindo que cada palavra acesse apenas as anteriores
na sentenca. Chamados de modelos auto-regressivos, sdo pré-treinados para prever a
proxima palavra em uma sequéncia. Eles sdo mais indicados para tarefas de geracio de
texto. Representantes dessa classe sd@o os modelos LLaMa [Dubey et al., 2024]], Gemma
3 [Jadouli e Amrani, 2025]] e DeepSeek V3 [Guo et al., 2025].

Modelos Encoder-Decoder, ou de sequéncia para sequéncia, utilizam tanto o co-
dificador quanto o decodificador do Transformer. O codificador acessa toda a sentenca
de entrada, enquanto o decodificador s6 acessa as palavras anteriores a cada etapa. Seu
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pré-treinamento varia, mas geralmente envolve a reconstru¢do de sentencas corrompidas,
como no modelo T5 [Raffel et al., 2020], que substitui trechos por um token especial e
prevé o texto correspondente. Esses modelos sdo ideais para tarefas que exigem gerar
novas sentengas a partir de uma entrada, como sumarizagdo, traducao e respostas gene-
rativas a perguntas. Os representantes dessa familia sdo os modelos BART [Lewis et al.,
2019]] e T5 [Raffel et al., 2020].

4.3.3. Mecanismos de Auto-Atenciao

O mecanismo de auto-aten¢ao é fundamental no modelo Transformer porque per-
mite que as representacdes de entrada e saida sejam altamente contextuais e dindmicas,
sem depender de estruturas sequenciais rigidas como redes neurais recorrentes (Recurrent
Neural Network - RNNSs) ou redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network
- CNNs). Ao usar atencdo, o modelo consegue identificar quais partes da sequéncia sao
mais relevantes para cada elemento, facilitando a captura de dependéncias de longo al-
cance e relacOes globais entre palavras ou fokens. Essa habilidade de focar diferentes
partes da entrada simultaneamente torna o processamento mais eficiente e paralelo, além
de melhorar a capacidade de modelar relagdes complexas em tarefas como tradugio, re-
sumo e compreensdo de texto, alcancando resultados de ponta em desempenho. Ademais,
o mecanismo de atencdo melhora a escalabilidade do modelo e permite maior paraleliza-
cdo durante o treinamento, o que reduz consideravelmente o tempo necessdrio para ajustar
os parametros. Isso, combinado com sua capacidade de modelar dependéncias de longo
alcance de forma mais direta, faz do mecanismo de aten¢cdo o componente central que
viabiliza a eficdcia do Transformer e a sua superioridade em muitas tarefas de processa-
mento de linguagem natural. Dentre os mecanismos de atengdo utilizados nesse modelo,
destacam-se a atengdo por produto escalar e a atengdo em multi-cabecas.

A Atencao por Produto Escalar (Scaled Dot-Product Attention) ¢ um meca-
nismo central no modelo Transformer que calcula a atencdo com base na similaridade
entre vetores de consulta e vetores de chave, associando-os a vetores de valor [[Vaswani
et al., 2017]. O processo comega com o cédlculo do produto escalar entre cada consulta e
todas as chaves para medir a compatibilidade. Esse valor € entdo normalizado dividindo
por +/dy, em que dj é a dimensdo dos vetores de chave. Essa normalizacdo evita que
valores muito grandes empurrem a fun¢do softmax para regides com gradientes muito pe-
quenos. Apds a normalizacdo, aplica-se a fun¢do softmax para gerar uma distribuicao de
probabilidade, os pesos, que é usada para calcular uma soma ponderada dos valores. A
equacao da atenc¢do escalada por produto escalar é dada por

. oK'
Attention(Q,K,V) = softmax | —— |V,
Vg

em que Q representa as consultas, K as chaves e V os valores. O termo QK ' mede
a compatibilidade entre consultas e chaves, sendo escalado por \/dj para estabilizar os
valores. A fung¢do softmax transforma esses escores em pesos, € a multiplicagdo final por
V gera uma saida ponderada com base nas relagdes entre os elementos da sequéncia.

Na pritica, as consultas, chaves e valores sdo organizadas em matrizes Q € R"*%
K € R™*d ¢ v € R™*4 permitindo computacdes em paralelo e de forma eficiente. Em
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comparacao, a atengdo aditiva, proposta por [Bahdanau et al., 2014], calcula a funcao de
compatibilidade com uma rede neural com uma camada oculta dada por

AdditiveAttention(g,k) = v' tanh(W; g+ Wsk).

Embora ambas as abordagens tenham complexidade tedrica semelhante, a atencao
por produto escalar é mais eficiente na pratica, pois aproveita multiplicagdes de matrizes
otimizadas. No entanto, sem a escala por \/dj, seu desempenho tende a se degradar
quando dj, € grande, pois os valores do produto escalar se tornam grandes em magnitude,
0 que empurra a fungdo softmax para regides com gradientes extremamente pequenos,
dificultando o treinamento.

O mecanismo de Atenciao em Multi-Cabecas (Multi-Head Attention) estende a
atencdo tradicional ao projetar linearmente as consultas, chaves e valores, multiplas vezes
com diferentes matrizes aprendidas [Vaswani et al., 2017]. Em vez de calcular a atencdo
diretamente com vetores na dimensao total d,oqe1, © modelo cria & cabegas de atengio,
cada uma operando com vetores de dimensao reduzida dy e d,. Para cada cabeca i, aplica-
se a aten¢do escalada por produto escalar da seguinte forma:

QWL (KWK)T

1

VWY,
Vi ’

head; = Attention(QWiQ, KWiK , VWiV) = softmax

em que Q, K e V sdo projetados por matrizes aprendidas WiQ, WiK e Wl-V. As pontuacdes de
atengdo sdo calculadas via produto escalar, escaladas por \/d, normalizadas com softmax
e usadas para ponderar os valores projetados VWZ.V, produzindo a saida da cabeca i. Cada
safda head; € RT*%, em que T é o niimero de posicdes da sequéncia, é entdo concatenada
com as demais e projetada de volta para a dimensao original, da seguinte forma:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head;, . .., head;)W?.

Assim, permite-se que o modelo atenda simultaneamente a diferentes subespacos
de representacdo em diferentes posi¢des da entrada, algo que uma tinica cabeca de atencao
ndo conseguiria capturar de forma eficaz. No Transformer original, utilizam-se h = 8
cabecas, com d; =d, = % = 64, o que mantém o custo computacional semelhante ao
da atencdo com dimensdo total. O uso de multiplas cabecas melhora significativamente
a capacidade do modelo de capturar padrdes diversos e complexos, sendo um dos pilares
do sucesso dos Transformers.

4.3.4. Modelos Transformers Eficientes

Os Transformers tradicionais apresentam uma complexidade computacional e de
meméria quadritica (O(N?)) [Tay et al., 2022]. Essa complexidade se origina no meca-
nismo de autoatenc¢do, que exige que cada token calcule sua relacio com todos os demais
tokens em uma sequéncia. Essa caracteristica torna o uso desses modelos extremamente
custosos em cendrios que envolvem sequéncias longas, como grandes documentos, videos
extensos e imagens de alta resolugao.
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Para mitigar esses problemas, surgem os chamados Transformers eficientes, que
utilizam técnicas que reduzem significativamente a complexidade, tornando-os mais esca-
laveis para diversas aplicag¢des praticas. Exemplos de Transformers Eficientes sao citados
a seguir [Tay et al., 2022]. O Linformer reduz a complexidade quadrética da atencao para
uma complexidade linear (O(N)) ao utilizar aproximagdes de baixa patente (low-rank).
Essa técnica consiste em projetar as matrizes chave e valor em dimensdes menores, redu-
zindo significativamente os custos computacionais, sem comprometer excessivamente a
performance. O Linformer é especialmente util em contextos que demandam o processa-
mento de textos extensos. O Performer utiliza a técnica de kernelizacdo para reformular
o mecanismo de autoatencdo, eliminando a necessidade explicita de calcular a matriz
completa de ateng¢@o. Assim, o Performer reduz a complexidade para linear (O(N)), ideal
para aplicacdes que requerem inferéncia rdpida e uso eficiente de recursos computacio-
nais limitados. O Longformer introduz a combinagdo de atencdo local e tokens globais
especificos, permitindo uma atengio eficiente e quase-linear (O(N)). Essa abordagem
¢ particularmente eficaz em aplicacdes que envolvem processamento e andlise de docu-
mentos muito longos, como relatdrios técnicos, textos juridicos e artigos cientificos. Os
Sparse Transformers sdo modelos que utilizam padrdes esparsos pré-definidos, como
combinacdes de atengdo local e atengdo dilatada (strided attention). O resultado € uma
redugdo da complexidade para aproximadamente O(N VN ). Os Sparse Transformers sao
eficazes especialmente na modelagem de imagens e videos, capturando simultaneamente
detalhes locais e informagdes contextuais de longo alcance.

Embora muitos mecanismos eficientes de atencdo utilizem padrdes fixos para re-
duzir a complexidade computacional, algumas abordagens inovadoras introduzem pa-
droes aprendidos. Esses modelos definem, de maneira dindmica e adaptativa, quais fo-
kens irdo interagir no cdlculo da atenc¢do, oferecendo flexibilidade significativa ao modelo.
Dois exemplos notdveis dessa categoria sao o Routing Transformer e o Reformer. O Rou-
ting Transformer utiliza técnicas de clusterizacao dinamica, como o algoritmo k-means,
para organizar tokens em grupos similares durante o processamento da sequéncia. Em
cada camada do modelo, os fokens sdo agrupados dinamicamente, permitindo que a aten-
cdo seja calculada somente entre tokens pertencentes ao mesmo cluster. Dessa forma, o
Routing Transformer consegue reduzir significativamente a complexidade computacional,
pois cada foken ndo precisa interagir com todos os outros, mas somente com fokens se-
manticamente relacionados. Essa abordagem reduz a complexidade computacional para
aproximadamente O(N+/N), ao mesmo tempo em que oferece capacidade adaptativa de
capturar relacdes contextuais relevantes. Além disso, contribui para a melhoria na efi-
ciéncia do modelo em sequéncias muito longas, onde as relagdes mais importantes sao
agrupadas automaticamente.

O Reformer introduz um mecanismo conhecido como Locality-Sensitive
Hashing (LSH), ou hashing sensivel a localidade. O LSH € uma técnica que permite
agrupar tokens semelhantes rapidamente em buckets (grupos) com alta probabilidade. A
atencdo é, entdo, calculada apenas dentro desses grupos, limitando o alcance da atencdo
e reduzindo drasticamente o custo computacional e o consumo de memoria. Especifica-
mente, o mecanismo do Reformer consiste em aplicar funcdes de hashing que preservam
a proximidade (localidade), agrupando automaticamente tokens préximos ou similares
em representacdes. Em seguida, a atencdo é computada somente dentro desses grupos,
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o que reduz a complexidade para O(NlogN). Essa técnica € utilizada de forma eficiente
tanto durante o treinamento quanto na inferéncia, aproveitando a capacidade adaptativa
da abordagem. O Reformer € particularmente adequado para contextos que possuem alta
redundéncia, como documentos textuais longos ou registros de logs.

4.4. Treinamento e Otimizacao dos Modelos de Linguagem em Larga Escala

O treinamento dos Modelos de Linguagem em Larga Escala pode ser organizado
nas etapas de pré-treinamento, ajuste fino e refinamento através do aprendizado por re-
forco com feedback humano. Na etapa de pré-treinamento, o modelo € treinado de forma
auto-supervisionada em um grande corpus para prever os proximos tokens a partir da en-
trada. As escolhas de arquitetura dos LLMs variam entre modelos Encoder-Decoder e
modelos somente com Eecoder, utilizando diferentes blocos de construgao e fungdes de
perda [Naveed et al., 2023|]. Na etapa de ajuste fino (fine-tuning), existem diferentes mé-
todos para LLMs e cada um visa adaptar o modelo pré-treinado a objetivos especificos. O
aprendizado por transferéncia (transfer learning) consiste em refinar o modelo utilizando
dados especificos de uma tarefa-alvo. Apesar de LLLMs ja apresentarem bom desempe-
nho geral, o ajuste com dados de tarefas especificas melhora ainda mais seus resultados
em aplicagdes concretas. O instruction-tuning tem como objetivo ensinar o modelo a
seguir instrucdes escritas em linguagem natural. Isso € feito ajustando o modelo com da-
dos compostos por uma instru¢do e um par entrada-saida correspondente [Chung et al.,
2024]]. Esse processo € eficaz para melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo em
tarefas ndo vistas anteriormente (zero-shot), além de tornd-lo mais responsivo a prompts
fornecidos por usudrios. Por fim, o ajuste por alinhamento (alignment-tuning) trata da
seguranca € ética no comportamento do modelo. Como LLMs podem gerar respostas
incorretas, tendenciosas ou prejudiciais, o ajuste por alinhamento usa feedback humano
para ensinar o modelo a evitar essas saidas problematicas [Ouyang et al., 2022]]. Isso é
feito expondo o modelo a exemplos de respostas inadequadas e ajustando seus parametros
para tornd-lo mais util, honesto e inofensivo.

O alinhamento de LLMs para o comportamento desejado é frequentemente feito
por meio de aprendizado por refor¢co com feedback humano (Reinforcement Learning
with Human Feedback - RLHF) [[Ouyang et al., 2022]. Nesse processo, o0 modelo € inici-
almente ajustado com demonstra¢des humanas e, em seguida, passa por etapas adicionais
de treinamento com modelagem de recompensas e aprendizado por reforco (Reinforce-
ment Learning - RL). Na etapa de modelagem de recompensas (Reward Modeling - RM),
um modelo € treinado para classificar ou ranquear respostas geradas de acordo com pre-
feréncias humanas. Para isso, pessoas avaliam as respostas com base nos critérios Util,
Honesto e Inofensivo (Helpful, Honest, Harmless - HHH), e essas anotacdes servem de
base para ensinar o modelo a reconhecer respostas melhores ou piores. Por fim, na etapa
de aprendizado por reforco, o modelo usa as classificacdes fornecidas pelo modelo de
recompensa para ajustar seu comportamento. Utilizando algoritmos como a otimizacao
de politica proximal (Proximal Policy Optimization - PPO), o modelo € otimizado para
gerar respostas preferidas. Esse processo € iterativo e continua até que o modelo atinja
desempenho estavel e alinhado com os objetivos desejados.

Contudo, a inferéncia e o treinamento desses modelos exigem alta capacidade
de processamento, grande volume de memoria € um consumo energético consideravel,
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Tabela 4.2. Comparativo detalhado dos formatos de precisao numérica em LLMs.

FP32 FP16 FP8 (E4M3) | FP8 (E5M2) INTS INT4
Bits Totais 32 16 8 8 8 4
Bits Sinal 1 1 1 1 N/A N/A
Bits Expoente 5 4 5 N/A N/A
Bits Mantissa 23 10 3 2 N/A N/A
Tipo Ponto Ponto Ponto Ponto Inteiro Inteiro
Principal Flutuante | Flutuante Flutuante Flutuante
Alcance Muito L. Muito
Dindmico Amplo Amplo Moderado Amplo Limitado Limitado
Precisao Alta Moderada Baixa Mu}t0 Baixa Mu}t0
Baixa Baixa
Uso de Muito P P . Muito
Meméria Alto Alto Médio Médio Baixo Baixo

tornando sua implementacdo direta invidvel em ambientes restritos. Para mitigar essas
barreiras, estratégias sdo desenvolvidas em duas frentes [Loukas et al., 2023, Xu et al.,
2024[]: a primeira visa a otimizagdo da arquitetura e da distribui¢do da carga, por meio
de modelos colaborativos e hierarquicos que fragmentam a demanda computacional entre
diferentes componentes do sistema; a segunda foca a minimizacao do custo operacional
intrinseco aos LLMs, através da reducdo da complexidade de suas matrizes internas, man-
tendo seu desempenho. Nesse contexto, quantizacdo, poda e destilacdo de conhecimento
sdo trés técnicas principais de compressao de modelos [[Ouyang et al., 2022]]. Essas técni-
cas e suas variantes buscam aprimorar a eficiéncia operacional dos LLMs, garantindo sua
viabilidade para uma gama expandida de aplica¢des ao equilibrar desempenho, consumo
de memodria e velocidade de inferéncia.

4.4.1. Quantizacao

Essencialmente, a quantizacao € um procedimento de mapeamento que visa redu-
zir a granularidade da representacdo numérica dos dados. No contexto de redes neurais,
essa técnica se traduz na transformacdo de pesos e ativagdes, tipicamente representados
em formato de ponto flutuante de alta precisdo, para representacdes com menor largura de
bits. No sistema bindrio, a representacdao de um nimero de ponto flutuante, fundamentada
na base 2, € formalmente expressa como N = Sinal x Mantissa x pExpoente Negta formali-
zacdo, o bit de Sinal é convencionalmente alocado como 1 bit, indicando a polaridade do
numero, sendo 0 para valores positivos € 1 para negativos. O Expoente € o componente
que estabelece a ordem de magnitude do valor, determinando o deslocamento do ponto
bindrio e, consequentemente, ampliando o alcance dindmico. A aloca¢do de um ndmero
maior de bits para o expoente resulta diretamente na capacidade de representar um inter-
valo significativamente mais amplo de valores. Por fim, a Mantissa encapsula os digitos
significativos do nimero, determinando intrinsecamente a precisdo ou granularidade da
representacdo numérica. Uma maior quantidade de bits dedicados a mantissa possibilita
a representacido de nimeros com uma fidelidade superior ao valor real, permitindo a in-
clusdo de um ndmero elevado de casas decimais. A Tabelald.2] sumariza as caracteristicas
dos principais tipos de formatos de precisao utilizados em LLM:s.

Consequentemente, a quantizagdo prové uma reducdo expressiva no tamanho do
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modelo e nas demandas computacionais, resultando em uma inferéncia significativamente
mais rdpida e menor consumo de memdria [Xu et al., 2024]]. Trés estratégias comumente
utilizadas para quantizagdo sdo mostradas na Figura 4.3} Round-to-Nearest, Quantizagio
de Precisdo Mista e Quantizacdo de Pesos e AtivacOes. Na primeira estratégia, os pesos
sdo arredondados uniformemente para INT3, reduzindo a precisdo e resultando em alta
perplexidade. Na segunda, os pesos mais relevantes sao mantidos em FP16, definidos com
base nas ativacdes de entrada, melhorando a perplexidade, mas introduzindo ineficiéncias
de hardware. Na terceira, aplica-se um escalonamento adaptativo antes da quantizagao,
determinado pela magnitude média das ativacOes por coluna, permitindo preservar a acu-
rdcia do modelo sem comprometer a eficiéncia computacional. Existem duas abordagens
principais para implementar a quantizacio, cada uma com suas caracteristicas e beneficios
especificos.

A primeira abordagem, conhecida como Treinamento com Reconhecimento de
Quantizagﬁtﬂ (Quantization-Aware Training — QAT) incorpora as operacdes de quanti-
zacdo diretamente no processo de treinamento, permitindo que o modelo ajuste seus pa-
rametros considerando restri¢des de baixa precisdo numérica previamente estabelecidas.
Essa integracdo tende a resultar em melhor acuricia apds a quantizagdo, uma vez que o
modelo aprende a mitigar ativamente os efeitos adversos introduzidos pela representacao
de menor precisdo. Todavia, a aplicacdo de QAT em modelos de linguagem de grande
escala impde dois desafios significativos, a preservacdo da generalizacdo e a reprodutibi-
lidade do treinamento original [Liu et al., 2023]. O primeiro diz respeito a manutencao
da capacidade zero-shot, caracteristica central dos LLMs. Para tanto, é aconselhdvel que
o conjunto de dados empregado no ajuste fino reflita a distribuicdo observada no pré-
treinamento, evitando desvios que prejudiquem o desempenho do modelo quantizado. O
segundo desafio estd na dificuldade de replicar o processo original de treinamento, devido
a escala computacional envolvida e a complexidade dos pipelines utilizados.
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Figura 4.3. Comparacao entre trés estratégias de quantizacdao para modelos de
linguagem. (A) A Quantizacdo Round-To-Nearest reduz a precisao e resulta em
alta perplexidade. (B) A Quantizacdo de Precisao Mista melhora significativa-
mente a perplexidade, mas introduz ineficiéncias de hardware. (C) A Quantizacao
de Pesos e Ativacoes permite preservar a acuracia do modelo sem comprome-
ter a eficiéncia computacional, operando exclusivamente com pesos no formato
INT3.

A segunda abordagem, denominada Quantizacdo Pds-Treinamento (Post-
Training Quantization - PTQ) consiste na aplicacdo de técnicas de quantizacdo apds o
término do treinamento do modelo, sem necessidade de ajuste fino. Por ndo exigir retro-
propagacdo, essa abordagem é computacionalmente mais eficiente que o QAT e apresenta

Disponivel em https://github.com/facebookresearch/LLM-QAT.
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menor custo de implementacao, sendo particularmente atrativa em cendrios com recursos
limitados. No contexto de PTQ, destacam-se duas variantes principais:

* Quantizacio Apenas de Pesos (Weight-only Quantization — WoQ). Nessa confi-
guracdo, apenas os pesos da rede neural sdo quantizados, enquanto as ativacoes
permanecem em precisdo total, geralmente FP32. Trata-se de uma técnica mais
simples e com menor impacto sobre o desempenho do modelo quando as ativagdes
apresentam distribuicdo estdvel e baixo dinamismo. Essa abordagem € apropriada
para reduzir o uso de memoria e simplificar a execugdo, especialmente em disposi-
tivos com suporte limitado a quantizagdo de ativagdo.

* Quantizacdo de Pesos e Ativacoes (Activation-aware Weight Quantization —
AWQ). Introduzida por Lin et al., essa variante otimiza o processo de quantiza-
¢do ao estender sua aplicagdo tanto a pesos quanto a ativacoes, elevando a redu-
¢do na complexidade computacional [Lin et al., 2024]]. Como visto na Figura [4.3]
a premissa central do AWQ reside na observacao empirica de que a importancia
dos pesos para o desempenho de LLMs € heterogénea. Uma fracdo minima, tipi-
camente entre 0,1% e 1%, dos pesos € considerada relevante. Ao desconsiderar
seletivamente a quantizacdo desses pesos criticos, 0 AWQ mitiga substancialmente
a perda de precisdo induzida pela quantizacdo. A identificacdo desses canais de
peso salientes € guiada pela distribuic@o das ativacdes, em vez da distribuicdo dos
proprios pesos. Canais de peso que correspondem a ativacdes de maior magnitude
sdo inferidos como mais relevantes, dado seu papel no processamento de caracte-
risticas mais representativas. Visando a eficiéncia em implementac¢des de hardware
e para evitar a complexidade da precisdo mista, a metodologia AWQ analisa o erro
de quantizacdo do peso e propde que o escalonamento desses canais salientes pode
reduzir seu erro de quantizacio relativo. Esse método é particularmente vantajoso
para arquiteturas de hardware, como GPUs e ASICs, devido a otimizag¢do da multi-
plicac@o de matrizes, operacao crucial em computagdes neurais.

4.4.2. Mecanismos Avancados de Atencao para Transformers Eficientes

O mecanismo tradicional de autoaten¢do nos Transformers requer o cdlculo das
relacdes entre todos os pares de tokens em uma sequéncia, resultando em complexidade
quadritica (O(N?)). Para superar esse desafio, foi proposto o conceito de atencdo es-
parsa, que restringe o cdlculo da atencdo apenas a um subconjunto limitado e predefinido
ou aprendido de pares de tokens. A aten¢do esparsa reduz significativamente a complexi-
dade computacional e o consumo de memoria. No entanto, envolve relacdes de compro-
misso importantes, pois ao limitar a conexdo entre tokens, pode-se perder parcialmente
a capacidade de captar dependéncias complexas de longo alcance se ndo implementada
cuidadosamente.

Existem diversas variantes de atencdo esparsa, sendo as mais conhecidas a Aten-
cdo Local, a Aten¢do Dilatada e a Atencao Global-Local [Tay et al., 2022]. A Atencao
Local considera apenas um numero limitado de tokens proximos ao foken atual, assu-
mindo que informacdes relevantes estdo frequentemente proximas no texto. A Atenc¢ao
Dilatada (Strided Attention), em que tokens atendem a elementos posicionados em inter-
valos fixos, permite que o modelo capture informagdes contextuais mais distantes com
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menos célculos. A Atencao Global-Local combina atengdo local para contextos proxi-
mos e tokens especificos que sdo atendidos globalmente para capturar informacdes rele-
vantes mais distantes.

Outra classe importante de mecanismos de atenc¢do eficientes € baseada na line-
arizacdao ou na utilizacdo de kernels. Esses métodos evitam o cdlculo direto da matriz
completa de aten¢do através de transformagdes matemadticas inteligentes, tais como o Lin-
former e o Performer, discutidos na Se¢ao[4.3.4] Essas abordagens lineares e baseadas em
kernel garantem melhor desempenho computacional, embora exijam cuidado especial na
defini¢do dos kernels e das transformacdes aplicadas, que podem influenciar diretamente
a performance final do modelo.

As técnicas de downsampling e pooling sao também estratégias alternativas para
lidar com sequéncias extensas, reduzindo diretamente a complexidade computacional ao
diminuir a resolucdo ou o nimero de fokens processados. Sao exemplos dessas técnicas
o Funnel Transformer e o Perceiver [Tay et al., 2022]]. A técnica Funnel Transformer
aplica camadas de pooling intercaladas com camadas Transformers convencionais para
reduzir gradualmente o comprimento da sequéncia ao longo das camadas intermedidrias.
A medida que a sequéncia é comprimida, as camadas subsequentes conseguem operar
com custos computacionais menores, a0 mesmo tempo em que mantém as informacdes
essenciais. O Funnel Transformer é especialmente util em tarefas de compreensao textual
em que o contexto pode ser condensado sem perda significativa de informacdo. O Percei-
ver reduz a complexidade processando a sequéncia original através de um conjunto limi-
tado de rokens latentes que atuam como uma representacdo comprimida da entrada. Esses
tokens latentes agregam informacgdes globais através de um processo iterativo de aten-
cdo. Como resultado, o Perceiver pode lidar eficientemente com entradas muito grandes,
inclusive em aplicacdes multimodais que incluem texto, imagens e dudio.

Ambas as abordagens proporcionam uma redu¢do considerdvel nos custos compu-
tacionais e de memoria, tornando os Transformers vidveis em cendrios reais com grandes
quantidades de dados ou sequéncias extensas. Contudo, esses métodos dependem da ca-
pacidade dos mecanismos de pooling ou tokens latentes de reter informacdes cruciais, o
que pode envolver desafios no balanceamento entre compressao e preservacao da quali-
dade da informacao.

4.4.3. Poda

A técnica de poda (pruning) em redes neurais consiste na remogao seletiva de
componentes menos relevantes da rede, como pesos, neuronios ou camadas, com o ob-
jetivo de reduzir a complexidade e o tamanho do modelo, mantendo seu desempenho
funcional. Essa estratégia é particularmente vantajosa para otimizar grandes modelos,
tornando-os mais eficientes em termos computacionais e adequados para execucdo em
dispositivos com recursos limitados. Diferentemente de outras abordagens de otimiza-
cdo para LLLMs, a poda atua diretamente na eliminacdo de parametros redundantes ou de
baixa relevancia [Xu et al., 2024]]. Essa técnica pode ser classificada segundo dois crité-
rios principais, 0 momento da aplicacdo e o nivel de granularidade. Quanto a0 momento
da aplicagdo, distinguem-se poda estatica, realizada apds o treinamento do modelo; e a
poda dinamica, aplicada durante o processo de treinamento. Com relagdo ao nivel de
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granularidade, a literatura identifica trés vertentes principais de poda para LLMs [Kad-
dour et al., 2023]], sendo elas:

* Poda Estruturada caracterizada pela remog¢ao de blocos inteiros de parametros,
como camadas, canais ou filtros, favorecendo a otimiza¢do de hardware por pro-
mover padrdes regulares de acesso 2 memoria e computacdes mais simples. Nesse
contexto, Kaddour et al. propuseram o LLM—Prunerﬂ um método de compressao
que preserva a capacidade multitarefa dos modelos sem dependéncia excessiva do
conjunto de dados original [Ma et al., 2023|]. O método € dividido em trés etapas
principais: (i) descoberta de estruturas acopladas, na qual sdo identificados grupos
de neuronios interdependentes a serem podados conjuntamente para evitar degra-
dacdo do desempenho; (ii) estimagdo de importancia, que avalia a relevancia desses
grupos por meio de informacdes de gradiente e da Hessiana aproximada, priori-
zando a remog¢do dos menos criticos; e (iii) ajuste fino leve, que utiliza uma quanti-
dade reduzida de dados e tempo para refinar o modelo, acelerando substancialmente
a etapa de pds-treinamento.

* Poda Semi-Estruturada também conhecida como poda contextual, opera em um
nivel intermedidrio de granularidade, removendo padrdes regulares de pesos, como
linhas ou colunas inteiras de matrizes (block pruning), ou canais especificos em
redes convolucionais. Diferentemente da poda ndo estruturada, essa técnica pro-
duz subarquiteturas consistentes, ou seja, estruturas neurais que mantém padroes
de conectividade regulares e previsiveis. Essa caracteristica facilita a acelerac¢io
em hardware convencional (GPUs/TPUs) sem requerer suporte a esparsidade. Se-
guindo essa premissa, métodos recentes propdem abordagens mais eficazes para
explorar a esparsidade N:M em LLMs. A técnica MaskLLM [Fang et al., 2024]
introduz uma abordagem de aprendizagem baseada em Gumbel Softmax, capaz de
gerar mascaras semi-estruturadas otimizadas via treinamento fim-a-fim, com alto
grau de transferibilidade para diferentes dominios e tarefas. Por outro lado, o mé-
todo PBS2P [Yan et al., 2025] combina poda semi-estruturada com binarizacdo
progressiva, propondo uma estratégia passo-a-passo de otimizacao que reduz o erro
total de quantizacdo e poda, inclusive abaixo do erro da binarizagdo isolada.

* Poda Nao Estruturada prevé a remogado de pesos especificos de uma rede neural
com base em critérios como magnitude (Poda por Magnitude) ou impacto estimado
na fun¢do de perda. Essa técnica resulta em uma matriz de pesos esparsa, com
valores zero distribuidos de forma irregular. Essa abordagem é altamente granu-
lar, permitindo a preservacdo de conexdes criticas enquanto elimina parametros
redundantes, o que pode reduzir o tamanho do modelo em até 90% sem perda sig-
nificativa de desempenho. No entanto, sua eficiéncia pratica depende de hardware
especializado, ja que arquiteturas convencionais como GPUs padrdo, ndo proces-
sam zeros de forma otimizada. Nesse contexto, o SparseGPTﬂ destaca-se como um
algoritmo eficiente de poda one-shot pés-treinamento, voltado especialmente para
modelos da familia GPT [Frantar e Alistarh, 2023|]. Ele alcanca entre 50% e 60%

3Disponivel em https://github.com/horseee/LLM-Pruner.
“Disponivel em https://github.com/IST-DASLab/sparsegpt.
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Figura 4.4. Comparacao entre duas estratégias de poda nao estruturada. Em
(a) a Poda por Magnitude remove os pesos com menor valor absoluto, conside-
rando a importancia apenas com base na magnitude dos pesos, agrupada por
camada. Em (b), o método Wanda considera tanto os pesos quanto a magnitude
das ativacoes de entrada, calculando a importancia por saida. Essa abordagem
leva em conta a contribuicao real dos pesos durante a inferéncia, resultando em
uma poda mais informada e seletiva.

de esparsidade sem necessidade de retreinamento, por meio de uma otimizacao lo-
cal baseada em Hessiana aproximada. Na prética, o algoritmo reformula a poda
como um problema de regressao esparsa em larga escala, resolvido iterativamente
com atualizacdes parciais nos pesos para compensar os erros introduzidos, permi-
tindo compressao rapida e eficiente. Similarmente, o método Wandaﬂ (Pruning by
Weights and activations) aplica a poda com base na magnitude dos pesos combi-
nada a norma das ativacdes de entrada correspondentes [Sun et al., 2023]]. Matema-
ticamente esse método é formulado por S;; = |W;;| - || X;||> onde (|W;;|) representa o
valor absoluto do peso na matriz e (|| X;||2) corresponde a norma ¢, (Euclidiana) das
ativacdes associadas, calculada a partir de um pequeno conjunto de dados de cali-
bracdo. Tal método alcanca desempenho semelhante ao do SparseGPT, porém com
maior simplicidade uma vez que realiza a poda em uma unica passagem direta pelo
modelo, sem necessidade de iteracdes adicionais ou retropropagagdo. A Figura 4.4
ilustra essas duas estratégias de poda nao estruturada.

4.4.4. Destilacao de Conhecimento

A destilacdo de conhecimento (Knowledge Distillation - KD) é uma técnica de
compressao e transferéncia de conhecimento em que um modelo de menor porte, deno-
minado aluno, € treinado para reproduzir o comportamento de um modelo maior e mais
expressivo, conhecido como professor. Tipicamente, esse processo envolve o uso das dis-
tribui¢des de saida do professor, que representam a probabilidade atribuida a cada classe
ou foken. Essas distribui¢des sdo geradas a partir dos logits, valores brutos produzidos
pelo modelo antes da aplicagcao da fungdo softmax, e refletem o grau de confianca nas pre-
di¢des. O aluno, entdo, € otimizado para minimizar a divergéncia entre suas proprias dis-
tribuicdes e as do professor, aproximando-se do seu comportamento probabilistico [Gou
et al., 2021]]. Para uma tarefa de classificacdo multiclasse, em que o modelo estudante
geralmente utiliza uma fun¢do softmax para suas ativagdes, a funcao de perda em um pro-
cesso de KD € composta por duas partes, a perda de destilagao e a perda de estudante [Li
et al., 2023|]. Essa fung¢do de perda, representada por Zxp, € definida por

Disponivel em https://github.com/locuslab/wanda.
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Figura 4.5. Diagrama geral de técnica de destilacdo de conhecimento, com um
modelo professor a esquerda e um modelo estudante a direita. No topo, a des-
tilacao de conhecimento de caixa preta utiliza apenas as saidas do professor
(logits), obtidas por tarefas como In-context Learning (ICL), Chain-of-Thought
(CoT) e Instruction Following (IF). Na base, a destilacdao de caixa branca envolve
o alinhamento de representacées internas, como caracteristicas latentes ou ma-
trizes de atencao, entre os modelos, permitindo uma transferéncia de conheci-
mento mais detalhada.

gKD - H(YaYs) +AH(yl‘7yS)7

em que y representa a verdade fundamental (ground truth), os rétulos reais do conjunto
de dados de treinamento. As saidas do modelo estudante e do modelo professor sdao
denotadas por y, e y; respectivamente. H € a fun¢do de custo, tipicamente uma entropia
cruzada, aplicada tanto a comparagdo com a verdade fundamental quanto a comparagdo
entre as saidas do professor e do aluno. O pardmetro A atua como um fator de equilibrio,
ajustando a contribui¢ao de cada uma dessas duas parcelas na perda total. Como ilustrado
na Figura[d.5] essa técnica detém duas principais abordagens conforme o nivel de acesso
ao modelo professor:

* Destilacao de Conhecimento de Caixa Preta (Black-box Knowledge Distillation),
abordagem que se fundamenta na auséncia de acesso aos paridmetros internos ou
representacdes intermedidrias do modelo professor, restringindo o aprendizado do
modelo aluno exclusivamente as saidas observéaveis, tipicamente distribui¢des de
probabilidade sobre o espagco de saida. Tal configuragdo € particularmente util
quando o modelo professor € disponibilizado apenas por meio de interfaces res-
tritas, como APIs comerciais, ou quando ha incompatibilidade estrutural entre as
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arquiteturas de professor e aluno. Nesses casos, o processo de destilacdo consiste
em minimizar a divergéncia entre as predi¢cdes do aluno e as respostas do professor,
com base em pares entrada-saida.

* Destilacio de Conhecimento de Caixa Branca (White-box Knowledge Distilla-
tion), abordagem que pressupde total acesso ao funcionamento interno do modelo
professor, incluindo seus estados latentes, ativacdo de camadas intermedidrias e
pesos. Tal disponibilidade permite que o modelo aluno seja treinado para alinhar
ndo apenas suas predi¢Oes finais, mas também suas representacdes internas as do
professor, promovendo uma transferéncia de conhecimento mais profunda e seméan-
tica. Tal alinhamento pode envolver a minimizagdo de distancias entre embeddings,
mapas de atencdo ou distribuicdes de ativa¢do, aumentando significativamente a fi-
delidade do modelo destilado. No entanto, a efetividade dessa abordagem depende
de uma compatibilidade arquitetural entre os modelos envolvidos, e sua implemen-
tacdo tende a ser mais complexa e computacionalmente intensiva, exigindo maior
controle sobre o pipeline de treinamento e acesso integral ao modelo fonte.

Combinando caracteristicas de ambas as abordagens, o MiniLLMﬁ, proposto por
Gu et al. [Gu et al., 2023]], ¢ um método eficaz para destilacdo de LLMs proprietarias,
utilizando a divergéncia de Kullback-Leibler reversa. Embora formalmente classificado
como um método de caixa branca, ja que acessa a distribui¢do de probabilidade do profes-
sor, 0 MiniLLM também incorpora elementos tipicos da caixa preta, como a priorizagao
da qualidade das saidas do aluno e estratégias de otimizagdo baseadas em feedback. Essa
abordagem hibrida permite maior flexibilidade na destilacdo de modelos restritos, man-
tendo alto desempenho mesmo com acesso limitado.

4.4.5. Técnicas Avancadas para Otimizacio de Modelos Embarcados

A otimizacgdo eficiente dos Modelos de Linguagem Compactos (Small Language
Models - SLMs), especialmente aqueles com menos de um bilhdo de pardmetros, requer
técnicas avangadas para maximizar desempenho sem comprometer a eficiéncia computa-
cional. Entre as técnicas mais eficazes destacam-se a utiliza¢do da aten¢ao multi-consulta
(Multi-Query Attention - MQA), a atengdo por consultas agrupadas (Grouped-Query At-
tention - GQA), compartilhamento de camada e de representacdes, bem como o uso de
arquiteturas profundas e estreitas (Deep-and-Thin). Essas abordagens permitem signifi-
cativa reduc@o no consumo de memoria e no tempo de inferéncia, preservando a precisao
e estabilidade dos modelos, fatores criticos especialmente em aplicacdes com recursos
computacionais restritos ou dispositivos moéveis [Liu et al., 2024b,|Ainslie et al., 2023]].

As técnicas de compartilhamento de camada e de representacio, Layer Sharing
e Embedding Sharing, sao estratégias eficazes para melhorar a eficiéncia dos modelos
de linguagem sem aumentar o custo computacional ou o niimero total de parametros. O
Layer Sharing consiste em reutilizar os mesmos pesos em multiplas camadas adjacen-
tes do modelo, permitindo aumentar a profundidade efetiva sem aumentar o tamanho da
memoria requerida. Isso € especialmente vantajoso em ambientes com restricdes severas
de memdria, pois mantém os pesos na memoria cache durante a inferéncia, minimizando

®Disponivel em https://github.com/microsoft/LMOps/tree/main/minillm.
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movimentos custosos de memoria. Por outro lado, a técnica de Embedding Sharing reuti-
liza os pesos da camada de representacdo (embedding) de entrada como pesos da camada
de projecdo de saida, reduzindo consideravelmente o nimero total de parametros dedi-
cados as representacdes vetoriais das palavras. Essa estratégia maximiza a eficiéncia no
uso dos pesos, sendo particularmente ttil em modelos menores, em que as camadas de
representacdo sdo uma parcela significativa dos parametros totais. Ambas as abordagens
garantem alto desempenho com menores custos computacionais e de armazenamento [[Liu
et al., 2024b|].

As técnicas de atencao por multiplas consultas (Multi-Query Attention - MQA)
e atencao por consultas agrupadas (Grouped-Query Attention - GQA) sdo estratégias
avangadas utilizadas em modelos baseados em Transformers para reduzir custos compu-
tacionais e o uso de memdria durante a inferéncia, tornando-os ideais para aplicacdo em
dispositivos moveis. A técnica MQA funciona simplificando o mecanismo de atengdo
tradicional (Multi-Head Attention - MHA), que normalmente emprega multiplas cabecas
para consultas, chaves e valores [Shazeer, 2019]. Ao contrdario do MHA, o MQA utiliza
multiplas cabecas apenas para as consultas, enquanto as chaves (keys) e valores (values)
sdo representados por apenas uma dnica cabeca compartilhada entre todas as consultas.
Essa simplificacdo reduz drasticamente a quantidade de memoria necessdria para arma-
zenar as representagcdes intermedidrias de chaves e valores durante a inferéncia. Contudo,
devido a essa reducdo significativa, pode ocorrer degradacdo na qualidade final das respos-
tas, especialmente se ndo houver adaptac@o adicional através de um processo conhecido
como uptraining. O processo de uptraining consiste em adaptar um modelo previamente
treinado para uma nova configuracdo arquitetural, realizando um treinamento adicional
breve com um subconjunto dos dados originais para que o modelo se ajuste as mudancas
introduzidas e recupere ou supere sua capacidade preditiva inicial.

Para contornar a possivel perda de qualidade do MQA, surgiu a técnica
GQA [Amnslie et al., 2023]], que representa um compromisso intermediario entre o MHA e
0 MQA. No GQA, as cabecas de consulta sdo divididas em grupos e cada grupo compar-
tilha uma tdnica cabeca de chave e valor. Assim, ao invés de uma tnica cabeca de chave-
valor, como no MQA, ou vérias cabecas individuais, como no MHA, o GQA estabelece
uma configuracao intermedidria com mais de uma, mas menos cabegas de chave-valor do
que o ndmero total de cabegas de consulta. Essa configuracao intermedidria mantém boa
parte da eficiéncia computacional e economia de memdria do MQA, reduzindo significa-
tivamente a necessidade de armazenamento das representacdes intermedidrias, enquanto
mantém uma qualidade préxima ao MHA.

As técnicas MQA e GQA se diferenciam essencialmente pelo grau de comparti-
lhamento das representacdes intermedidrias, j4 que, enquanto o MQA utiliza um com-
partilhamento completo, sendo uma tnica cabeca de chave-valor para todas as consultas,
o GQA utiliza um compartilhamento parcial em que cabeca de chave-valor é compar-
tilhadas por um grupo de consultas, equilibrando eficiéncia e qualidade. Para modelos
embarcados em dispositivos mdveis, tanto o MQA quanto o GQA sao altamente vantajo-
sos, pois permitem reduzir a quantidade de dados que precisam ser carregados repetida-
mente da memoria, melhorando o desempenho da inferéncia e minimizando o consumo
energético. O uso dessas técnicas possibilita a implementacao pratica de modelos de alto
desempenho e baixo custo computacional em dispositivos méveis com recursos limitados,
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contribuindo para experiéncias de usudrio mais rapidas, eficientes e sustentaveis.

A técnica Deep-and-Thin envolve a ado¢do de modelos com maior profundidade
e menor largura (menos parametros por camada), contrariando a ideia prevalente de que
apenas o numero absoluto de parametros define o desempenho dos modelos linguisticos.
Essa abordagem privilegia um nimero maior de camadas, porém com menos neurdonios
em cada camada, aumentando a capacidade do modelo de capturar abstracdes complexas
e hierdrquicas sem aumentar significativamente a quantidade total de pardmetros. Na
pratica, isso resulta em modelos mais eficientes, com menor custo computacional durante
a inferéncia e maior capacidade de generalizagao em comparag¢do a modelos tradicionais
mais largos e superficiais. Essa estratégia mostrou ganhos significativos em tarefas de
raciocinio e compreensao semantico-textual, especialmente em cendrios de uso limitado
de recursos [Liu et al., 2024D].

4.5. Classes e Caracteristicas de Modelos de Linguagem em Larga Escala

Um LLM eficaz deve ter quatro caracteristicas principais: (i) capacidade de captar
e modelar o contexto da linguagem natural; (ii) habilidade de gerar texto que semelhante
a linguagem humana; (iii) manuten¢@o de contexto e aplicacdo de conhecimento em do-
minios especificos; (iv) forte capacidade de seguir instrug¢des, o que € util para a resolucao
de problemas e apoio na tomada de decisdes [ Yao et al., 2024b|]. Outro aspecto importante
€ o gerenciamento de viés presente nos dados. Como os LLMs sdo treinados em gran-
des quantidades de texto retiradas da Internet e de outras fontes amplamente disponiveis,
ha um risco de que esses modelos apresentem vieses presentes nesses dados, o que pode
levar a resultados indesejados e até mesmo discriminatdrias [Bai et al., 2024]].

O GPT (Generative Pre-trained Transformer) ¢ um modelo de aprendizado pro-
fundo baseado na arquitetura Transformer, pré-treinado em extensos corpora de texto.
Ele pode ser ajustado para uma ampla variedade de tarefas de Processamento de Lingua-
gem Natural, como geragdo de texto, andlise de sentimentos, modelagem de linguagem,
tradugcdo automatica e classificacdo. Sua arquitetura representa um avanco significativo
em relacdo a abordagens anteriores baseadas em RNNs e CNNs, ao permitir o processa-
mento eficiente de dependéncias de longo alcance no texto [Yendur: et al., 2024]]. Esse
modelo ficou amplamente conhecido em func¢do do ChatGPT desenvolvido pela empresa
OpenAIﬂ Esse modelo é capaz de executar diversas tarefas, entre elas Natural Language
Understanding (NLU), permitindo analisar e interpretar textos e reconhecer entidades e
relacionamentos dentro de frases [Mahmud et al., 2025]]. A versao inicial, GPT-1, lan-
cada em 2018, empregou uma arquitetura de decodificador Transformer com 12 camadas
e aproximadamente 110 milhdes de parametros [Zheng et al., 2021]]. Seu treinamento nédo
supervisionado em vastos volumes de texto possibilitou a geracao de respostas contextu-
almente relevantes. Subsequentemente, o GPT-2, introduzido em 2019, expandiu signi-
ficativamente essa capacidade, com variantes que atingiram até 48 blocos e 1,5 bilhdes
de parametros [Jawahar et al., 2019], resultando em uma notével melhoria na coeréncia e
diversidade da geracdo textual. O marco seguinte, GPT-3, lancado em 2020, elevou o pa-
drdao com 175 bilhdes de parametros. Essa escala permitiu avangos substanciais em cend-
rios de few-shot e zero-shot learning, capacitando o modelo a executar tarefas complexas

"Disponivel em https://openai.com/.
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com poucos ou nenhum exemplo de treinamento. Em 2023, a OpenAl langou o GPT-4,
um modelo ainda mais avancado e eficiente, com a capacidade de analisar ndo apenas
texto, mas também imagens, caracterizando-o como um modelo multimodal. O GPT-4
tem demonstrado desempenho em niveis humanos em diversas avaliacOes e exames pa-
dronizados, além de gerar textos com maior naturalidade e completude, sublinhando sua
escalabilidade e versatilidade multimodal.

O modelo TS (Text-to-Text Transfer Transformer) é baseado na arquitetura Trans-
former encoder-decoder que reformula todas as tarefas de linguagem natural como pro-
blemas de entrada e saida de texto, permitindo uma abordagem unificada para tradugao,
resumo, classificacdo, resposta a perguntas e outras tarefas de PLN [Raffel et al., 2020].
A principal inovagdo desse modelo, consiste em uma abordagem unificada, na qual toda
tarefa de linguagem é reformulada como um problema de “texto para texto”, permitindo
que fungdes diversas como responder a perguntas, resumir, classificar e traduzir sejam
processadas de forma consistente [Mahmud et al., 2025]]. Sua versatilidade o torna uma
ferramenta poderosa para uma ampla variedade de aplicagdes em PLN, consolidando-se
como uma das arquiteturas mais abrangentes.

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ¢ um mo-
delo de Deep Learning bidirecional baseado na arquitetura Transformer que analisa todo
o contexto de uma sentenca, ou seja, na hora de prever um token, o BERT avalia tanto
palavras anteriores quanto palavras posteriores, ao contrario de modelos unidirecionais
como GPT, que utilizam apenas o histérico [Zheng et al., 2021]]. O modelo opera em duas
fases sequenciais, pré-treinamento e ajuste fino (fine-funing) [Aftan e Shah, 2023]]. A fase
de pré-treinamento visa a compreensdao da linguagem, enquanto o ajuste fino adapta o
modelo para tarefas especificas, tais como andlise de sentimentos, resposta a perguntas
e sumarizacao de textos. No pré-treinamento, o BERT emprega duas estratégias, Mo-
delagem de Linguagem Mascarada (Masked Language Modeling - MLM) e Previsdo da
Proxima Sentenca (Next Sentence Prediction - NSP). A MLM consiste em predizer pala-
vras mascaradas em uma sentengca com base em seu contexto bidirecional. Por sua vez,
a NSP treina o modelo para discernir a relacdo de coeréncia entre pares de sentencas,
prevendo se uma sentenca sucede logicamente a outra [Djeftfal et al., 2023|]. Essa combi-
nacdo o torna uma representacao extremamente poderosa, capaz de compreender nuances
e contextos complexos na linguagem natural.

Um dos principais modelos de cédigo aberto, é o LLaMA (Large Language Mo-
del Meta Al ﬁ desenvolvido pela empresa Meta. LLLaMa é uma familia de modelos basea-
dos na arquitetura Transformer, projetados para serem uma alternativa capaz de competir
com outros modelos comerciais, como o ChatGPT. O LLaMA se destaca por sua ar-
quitetura otimizada, permitindo sua execu¢do em dispositivos com menor capacidade de
recursos disponiveis, sem comprometer o desempenho [Touvron et al., 2023]]. Essa efici-
éncia faz com que o LLaMA seja uma opcao vidvel para pesquisas que buscam solucdes
de processamento de linguagem natural, mas que nao t€m acesso a grandes infraestruturas
de computacdo. Uma das técnicas utilizadas pelo LLaMA, é o uso embeddings positional
que codificam a posicao relativa ou absoluta dos tokens na sequéncia, garantindo que a or-
dem seja considerada durante o processamento. Ja as camadas feed-forward subsequentes

8Disponivel em https://ai.meta.com/blog/llama-4-multimodal-intelligence/,
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Tabela 4.3. Comparacao de diferentes modelos de LLM de cédigo aberto, em
termos de provedores e nimero de parametros disponiveis.

Modelo Versao | Parametros Provedor | Data
GPT [OpenAl et al., 2024| 4 Nao divulgado | OpenAl | Marco 2024

| TS5 [Raffel et al., 2020] 1.1 11B Google | Janeiro 2023
Gemma [[Gemma Team et al., 2025] | 3 27B Google Margo 2025
LLaMA 4 402 B Meta AT | Abril 2025
Falcon [Falcon-LLM Team, 2024 | 3 10B T Dezembro 2024
PaLM [Anil et al., 2023] 2 540 B Google Maio 2023

utilizam fungdes de ativagdo ndo lineares, como GELU, seguidas por projecdes lineares,
formando uma estrutura altamente modular e eficiente na captura de relagdes de longo
alcance [Dubey et al., 2024]. Além disso, o modelo incorpora otimizag¢des, como técni-
cas de checkpointing de ativacdo e atengdo eficiente, que reduzem o consumo de memoria
durante o treinamento, permitindo que modelos de até 400 bilhdes de parametros sejam
treinados de forma mais vidvel. Essa combinacdo de melhorias arquiteturais e técnicas de
treinamento garante que o LLaMA seja um modelo altamente escaldvel e versatil.

O modelo PaLLM (Pathways Language Model), desenvolvido pela empresa Go-
ogle, também utiliza a arquitetura Transformer. Esse modelo utiliza a arquitetura
Pathways, que permite treinar um tnico modelo em vdrias tarefas ao mesmo tempo,
ao invés de treinar modelos separados para cada tarefa. Esse paralelismo oferece uma
grande vantagem em termos de flexibilidade e economia de recursos computacionais,
uma vez que reduz o tempo de treinamento. O PalLM foi treinado com um corpus de
780 bilhdes de fokens, cobrindo uma vasta gama de tarefas linguisticas e de raciocinio, o
que contribui para seu desempenho de ponta em tarefas de linguagem natural, geracdo de
cddigo e raciocinio matematico [[Chowdhery et al., 2023]].

O modelo Falcon é uma familia de modelos desenvolvida pelo Technology Inno-
vation Institute (THﬂ com destaque para o uso de dados exclusivamente extraidos da web.
Diferente de abordagens anteriores que combinavam corpora selecionados manualmente
e dados da web, o Falcon foi treinado com o conjunto RefinedWeb [Penedo et al., 2023]].
Sua arquitetura € baseada no PalLM [Chowdhery et al., 2023|], sendo um transformer au-
toregressivo com aten¢do causal, utilizando ALiBi [Press et al., 2022|] para codificacio
posicional e FlashAttention [Dao et al., 2022] para otimizagdo da atencdo.

A Tabela[d.3]apresenta um comparativo entre os diversos modelos LLM disponi-
veis. J4 a Tabela 4.4 mostra a comparagéo entre os tipos de arquitetura, treinamento e
capacidades dos modelos LLM de cédigo aberto.

Os modelos compactos de linguagem sdo uma classe de modelos projetados es-
pecificamente para oferecer desempenho eficiente no processamento local de linguagem
natural em ambientes com recursos computacionais limitados, como dispositivos moveis,
sistemas embarcados ou aplica¢des em tempo real [V. et al., 2025]. Em comparagdo aos
LLMs, o nimero reduzido de parametros caracteristico dos SLMs resulta em maior cele-
ridade tanto para a andlise de consultas quanto para a geracdo de respostas [Zhang et al.,
20235]], o que reduz significativamente seu consumo de memoria, processamento € ener-

Disponivel em https://tii.ae/.

171


https://tii.ae/

Tabela 4.4. Comparativo entre os tipos de arquitetura, treinamento e capacidades
dos modelos LLM.

Modelo Arquitetura Treinamento Capacidades
GPT Transformer Decoder-only com | Pré-treinado via Causal Geragao de texto,
atencdo causal e camadas de Language Modeling em sumarizagdo, traducio,
self-attention grandes corpora textuais. QA, didlogo contextual
Ajuste fino opcional
T5 Arquitetura Encoder-Decoder Pré-treinado com span Tradug@o, resumo,
com abordagem corruption e ajustado classificagdo, QA, geracao
texto-para-texto. supervisionadamente para | condicional de texto.
tarefas especificas.
BERT Transformer Encoder-only com | Pré-treinado com Masked | Classificagao,
atengdo bidirecional. Language Modeling e reconhecimento de
Next Sentence Prediction. entidades, QA tipo
extractive, analise de
sentimento.
LLaMA Transformer Decoder-only com | Pré-treinado com Causal Geracio de texto, resposta
aten¢ao causal, RoPE, Language Modeling sobre | a perguntas, didlogo, base
SwiGLU. grande volume de dados para LLMs
publicos. especializados.
Falcon Transformer Decoder-only com | Pré-treinado com Causal Geracdo de texto eficiente,
atengdo causal, RoPE e Language Modeling em didlogo, resumo e tarefas
Multiquery Attention. grandes conjuntos de gerais de NLP.
dados filtrados da web.
PalLM Transformer Decoder-only com | Pré-treinado com Causal Raciocinio, QA
SwiGLU, paralelismo de Language Modeling complexo, geracdo de
caminho (Pathways). usando grandes datasets codigo, tradugdo,
multilingues e multitarefa. | generalizacdo multitarefa.

gia, mantendo ainda assim um desempenho satisfatério para tarefas especificas. Modelos
compactos sdo frequentemente otimizados por técnicas como quantizacado, poda de para-
metros e destilacdo de conhecimento, permitindo aplica¢des préticas em situacdes em que
o uso de grandes modelos € invidvel devido a restricdes técnicas ou econdmicas.

O modelo Phi-3 ¢ uma familia de modelos desenvolvida pela Microsoft, cuja ver-
sdo principal, o phi-3-mini, possui 3,8 bilhdes de parametros e € baseada na arquitetura de
Transformer do tipo decoder, similar a do LLaMA-2. O treinamento prioriza a qualidade
dos dados em vez do aumento de escala. O phi-3 é treinado com 3,3 trilhdes de tokens
compostos por dados da Internet e dados sintéticos gerados por outros LLMs. Adicio-
nalmente, variantes com arquiteturas maiores e capacidades multimodais e multilinguis-
ticas foram desenvolvidas, como o phi-3.5-MoE, que adota uma estrutura de Mixture-
of-Experts com 6,6 bilhdes de parametros ativos, promovendo ganhos significativos em
tarefas de raciocinio, matematica e programacao [Abdin et al., 2024]].

O modelo DistilBERT representa uma versao compactada do modelo BERT, de-
senvolvido com o objetivo de otimizar a eficiéncia computacional e a velocidade de in-
feréncia, sem comprometer a capacidade de compreensido de linguagem natural. Sua
arquitetura baseia-se na técnica de destilagcdo de conhecimento, discutida na Se¢ao 4.4.4]
DistilBERT preserva aproximadamente 97% do desempenho do BERT original, mas com
uma reducdo de 40% no nimero de parametros e um aumento de 60% na velocidade de
inferéncia [Sanh et al., 2020]. O processo de treinamento integra trés funcdes de perda,
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Tabela 4.5. Comparativo entre SLMs em termos de provedores e numero de parametros.

Modelo Versao | Parametros | Provedor | Data

Phi-3 [[Abdin et al., 2024 mini 3.8B Microsoft | Junho 2024
TinyLlama [Zhang et al., 2024] | 1.1 1.1B StatNLP | Janeiro 2023
DistilBERT [Sanh et al., 2020] | - 66 M Google 2020
ALBERT [Lan et al., 2020] large 18 M Google 2019

Qwen [Yang et al., 2025] 2.5 0.5B Alibaba 2025

MLM, destilacdo e distancia do cosseno. Esse modelo € particularmente adequado para
uso em dispositivos méveis e ambientes com recursos limitados [Sanh et al., 2020].

O TinyLlama é um modelo de linguagem compacto de cédigo aberto, com apro-
ximadamente 1,1 bilhdo de parametros, desenvolvido a partir da arquitetura do Llama 2.
Seu objetivo € ser uma alternativa eficiente e leve a modelos maiores, mantendo o de-
sempenho em tarefas de compreensido, raciocinio e geracdo de texto. Seu treinamento,
que utilizou até 3 trilhdes de fokens de conjuntos de dados limpos como SlimPajama e
StarCoder, incorpora técnicas avancadas como FlashAttention [Zhang et al., 2024]. Além
da versdo padrio, existem outras especializadas para matemadtica e programacgdo. Essa
combinacao de tamanho reduzido e treinamento otimizado torna o TinyLlama ideal para
aplicacdes com recursos computacionais limitados, como em dispositivos moveis e siste-
mas embarcados [Zhang et al., 2024]).

O ALBERT ¢ um modelo de linguagem baseado no BERT, desenvolvido para
ser mais eficiente em termos de memoria e tempo de treinamento, mantendo ou melho-
rando o desempenho em tarefas de PLN. Esse modelo introduz duas técnicas de redu-
cdo de parametros: (i) Parametrizacdo de incorporacdo fatorada (Factorized embedding
parameterization), ao dividir a matriz de vocabulério, pode-se aumentar o tamanho das
camadas ocultas sem expandir o nimero de parametros dos embeddings de vocabulério;
e (i) o compartilhamento de parametros entre camadas (cross-layer parameter sharing),
que reduz significativamente o nimero total de parametros. O ALBERT substitui a tarefa
de predi¢cao da préxima sentenga (NSP) pela tarefa de predicao da ordem das sentengas
(SOP), que melhora a modelagem da coeréncia entre sentengas [Lan et al., 2020].

O Qwen é um modelo baseado na arquitetura Transformer, desenvolvido para
processar sequéncias de texto com até 1 milhdo de fokens. Ele foi treinado com dados
naturais e sintéticos, utilizando estratégias de extensdo progressiva de contexto e ajustes
supervisionados em multiplas etapas, incluindo aprendizado por refor¢o. Seu funciona-
mento € otimizado para tarefas de longo contexto, como recuperacdo de informacoes,
leitura extensiva de documentos e geracio de codigo, por meio de técnicas como atencao
esparsa, extrapolacdo de comprimento e paralelismo de execucdo [Yang et al., 2025]. As
Tabelas 4.5|e [4.6apresentam um comparativo entre SLMs.

4.6. Avaliacao de Modelos de Linguagem em Larga Escala

A avaliacdo eficaz de modelos de linguagem em larga escala, particularmente no
que tange ao impacto de sua compressiao, € tratada na literatura por meio de duas abor-
dagens metodoldgicas principais. A Figura {.6]ilustra uma taxonomia de métricas e cri-
térios, enquadrados nas duas abordagens distintas: (i) qualidade cognitiva, que reflete a
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Tabela 4.6. Comparacao entre os tipos de arquitetura, treinamento e capacidades
de modelos SLM.

Modelo Arquitetura Treinamento Capacidades
Phi-3 Transformer Decoder Treinamento Geragao de texto,
supervisionado com dados | raciocinio 16gico, tarefas
sintéticos cuidadosamente | few-shot com alta
filtrados (curriculum performance
learning)
TinyLlama Transformer Decoder Pré-treinamento Geragao de texto,
(baseado no LLaMA) autoregressivo com compreensio de
corpus diverso e linguagem, tarefas de NLP
otimizagdes em memoria em dispositivos de borda
e velocidade
DistilBERT Transformer Encoder Distilacdo do BERT com Classificacdo de texto,
(baseado no BERT) reducdo de camadas, QA, andlise de
mantendo 97% da sentimentos, embeddings
performance original
ALBERT Transformer Encoder com | Treinamento com Tarefas de NLP como QA,
compartilhamento de autoencoder com predi¢do | NLI, classificagdo com
pesos e embeddings de frases alta eficiéncia em
fatorados memoria
Qwen Transformer Decoder com | Pré-treinamento Geragao de texto,
Rotary Positional autoregressivo em respostas em linguagem
Embeddings e multiplos dominios, com natural, geracdo de
Tokenizagdo baseada em foco em multilinguismo e | c6digo, multilinguismo
WordPiece codigo

precisdo e a capacidade de generalizagdo do modelo em tarefas ndo vistas, abrangendo
tanto saidas textuais generativas quanto extrativas; e (ii) desempenho operacional, que
engloba aspectos fundamentais do custo e da eficiéncia computacional.

Os paradigmas de zero-shot, few-shot e suas variantes descrevem diferentes for-
mas de aprendizado em contexto (in-context learning) em LLMs, caracterizando como
esses modelos podem resolver tarefas sem ajustes nos seus pesos (isto €, sem fine-tuning),
apenas manipulando a estrutura e o conteido do prompt de entrada. No aprendizado
zero-shot, o modelo € condicionado a executar uma tarefa sem receber qualquer exemplo
explicito de entrada-saida relacionado a tarefa no prompt. A inferéncia € baseada inteira-
mente no conhecimento adquirido durante o pré-treinamento em larga escala, explorando
a capacidade de generalizacao do LLM. Esse tipo de raciocinio demonstra como o modelo
pode mapear instrugdes linguisticas abstratas para comportamentos coerentes, mesmo em
tarefas inéditas. Por sua vez, o aprendizado few-shot envolve a apresentacdo de um nu-
mero limitado de exemplos dentro do préprio prompt, seguido por uma nova instancia de
entrada para a qual se espera uma saida correspondente. Essa abordagem permite que o
modelo induza padrdes latentes a partir dos exemplos e adapte temporariamente seu com-
portamento, dentro da janela de contexto da inferéncia. O one-shot learning € um caso
particular, com um unico exemplo disponivel. Variantes como o multi-shot learning ou
many-shot prompting fornecem dezenas ou centenas de exemplos no prompt, limitados
apenas pela capacidade da janela de contexto do modelo. Essas variantes sdo eficazes em
tarefas mais complexas ou sensiveis ao estilo e formato da resposta, beneficiando-se de
uma amostragem mais representativa da tarefa-alvo.
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Figura 4.6. Taxonomia de avaliacdo computacional de modelos de linguaguem.
Os criterios e métricas de avaliacao focam tando no viés cognitivo, considerando
a qualidade da exatidao e capacidade linguistica, quanto no viés operacional,
considerando a eficiéncia e desempenho durante a execucéao.

4.6.1. Critérios e Métricas de Avaliacdo da Qualidade Cognitiva

A avaliacdo da qualidade cognitiva de modelos de linguagem representa um de-
safio multifacetado, impulsionando o desenvolvimento de métricas automatizadas que
transcendem a mera correspondéncia textual. Tradicionalmente, a afericdo da qualidade
de respostas em PLN tem se baseado extensivamente na andlise humana com anotadores,
que, embora fornecga a verdade fundamental (ground truth) de alta fidelidade, € inerente-
mente subjetiva, demorada e escaldvel de forma limitada [Chang et al., 2024]]. Ademais,
a complexidade crescente das saidas de LLMs e a vasta gama de cendrios de aplicacdo
tornam a avaliacdo manual impraticivel e suscetivel a vieses humanos inconsistentes.
Para abordar essa complexidade e mitigar as limitagdes das abordagens tradicionais, ha
a proposta de uma estrutura avaliativa automatizada baseada em trés critérios chave: a
similaridade 1éxica, a calibracdo e a robustez. A combinac¢do desses critérios permite
uma andlise mais abrangente, eficiente e objetiva da capacidade de raciocinio, coeréncia
e adaptabilidade dos LLMs.

O critério de similaridade léxica quantifica o grau de sobreposi¢do de termos e
sequéncias de palavras entre o texto gerado por um modelo e um ou mais textos de refe-
réncia. Essa métrica avalia a correspondéncia direta de vocabuldrio e a estrutura frasal,
servindo como um indicador da fidelidade ou da relevancia do contetido gerado em rela-
cdo a uma base esperada. Sua avaliacdo pode ser realizada através de diversas métricas,
categorizadas tanto por saidas bindrias, como Exact Match e Quasi-Exact Match, quanto
por saidas reais, como o F/-score e ROUGE score [Chang et al., 2024, Yang et al., 2024].

Exact Match (EM) é uma métrica bindria que verifica a correspondéncia literal
entre a saida de um modelo e a resposta de referéncia em tarefas de geracao de texto. Em
cendrios de resposta a perguntas, o EM assume valor 1 se o texto gerado for idéntico a
resposta esperada, e 0 caso contrdrio. Quasi-Exact Match (QEM) € uma métrica que
estende o conceito de correspondéncia exata, flexibilizando a exigéncia de uma equiva-
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léncia perfeita entre os textos comparados. A QEM considera uma string correta mesmo
diante de pequenas varia¢des, mediante a aplicacdo de um pds-processamento leve a saida
do modelo. Este processo inclui a normalizagdo para minudsculas, a remog¢ao de espacos
em branco e pontuacdes excessivas, além da exclusdo de artigos definidos ou indefini-
dos. Essa abordagem reconhece que variacdes triviais em formatacdo ou na escolha de
stop words frequentemente nio alteram o significado semantico essencial da resposta,
conferindo maior robustez a métrica e reduzindo a sensibilidade a detalhes estilisticos
irrelevantes para a corre¢ao semantica.

F1-score ¢ uma das métricas para avaliacdo de modelos de classificagcdo, parti-
cularmente em problemas bindrios e cendrios desbalanceados em que a classe positiva €
rara. Expressa por

2 x Precisao x Recall

Precisdo + Recall ’

a Fl-score computa a média harmonica entre outras duas métricas de recuperacao de in-
formacdo, a precisdo, dada pela acurécia nas predigdes positivas, € recall, que expressa a
capacidade de identificar todos os casos positivos. Matematicamente, a métrica € definida
entre [0, 1], em que valores préximos ao limite superior (1) indicam um modelo com alto
desempenho, pois precisdo e recall estao bem equilibrados e maximizados, enquanto va-
lores préximos ao limite inferior (0) representam um modelo ineficaz, com falhas graves
na identificacdo de casos positivos ou excesso de falsos positivos. Em cendrios com mais
de duas classes, o Fl-score pode ser calculado de trés formas: (i) micro-FI que agrega
contribui¢des de todas as classes, e.g. somatério de verdadeiros positivos, falsos positivos
e falsos negativos, sendo robusto a desbalanceamentos e adequado para andlise global;
(i1) macro-F1 que calcula a média aritmética dos F1-scores individuais de cada classe,
tratando todas igualmente; e (ii1) weighted-F'1 que representa a média ponderada pelo nu-
mero de instancias de cada classe, combinando sensibilidade a desbalanceamentos com a
equidade entre classes.

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) é uma métrica amplamente utilizada
para avaliar a qualidade de textos gerados por maquinas, especialmente em tarefas como
tradugcdo automadtica e sumarizacdo de texto. Sua metodologia consiste em comparar o
texto gerado com um ou mais textos de referéncia, quantificando a similaridade com base
na sobreposicao de n-grams, i.e. sequéncias de palavras. A métrica € calculada por

N
BLEUeignt = BP - exp Z wyplogps |,

n=1

que combina a precisdao de n-grams, representada por p, e ponderada por pesos w,, com
uma penalidade por brevidade (BP) aplicada para evitar tradugOes excessivamente cur-
tas. O termo exponencial exp (ZQ’ZI wy log pn) calcula a média geométrica das precisdes
para diferentes tamanhos de n-grams, enquanto o BP ajusta o score quando a tradugdo é
mais curta que a referéncia. Quanto mais proximo de 1, mais similar € o texto gerado
comparado a traducdo humana de referéncia.

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) ¢ um conjunto de
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métricas utilizado para quantificar a qualidade da sumarizagao e tradug¢do automaética [Lin,
2004]. Ao contrdrio do BLEU, que se concentra na precisdo, o ROUGE foca principal-
mente o recall, tornando-o particularmente util para medir quanto do contetddo do texto
de referéncia é capturado pelo texto gerado. Em sua versdo genérica, o ROUGE-N mede
a sobreposi¢do de n-grams entre o texto de referéncia e o texto gerado por um LLM,
eXpresso por

Nimero de n-gramas sobrepostos

ROUGE-N = .
Total de n-gramas no texto de referéncia

A variacdo de N define diferentes granularidades, como a ROUGE-1, que avalia a so-
breposicdo de palavras tnicas (unigrams) e a ROUGE-2, que mede a sobreposicdo de
duas palavras consecutivas (bigrams). J& o ROUGE-L foca na maior subsequéncia co-
mum, avaliando o qudao bem o texto gerado captura a sequéncia mais longa de palavras
compartilhadas, preservando a estrutura do texto de referéncia. Outras variantes da mé-
trica, como a ROUGE-W, atribui maior peso a correspondéncias continuas mais longas,
ou seja, sequéncias de palavras mais extensas e correspondentes entre o texto gerado e a
referéncia recebem pontuacdes mais altas. Paralelamente, a ROUGE-S mede a sobreposi-
cdo de bigrams que nao sao necessariamente consecutivos, capturando correspondéncias
mais flexiveis entre os dois textos.

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) é uma
métrica desenvolvida para avaliar a qualidade de tradug@o automatica e geracao de lin-
guagem natural. A métrica melhora o BLEU ao considerar tanto a precisdo quanto o
recall |[Banerjee e Lavie, 2005], buscando uma correlagdo mais fiel ao julgamento hu-
mano. Para isso, o METEOR incorpora fatores como sinonimia, stemming e a ordem
das palavras, aplicando uma penalidade quando esta estd incorreta. Essencialmente, é
uma métrica baseada em alinhamento de unigrams que recompensa traducdes que preser-
vam o significado e a fluidez, reconhecendo correspondéncias de sindnimos e radicais. A
métrica € dada por

METEOR = (1 — P) - Fredia

em que Figqia € @ média harmodnica ponderada da precisdo e do recall, calculada como
. __ 10-Precisdo-Recall 4 . . .

F.medla = 3 .PrecisiorRecall- O termo P € uma penalidade que varia entre [0, 1], prOJetaFla para

ajustar o score de acordo com a desordem na sequéncia das palavras. Essa penalidade €

calculada com base no nimero de correspondéncias e de blocos de palavras ndo consecu-

tivas entre a traducdo gerada e a referéncia, penalizando tradu¢des com ordem de palavras

significativamente diferente da esperada.

Além de métricas baseadas em sobreposi¢cdo 1éxica, como BLEU e ROUGE, o
MoverScord'] [Zhao et al., 2019] e o BERTScord' | [Zhang et al., 2020] representam
métricas avancadas que utilizam embeddings contextuais para avaliar a similaridade se-
mantica entre textos gerados por LLMs e suas referéncias. Ambas iniciam com a geracao

19Disponivel em https://github.com/AIPHES/emnlpl9-moverscore,
""Disponivel em https://github.com/Tiiiger/bert_score,
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de embeddings para cada palavra dos textos candidato e de referéncia, geralmente empre-
gando modelos pré-treinados como o BERT. O MoverScore entdo se diferencia ao calcu-
lar distancias ponderadas entre pares de embeddings e resolver um problema de transporte
otimo (Earth Mover’s Distance - EMD). Esse problema busca o custo minimo para mover
a massa semantica das palavras do texto candidato para a distribuicao de palavras do texto
de referéncia, quantificando o esfor¢o necessério para que os significados do texto gerado
se alinhem com os da referéncia. Em contraste, o BERTScore calcula a similaridade
de cosseno entre cada foken do candidato e seu token mais similar na referéncia, agre-
gando esses scores em métricas de precisdo, recall e F1-score. Enquanto o MoverScore
se concentra no custo de transporte semantico global, o BERTScore avalia a similaridade
contextual de fokens individuais e sua agregacao.

O critério de calibrac¢ao busca medir a correspondéncia entre a confianga preditiva
do modelo e a acuricia observada de suas saidas. Um modelo é bem calibrado quando
a confianga atribuida reflete com precisdo a proporcao de acertos. Assim, ao atribuir
80% de confianca a um conjunto de predicdes, espera-se que 80% estejam corretas. A
auséncia de calibracdo, manifestada por superconfianca ou subconfianca, compromete a
confiabilidade do modelo, especialmente em aplicagdes criticas.

H4 ainda métricas de erro que podem ser utilizadas na avaliagdo de LLMs. O
Erro de Calibracao Esperado (Expected Calibration Error — ECE) é uma das métricas
comumente empregadas para mensurar o desempenho de calibragdo de modelos prediti-
vos. Seu calculo envolve a discretizacao das predi¢cdes do modelo em M bins de confiancga
(B), em que cada bin agrupa previsdes com niveis de confianca semelhantes. Para cada
bin, computa-se a precisdo média (acc) e a confianca média (conf). A métrica € definida
como a média ponderada das diferencas absolutas entre a precisdo e a confianca em cada
bin, dada por

M
B
ECE = Z |N—m|\acc(Bm) —conf(Bn)|,
m=1

em que N é o niimero total de previsdes e |B;,| é o nimero de previsdes no bin By,.
Tian et al. aplicaram o ECE para analisar a calibracdo de LLMs otimizados via Rein-
forcement Learning from Human Feedback (RLHF), incluindo modelos como ChatGPT,
GPT-4, Claude 1, Claude 2 e Llama?2 [Tian et al., 2023|.

Complementando a ECE, o Erro de Calibracao Maximo (Maximum Calibration
Error — MCE) foca o pior erro de calibracdo observado. O MCE identifica o maior desvio
absoluto entre a precisdo e a confianga em qualquer um dos bins de confianca. O MCE é
particularmente indicado para identificar cendrios em que o modelo exibe a maior desca-
libragdo, seja por excesso ou falta de confianca, fornecendo insights sobre os pontos mais
criticos da robustez do modelo. A métrica é dada por

MCE = By) — By)|.
megf}iM}\acc( ) —conf(Bu)|

O critério de robustez avalia a capacidade de um modelo manter seu desempenho
e funcionalidade sob condi¢des de entrada desafiadoras ou perturbadas. Tal avaliagdo en-
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globa a resiliéncia do modelo a ataques adversariais, eventuais mudancas na distribuicao
dos dados e a presenca de ruido ou variagdes na entrada. Sendo assim, a robustez é um
critério fundamental para garantir a confiabilidade e a seguranca dos modelos em ambi-
entes do mundo real, nos quais os dados de entrada podem nao ser idénticos aos dados de
treinamento ou podem ser manipulados intencionalmente. Dentre as métricas fundamen-
tais baseadas nesse critério, destacam-se a taxa de sucesso de ataque e a taxa de queda de
desempenho.

A Taxa de Sucesso de Ataque (Attack Success Rate — ASR) serve como uma
métrica primordial para quantificar a robustez adversarial em LLMs [Wang et al., 2023]].
Especificamente, para um conjunto de dados de validagdo D = {(x;,y;)}Y, onde x; € a
amostra de entrada e y; é sua verdade fundamental (ground truth) correspondente, e dado
um método de ataque adversarial A, o ASR mede a propor¢do de ataques bem-sucedidos.
Um ataque € considerado bem-sucedido quando, para uma entrada original x que o modelo
substituto f classifica corretamente (f(x) = y), o exemplo adversarial gerado A(x) induz
o modelo a produzir uma predi¢do incorreta (f(A(x)) # y). A taxa de sucesso é calculada
como

Liyenllf(Alx) #ye flx) =)]
Z(x,y)eDl[f(x) = y] 7

em que /[-] é a fungdo indicadora, que retorna 1 se a condi¢do dentro dos colchetes for
verdadeira e 0 caso contrario. Vale ressaltar que o numerador deve considerar apenas 0s
casos onde o modelo f inicialmente acerta a previsdo para a entrada original x, e o ataque
¢ bem-sucedido ao induzir um erro.

ASR =

A Taxa de Queda de Desempenho (Performance Drop Rate — PDR) é uma mé-
trica unificada e eficaz para avaliar a robustez do prompt em LLMs [Zhu et al., 2024a)].
Essa métrica quantifica a degradacgao relativa do desempenho do modelo apds a aplicagio
de um ataque adversarial ao prompt. A degradacdo ¢ medida comparando o desempenho
do modelo com o prompt original e com o prompt atacado. A PDR ¢é calculada por

Z(x,y)EDM[f([A(P>7x])7y]
Z(x,y)GDM[f([P’x])7y] ,

em que A representa a func¢do de ataque adversarial aplicada ao prompt, P denota a con-
catenacdo do prompt com a entrada x e M € a funcdo de avaliacdo de desempenho que
varia de acordo com a tarefa especifica. Uma PDR elevada indica uma baixa robustez do
modelo a alteracdes no prompt.

PDR=1—

4.6.2. Critérios e Métricas de Avaliacao da Qualidade Operacional

Paralelamente a avaliacdo da qualidade cognitiva, o desempenho operacional de
modelos de linguagem € avaliado com base em métricas que refletem custo computacio-
nal, eficiéncia de execucdo e viabilidade de implantacdo. Tais métricas podem ser agrupa-
das em dois conjuntos principais, (i) aquelas dedicadas a quantificar o custo e eficiéncia
computacional e (ii) aquelas voltadas a medi¢do do desempenho em execucdo [Chang
et al., 2024, Zhu et al., 2024bf]. Dentre as métricas focadas em custo e eficiéncia, a mais
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elementar ¢ o Tamanho do Modelo, que é expresso pelo nimero total de pardmetros
treindveis e influencia diretamente os requisitos de memoria e o custo de armazenamento.
Logo, modelos maiores nao apenas demandam maior capacidade de armazenamento, mas
também exigem mais recursos computacionais tanto para treinamento quanto para infe-
réncia. Essa relacdo entre tamanho e custo computacional pode ser quantificada por meio
das Operacoes de Ponto Flutuante (Floating Point Operations — FLOPs), que medem
a complexidade computacional do modelo, representando o ndmero estimado de opera-
cOes aritméticas necessdrias para processar uma entrada. A reducdo dos FLOPs é um
indicador de maior eficiéncia computacional, especialmente em modelos comprimidos,
pois implica menor carga de processamento. No entanto, a mera contagem de FLOPs
ndo captura totalmente a eficiéncia pritica do modelo. Para avaliar quao bem o hard-
ware disponivel é aproveitado, calcula-se a Utilizacao Média de FLOPs (Mean FLOPs
Utilization - MFU). Essa métrica compara os FLOPs efetivamente utilizados com a ca-
pacidade médxima tedrica do hardware por ciclo de clock, oferecendo uma medida direta
da eficiéncia computacional. Valores elevados de MFU indicam que o modelo esta fa-
zendo uso otimizado dos recursos disponiveis, enquanto valores baixos sugerem gargalos
ou subutilizacdo.

No segundo grupo de métricas, o Tempo de Inferéncia destaca-se por medir a
laténcia entre a entrada do dado e a geracdo da resposta pelo modelo. Essa métrica é
essencial em aplicacdes em tempo real e € influenciada pela arquitetura do modelo, para-
lelismo e otimizagdes no pipeline de execucdo. A Taxa de Aceleracio (74) quantifica o
ganho de desempenho entre dois modelos distintos, normalmente entre um modelo origi-

Toriginal
Tompactado c¢m que Toriginal € Tcompactado
sdo os tempos médios de inferéncia de cada modelo. Em contrapartida, a Taxa de Com-
pactacao (7¢) expressa a economia de espaco apds compressao do modelo. Tal métrica

Soriginal

nal e sua versdo comprimida. E definida como T4 =

¢ matematicamente definida como T¢ = em que S representa o tamanho do mo-

9
compactado

delo, em niimero de parametros ou bytes. Altas taxas de compactacdo sio desejaveis para
viabilizar o uso de modelos em dispositivos com recursos limitados.

4.6.3. Arcaboucos Publicos de Avaliacao

Ao adotar a abordagem baseada no desempenho operacional, ¢ comum a aplica-
cdo de benchmarks e protocolos de avaliagdo padronizados. Ferramentas como MMLU,
BIG-bench e HELM estabelecem metodologias rigorosas para mensurar o desempenho
desses modelos em diferentes cendrios, analisando sua capacidade de gerar respostas co-
erentes, seguras e alinhadas a diretrizes éticas. Esses benchmarks estruturam conjuntos
de testes abrangentes, permitindo comparagdes objetivas entre diferentes abordagens e
refinamentos sucessivos nos modelos.

O MMLUIT_Z] (Massive Multitask Language Understanding), proposto por Hen-
drycks et. al, compreende um benchmark robusto para a avaliacdo da capacidade de
modelos de linguagem na assimilacdo e aplicagdo de conhecimento em multiplos do-
minios durante o pré-treinamento dos modelos [Hendrycks et al., 2020]. A abordagem
central do MMLU reside na avaliacdo exclusiva em cendrios zero-shot e few-shot, simu-
lando de forma mais fidedigna a avaliacdo cognitiva humana, que dispensa treinamento

2Disponivel em https://github.com/hendrycks/test.

180


https://github.com/hendrycks/test

explicito para cada tarefa especifica. Diferentemente dos demais benchmarks, o MMLU
distingue-se por dois fatores: (i) abrangéncia multidisciplinar, englobando 57 areas de co-
nhecimento e (ii) variedade de dificuldade das questoes, transitando do nivel elementar ao
profissional avangado e aferindo tanto o conhecimento geral quanto a habilidade de reso-
lucdo de problemas. Metodologicamente, o MMLU € construido como um teste massivo
e multitarefa, compreendendo questdes de multipla escolha curadas manualmente a partir
de fontes abertas, como exames de pés-graduacdo, licenciamento profissional e materiais
de cursos universitarios. O dataset totaliza 15.908 questdes, distribuidas entre um con-
junto de desenvolvimento para validacdo few-shot e um conjunto de teste, assegurando
um minimo de 100 exemplos por assunto.

O BIG-benclPZ] constitui um benchmark colaborativo concebido para uma in-
vestigacdo multifacetada de LLMs existentes [Suzgun et al., 2023]]. Composto por 204
tarefas variadas, cada qual contendo multiplas questdes, o BIG-bench permite avaliar as-
pectos diversos das capacidades dos modelos. Devido ao elevado custo computacional
associado a avaliagdo do benchmark completo, uma versao mais leve foi desenvolvida, o
BIG-bench-Lite, reduzindo o escopo a apenas 24 tarefas. Adicionalmente, o BIG-bench
Harﬂ (BBH) foi proposto com o objetivo de investigar as tarefas que permanecem inso-
liveis para os LLMs, selecionando especificamente aquelas nas quais os modelos exibem
desempenho inferior ao humano. Dada a elevada dificuldade do BBH, modelos de menor
escala frequentemente apresentam desempenho préximo ao aleatério.

0] HELMIT_5I (Holistic Evaluation of Language Models) destaca-se como um ben-
chmark abrangente por adotar uma abordagem holistica e padronizada na avaliacdo de
modelos de linguagem [Liang et al., 2023|]. Diferentemente de benchmarks tradicionais,
que frequentemente se restringem a métricas isoladas como acurédcia, o HELM propde
uma estrutura taxondmica que abrange 16 cendrios centrais, organizados por tarefa, do-
minio e idioma, e 7 categorias de métricas, incluindo robustez, justica, viés e estereotipos,
toxicidade, calibracdo e eficiéncia. Seu principal diferencial estd na capacidade de identi-
ficar limitagGes criticas dos modelos, como quedas acentuadas de desempenho em testes
de robustez ou a sub-representacdo de dialetos ndao padrdo, viabilizando pela primeira vez
comparacdes diretas entre modelos que anteriormente eram avaliados de forma fragmen-
tada.

4.7. Atividade Pratica

A atividade pratica proposta tem como objetivo principal explorar o processo de
quantizacdo de modelos de linguagem e realizar avaliacdes comparativas entre mode-
los quantizados e modelos compactos previamente gerados. A atividade € conduzida ao
longo de trés etapas complementares, descritas e acessiveis em um repositério publico no
GitHub, disponivel em https://gitlab.com/LabGen/minicurso. No repo-
sitério estdo os tutoriais e os codigos para a execucdo da atividade pratica. A primeira
etapa consiste em aplicar a técnica de Quantizacao Pés-Treinamento (PTQ) sobre mode-
los de linguagem ja treinados e realizar avaliagdes comparativas com modelos compactos

BDisponivel em https://github.com/google/BIG-bench,
4Disponivel em https://github.com/suzgunmirac/BIG-Bench-Hard.
Disponivel em https://crfm.stanford.edu/helm/v0.1.0.
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previamente gerados. Para isso, utiliza-se a biblioteca PyTorch@ que oferece suporte
robusto para a quantizagdo dinamica de modelos. Em particular, o modelo adotado nesta
etapa € o DistilBERT, uma versao mais leve do BERT, ja ajustada para tarefas de andlise
de sentimento, disponivel via Hugging Face Transf ormersﬂ Esse modelo foi
treinado sobre o conjunto de dados SST-2 (Stanford Sentiment Treebank), amplamente
utilizado em benchmarks de classificacdo para andlise de sentimentos. A técnica de quan-
tizagdo consiste na conversao dos pesos do modelo de precisdo FP32 para o formato
INTS8, utilizando o Torch Quantization Toolkit que permite aplicar quanti-
zacdo dinamica sobre as camadas lineares do modelo. Durante essa etapa, explora-se a
redu¢do de tamanho do modelo, o impacto sobre o tempo de inferéncia e os efeitos na
precisdo dos resultados. Embora outras abordagens como o Treinamento com Reconhe-
cimento de Quantizacdo (QAT) possam ser aplicadas, nesta primeira fase o foco estd na
praticidade e acessibilidade da PTQ. A avaliacdo é entdo conduzida com base em tarefas
pré-definidas de classificacdo de texto, utilizando como métrica principal a acuricia, além
de indicadores adicionais como o tempo médio de inferéncia, tamanho final do modelo
em disco e a diferenca absoluta nas probabilidades preditas entre os modelos original e
quantizado. Para o cdlculo dessas métricas, utiliza-se a biblioteca Scikit—lear
bem como ferramentas auxiliares do PyTorch.

A segunda etapa foca a incorporacdo dos modelos de linguagem personalizados
em dispositivos com restricdes de recursos. Tal procedimento é demonstrado utilizando
um Raspberry Pi 4@ com énfase na execucdo local e eficiente dos modelos utilizando
apenas a CPU. Para isso, adota-se a combinac¢do do ambiente Ollama com a interface in-
terativa Open WebUI, ambos executados de forma integrada em um tnico contéiner Doc-
ker. A abordagem adotada consiste na utilizacdo da imagem integrada disponibilizada
pelo projeto Open WebUI EI, que encapsula tanto o servidor Ollama quanto a interface
Open WebUI em um unico contéiner. Isso permite uma instalacdo simplificada e auto-
matizada, sem necessidade de configurar multiplos servi¢os ou dependéncias. Como o
Raspberry Pi 4 nio possui unidade de processamento grafico dedicada compativel com
os requisitos do Ollama, € utilizada a op¢do de instalacdo voltada exclusivamente para
execucdao em CPU. Apés a instalagcdo, é possivel carregar modelos compactos, como o
TinyOllama @ disponibilizados pelo préprio repositério do Ollama ou gerados na etapa
anterior, e utiliza-los de forma responsiva e acessivel mesmo em um ambiente de hard-
ware limitado.

A terceira etapa prevé a personalizagdo e utilizacdo dos modelos otimizados nas
etapas anteriores, via OpenWebUI no Raspeberry Pi. Essa plataforma oferece uma in-
terface amigavel para editar e testar fluxo de processamento dos modelos quantizados e
nao quantizados inseridos na plataforma. Internamente, o Open WebUI oferece recursos
para o desenvolvimento de elementos de processamento, 0 que permite a personalizacio

1®Disponivel em https://pytorch.org/.

"Disponivel em https://huggingface.co/docs/transformers/index.

8Disponivel em https://docs.nvidia.com/deeplearning/tensorrt/archives/ten
sorrt—-861/pytorch—quantization-toolkit/docs/index.html.

" Disponivel em https://scikit-learn.org/stable/.

2ODisponivel em https://www.raspberrypi.com/.

2IDisponivel em https://openwebui .com/.

2Disponivel em https://github.com/jzhang38/TinyLlama.
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e a extensdo das funcionalidades da plataforma. Esses elementos incluem: (i) filter, ele-
mento que permite filtrar e pré-processar dados de entrada para os modelos; (ii) pipeline,
elemento que facilita a criacdo de fluxos de trabalho complexos, combinando diferentes
elementos de processamento como filters. Quando o pipeline de filtro € ativado, a mensa-
gem de entrada (inlet) € processada antes do LLM e a saida (outlet) ap6s, personalizando
a interacdo; (iii) fool, elemento que possibilita a integracdo de ferramentas externas para
enriquecer as capacidades dos modelos; (iv) function, elemento que permite a definicdo
de fung¢des personalizadas para manipulacio de dados e execugdo de tarefas especificas.

Com essa sequéncia de etapas, a atividade pratica permite compreender os funda-
mentos da quantizagdo e sua aplicacdo em modelos de linguagem e também demonstra,
de forma concreta, a viabilidade da personalizacdo e execucao eficiente desses modelos
em plataformas embarcadas com recursos limitados.

4.8. Desafios e Tendéncias de Pesquisa

Os LLMs transformaram significativamente o processamento de linguagem natu-
ral e a inteligéncia artificial generativa. No entanto, essa transformacgao trouxe uma série
de desafios técnicos e éticos. Um dos principais desafios técnicos estd relacionado ao ele-
vado custo computacional e energético envolvido tanto no treinamento quanto na inferén-
cia dos modelos. LLLMs exigem grande quantidade de memoria e capacidade de proces-
samento, o que restringe sua adocdo ampla. A escalabilidade de LLMs tem sido acompa-
nhada de custos ambientais e operacionais crescentes, com grandes modelos consumindo
megawatts-hora [Argerich e Patino-Martinez, 2024,|de Vries, 2023]]. A otimizacao desses
modelos € essencial para reduzir o custo operacional e permitir sua escalabilidade. Nesse
contexto, técnicas de quantizacdo, modelos esparsos, mistura de especialistas (Mixture of
Experts - MoE), poda, destilagdo, e uso de hardware especializado (e.g., FPGAs, TPUs,
ACAPs), vém ganhando destaque como abordagens promissoras para melhorar a eficién-
cia computacional de LLMs e consequente escalabilidade.

A inferéncia de LLMs € limitada por sua natureza autoregressiva e pelo elevado
consumo computacional. Reduzir a laténcia e aumentar a efici€ncia € essencial para apli-
cacdes em tempo real [Huang et al., 2024]]. Estratégias como a utilizacdo eficiente de
parametros, por meio da ativacdo seletiva de subconjuntos do modelo, permitem acelerar
a geracdo de respostas com menor custo computacional. Para tal, € necessario estabelecer
critérios bem definidos que permitam encerrar antecipadamente o processo de decodi-
ficacdo, mantendo a qualidade da saida a0 mesmo tempo em que economiza recursos
computacionais [Huang et al., 2024]. A esparsidade contextual também possibilita igno-
rar pesos irrelevantes dinamicamente durante a inferéncia, sem comprometer a acurcia.
A Mistura de Especialistas (Mixture of Experts - MoE) expande esse principio, ativando
apenas os submodelos especializados mais relevantes para cada entrada, o que permite es-
calar a capacidade do modelo com efici€éncia. A otimizacdo da memoria cache de chaves e
valores em LLMs busca reduzir os custos associados a0 armazenamento e gerenciamento
de chaves e valores previamente calculados, especialmente em tarefas complexas como
cadeia de pensamento e recuperacdo de informacdes [Huang et al., 2024]].

A quantizacdo de LLMs lida com o desafio adicional de manter a confiabilidade
estatistica dos resultados, mesmo em ambientes computacionais restritos. Um obstaculo
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nesse sentido € o desenvolvimento de algoritmos de inferéncia escaldveis e confidveis, su-
perando limitagdes de métodos como Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC), que
oferecem boa precisao, mas sofrem em escalabilidade. Técnicas recentes como subamos-
tragem de dados e paralelismo assincrono buscam mitigar esses problemas, garantindo
eficiéncia mesmo em cendrios complexo@

Outro desafio € integrar computagdo aproximada para melhorar a eficiéncia ener-
gética, equilibrando precisdo e economia de energia, com avancos em modelos de pro-
gramacdo, ferramentas de teste, suporte sistémico e arquiteturas de hardware. Baseado
na ideia de que nem todas as tarefas computacionais requerem precisao absoluta, ha pro-
jetos que exploram o paradigma de computagdo aproximada para reduzir o consumo de
energia e recursos computacionai@ O projeto SHF, desenvolvido pela Washington Uni-
versity e apoiado pela NSF/EUA, € inspirado em um modelo cognitivo que afirma que o
cérebro humano realiza raciocinio rdpido e simples para a maioria das tarefas e executa
um processamento detalhado apenas quando necessario. O projeto desenvolveu técnicas
avancadas de compilacdo automatica para modelos quantizados, com suporte a tensores
esparsos e selecdo adaptativa de bibliotecas otimizadas, que reduzem o consumo ener-
gético de LLMs em execucdo em multiplas plataformas. Essas inovacdes foram integra-
das ao Apache TVM, um dos compiladores mais amplamente utilizados atualmente para
aprendizado de maquina, o qual originou a startup OctoML. A otimizag¢do permitiu que
modelos de linguagem sejam compilados e otimizados para execucdo eficiente em dispo-
sitivos com restrigdes energéticas, como FPGAs e NPUs, bem como em nuvens escalaveis
e energeticamente conscientes.

No contexto cientifico, o projeto A3D3 desenvolve algoritmos personalizados de
IA integrados a plataformas heterogéneas, como GPUs e FPGAs, para acelerar o proces-
samento em tempo real em dreas como fisica de altas energias, astrofisica e neurocién-
ciﬂ Em fisica de particulas, técnicas como Redes Neurais de Grafos (Graph Neural
Networks - GNNs) de baixa laténcia em FPGAs foram exploradas para rastreamento de
trajetorias em experimentos como o ProtoDUNE [Cai et al., 2023]. A implementacdo
de inferéncia semantica em tempo real com h1s4ml possibilitou aplicacdes autdonomas
de IA embarcada em fisica e veiculos autbnomos [Ghielmetti et al., 2022, Khoda et al.,
2023|]. Na area de ondas gravitacionais, ecossistemas de software e inferéncia acele-
rada por hardware permitiram implantar aprendizado profundo com alta eficiéncia para
detectar sinais astrofisicos em tempo real [Gunny et al., 2022]. Em colabora¢cdo com o
experimento ATLAS, foi demonstrada a viabilidade de avaliacdo de inferéncia de apren-
dizado de maquina em FPGAs no contexto do sistema de gatilho de eventos [Jiang et al.,
2024]. O projeto contribuiu também para o avango de algoritmos interpretdveis e escala-
veis de aprendizado em grafos, como os baseados em aten¢do estocdstica e representacao
temporal de redes, com aplicacdes em muiltiplos dominios cientificos [Miao et al., 2022].

Além das técnicas de otimizagdo, surgem desafios na gestdo eficiente de cargas de
trabalho complexas de aprendizado profundo em ambientes de centros de dados, com foco
no agendamento de tarefas dinamicas e heterogéneas. Nesse cendrio, ha projetos cujo ob-

ZDisponivel em https: //www.nsf.gov/awardsearch/showAward?AWD_ID=2046760.
24Disponivel em https: //www.nsf.gov/awardsearch/showAward?AWD_ID=1518703)
ZDisponivel em https://www.nsf.gov/awardsearch/showAward?AWD_ID=2117997.
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jetivo central € o desenvolvimento de um sistema de software intuitivo e eficiente, capaz
de realizar, com apenas um clique, a configuracdo e execu¢do de treinamentos distribui-
dos de modelos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo, inclusive modelos
fundacionais de larga escalﬁ A proposta foca no desafio de gerenciar automaticamente
recursos computacionais em ambientes multiusudrio e heterogéneos, otimizando desem-
penho, efici€ncia estatistica e uso de infraestrutura. O projeto desenvolveu dois sistemas:
Alpa, para gerenciar o treinamento e a inferéncia de LLMs, e Pollux, para otimizar o
agendamento de tarefas em clusters de GPUs. O sistema Alpa constrdi planos hierarqui-
cos de execugdo paralela e aplica passes de compilacdo para gerar estratégias eficientes de
execugdo, tanto em termos de computag@o quanto de memoria. J4 o sistema Pollux utiliza
o conceito de goodput para redistribuir recursos dinamicamente, promovendo uma utili-
zacdo justa e otimizada do cluster. O projeto também desenvolveu o AMP, um arcaboucgo
que automatiza a identificacdo e a aplicacdo de estratégias eficazes de paralelismo de mo-
delo, selecionando a estratégia mais adequada utilizando um modelo de custo sensivel
a diversidade das estruturas dos modelos e as especificacdes do cluster de computacao.
O arcabougo se destaca na gestdo de modelos complexos com camadas estruturalmente
irregulares e em clusters que combinam diferentes geracdes de GPUs. Outra ferramenta
desenvolvida no projeto é a Redco, que simplifica a configura¢do de treinamento distri-
buido para LLMs, reduzindo a necessidade de conhecimento técnico aprofundado. Entre
as principais funcionalidades do Redco estao regras pré-definidas para a distribui¢do dos
modelos e funcdes personalizaveis que otimizam os fluxos de trabalho em aprendizado
de méaquina. Também foram desenvolvidos algoritmos que aumentam a velocidade e a
eficiéncia tanto no pré-treinamento quanto no ajuste fino de modelos fundacionais, bem
como softwares voltados para desafios especificos, como inferéncia de modelo privado e
problemas complexos de meta-aprendizado.

Questdes de privacidade e uso ético de dados emergem como barreiras criti-
cas [Jiao et al., 2025]]. Os LLMs frequentemente sdo treinados com informagdes sensiveis,
muitas vezes sem consentimento explicito. Durante a inferéncia, o modelo também pode
ter acesso a dados sensiveis fornecidos pelo usudrio. Contudo, o acesso a esses dados,
seja durante o treinamento ou durante a inferéncia, fere a privacidade do proprietario dos
dados. Existe risco de vazamento de dados, uma vez que os modelos podem aprender e
repetir informacgdes sensiveis presentes nos dados de treinamento, como nomes, e-mails
e nimeros de documentos. Os dados fornecidos durante o uso do modelo para inferéncia
podem ser armazenados pelo proprietiario do modelo para usos diversos, sendo possivel
haver vazamento do histdrico de interacdes com o modelo. Casos como o da plataforma
DeepSeek ilustram esses risco@ Em janeiro de 2025, um banco de dados ligado a pla-
taforma DeepSeek estava publicamente acessivel, ndo sendo necessario autenticacao para
acessar as informacdes. O banco de dados continha histérico de bate-papo dos usudrios,
dados de back-end e informacdes confidenciais, incluindo fluxos de registros, segredos
de API e detalhes operacionais da plataforma. O uso de contetddos protegidos por di-
reitos autorais no treinamento dos modelos pode gerar processos judiciais. No inicio de
2025, uma tendéncia utilizando o gerador de imagens da OpenAl surgiu nas redes sociais

26Disponivel em https: //www.nsf.gov/awardsearch/showAward?AWD_ID=2008248|
?'Disponivel em https://www.wiz.io/blog/wiz-research-uncovers—-exposed-dee
pseek-database—-1leak.
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para criar imagens com tracos caracteristicos do Studio Ghibli@ levando a uma discus-
sdo intensa sobre questdes éticas do uso de propriedade intelectual para treinamento de
LLMs. Apesar de ndo se ter conhecimento sobre a abertura de processo judicial do Stu-
dio Ghibli contra a OpenAl, outros casos que infringem direitos de uso ja resultarem em
processos judiciaim Solug¢des emergentes para protecdo de dados sensiveis incluem o
treinamento com privacidade diferencial e o uso de técnicas de privacidade computacio-
nal como aprendizado federado. A implementacao de filtros e guarda-corpos (guardrail)
durante o refinamento e a geracao das respostas sdo medidas que podem ser tomadas para
mitigar o problema da privacidade.

Para além de preocupagdes com a privacidade e direitos autorais, a implemen-
tacdo maci¢a dos LLMs pode exacerbar desigualdades preexistentes e gerar impactos
sistémicos indesejados [Weidinger et al., 2022]. A concentracdo hegemodnica do desen-
volvimento de LLMs em um nimero restrito de corporagdes e nagdes tende a acentuar a
assimetria tecnoldgica global, resultando em uma dependéncia critica de infraestruturas
computacionais e cognitivas centralizadas. A adocdo acelerada de LLMs por entidades
publicas e privadas, frequentemente desprovida de avaliagdes de impacto abrangentes ou
de mecanismos robustos de responsabilizacdo, arrisca comprometer direitos individuais e
coletivos, particularmente em contextos caracterizados por arcabougos regulatdrios inci-
pientes. Adicionalmente, identificam-se riscos intrinsecos relacionados a obsolescéncia
programada de competéncias humanas, com potenciais repercussdes adversas sobre 0s
mercados de trabalho, processos educacionais e a autonomia dos individuos diante de sis-
temas automatizados opacos [Deranty e Corbin, 2024]. A aplica¢do indiscriminada de
LLMs como substituto do julgamento humano, mormente em dominios sensiveis, pode
culminar na desumanizacdo de processos decisérios e na erosao de mecanismos tradi-
cionais de validacdo, revisdo e contestacdo. Na auséncia de estruturas de governanga
transparentes e explicitamente orientadas pelo interesse publico, a incorporacdo ubiqua
desses modelos corre o risco de intensificar dinAmicas de exclusdo, vigilancia e controle
algoritmico, transmutando desafios técnicos em questdes criticas de justica social."

Outro risco a utilizacdo de modelos de linguagem de grande escala e genéricos
¢ injecdo de prompts (prompt injection). A injecdo de prompt é considerada uma das
principais vulnerabilidades de seguranca relacionadas a modelos de linguagem de grande
escala, sendo classificada pela OWASP como a ameaca mais critica nesse context
Esse tipo de ataque ocorre quando entradas enviadas ao modelo s@o manipuladas com
instrucdes maliciosas capazes de burlar a intencdo original da aplicacdo. O problema
se agrava em sistemas que utilizam técnicas de retrieval-augmented generation (RAG),
nos quais a separa¢do entre dados e instrucdes pode se tornar nebulosa. Para reduzir
os riscos associados ao uso de LLMs, sobretudo no que se refere a seguranca € ao uso
indevido, filtros e guarda-corpos (guardrail) sdo essenciais. Entre elas estdo os filtros

ZBDisponivel em https://www.forbes.com/sites/danidiplacido/2025/03/27/th
e—-al-generated-studio-ghibli-trend-explained/

“’Disponivel em https://www.theguardian.com/books/2025/apr/04/us—authors
—-copyright-lawsuits—against-openai-and-microsoft-combined-in-new-yor
k-with-newspaper—-actions

Disponivel em https://originality.ai/blog/openai-chatgpt-lawsuit-1list.

3 Disponivel em https://owasp.org/www—-project-top-10-for-large-language—-m
odel-applications/assets/PDF/OWASP-Top—10-for-LLMs-v2025.pdfl
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de seguranca implementados em modelos como DALL-E 2 e Midjourney, que impedem
a geracdo de conteddos improprios (Not Safe for Work - NSFW); modelos especializa-
dos em segurancga, como o LlamaGuard da Meta, capazes de classificar entradas e saidas
como seguras ou ndo; detectores especificos para conteudos visuais, como os CLIP-based
NSFW detectors; e técnicas de watermarking, voltadas a rastreabilidade e autenticacao de
midias geradas por IA. Apesar desses esfor¢os, os mecanismos de prote¢do ainda apresen-
tam fragilidades, ja que muitos ainda s@o susceptiveis a ataques de prompt injection mais
elaborados, o que torna a evolucdo continua dessas defesas um tema central nas pesquisas
atuais sobre segurangca em LLMs [Divakaran e Peddinti, 2024]].

Paralelamente, na esfera social, os LLMs podem amplificar estere6tipos e refletir
desigualdades sociais encontradas nos dados utilizados para treinamento. A amplifica-
cdo de vieses sociais presentes nos dados resulta, por exemplo, na geragdo de contetido
discriminatério ou ofensivo, e no reforco de assimetrias de género, raca e classe [Gross,
2023, Kotek et al., 2023|]. E preocupante a possibilidade de disseminacdo de desinfor-
macao e informacgdes falsas, dada a capacidade dos LLMs de gerar contetidos convin-
centes, porém potencialmente falsos ou enganosos. A disseminacdo desse tipo de infor-
macdo pode ser feita para manipular a opinido publica ou criar materiais fraudulentos,
0 que pode ter consequéncias graves para a saide publica, a democracia e a harmonia
social [Henderson et al., 2018, Cortiz e Zubiaga, 2021]]. A mitigagcao dos efeitos do viés
social inserido nos LLMs requer a utilizagdo de técnicas de desenviesamento no treina-
mento e inferéncia, avaliagdes continuas com métricas de justica e explicabilidade e uma
curadoria ativa dos conjuntos de dados. Nesse sentido, Xue et al. criaram um conjunto de
dados, denominado OccuQuest [Xue et al., 2023] a fim de refinar LLMs para remover o
enviesamento do modelo. Os autores focam no viés social relacionado a profissdes, que
limita a capacidade dos LLMs ajustados por instru¢des de gerar respostas Uteis para per-
guntas profissionais especificas. Aplicando esse conjunto de dados ao LLaMa, o modelo
obtido superou significativamente variantes do LLaMA de ultima geragdo (como Vicuna,
Tulu e WizardLM) em perguntas profissionais, segundo avaliacdes do GPT-4 e avaliagcdes
humanas [Xue et al., 2023]].

A incorporacdo de LLMs em sistemas embarcados e infraestruturas criticas traz
preocupacdes adicionais [Jiao et al., 2025]. Diagndsticos médicos, sentencas judiciais,
controle e gerenciamento de sistemas em dreas essenciais, como energia, adgua, gis e
telecomunicagdes, realizados de forma autonoma por LLMs sdo tarefas potencialmente
arriscadas, pois envolvem decisdes de alto impacto que exigem precisdo, responsabili-
dade legal e consideracgao €tica, caracteristicas que os LLMs, por sua natureza estatistica
e opaca, ndo sao capazes de garantir plenamente. H4 ainda o risco de que os usudrios
desenvolvam uma dependéncia excessiva ou confianga acritica nas recomendagdes gera-
das automaticamente, o que pode comprometer sua autonomia decisoria e contribuir para
sobrecarga cognitiva. Modelos interpretdveis e explicdveis, além de interfaces humano-
no-circuito (human-in-the-loop), sao fundamentais para mitigar esses riscos.

A fim de mitigar o uso indiscriminado dos LLMs, a regulagao de LLMs estd em
rapida evolucdo globalmente, com legislacdes como: Al Act, na Unido Europeia, Exe-
cutive Order 14110, nos Estados Unidos, e o Marco Legal da IA, no Brasil. Al Ac@

Disponivel em https://artificialintelligenceact.eu/.
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classifica sistemas de IA por risco e impde obrigagcdes especificas para modelos funda-
cionais. Executive Order 1411 foca seguranca, privacidade e inovacao responsavel.
O Marco Legal da IA@ estd em discussdo no Brasil e busca equilibrar inovacdo com
direitos fundamentais. Essas regulacdes pressionam por transparéncia, rastreabilidade e
controle de uso, exigindo que desenvolvedores e operadores se adaptem a requisitos de
conformidade, governanca e auditoria algoritmica.

H4 também iniciativas de auto-regulacdo desenvolvidas por empresas do setor. O
Frontier Model Foru e a Coalition for Content Provenance and Authenticity (C2PA
sdo duas iniciativas interempresariais que buscam promover a seguranca, a transparéncia
e a confianca no uso de tecnologias baseadas em inteligéncia artificial e na produgdo de
conteddos digitais [Divakaran e Peddinti, 2024]]. O Frontier Model Forum foi criado em
2023 pelas empresas Microsoft, Google, OpenAl e Anthropic com o objetivo de fomentar
o desenvolvimento seguro e responsdvel de modelos de linguagem de fronteira, modelos
de IA altamente avangados e com amplo poder de generaliza¢do. Entre suas metas estao
o avango da pesquisa em seguranga para IA, o estabelecimento de melhores préticas para
desenvolvimento e implantagdo desses modelos e o incentivo a colaboragdo entre setor
privado, governos, academia e sociedade civil. A iniciativa também visa apoiar aplicagcdes
de IA voltadas a resolu¢do de grandes desafios sociais, como mudancas climéticas, saide
e segurancga digital. J4 a C2PA retine empresas como Adobe, Microsoft, BBC, Intel e Tru-
epic, com foco na criagdo de padrdes técnicos para garantir a rastreabilidade e autentici-
dade de contetidos digitais. Essa coalizdo atua no desenvolvimento de uma infraestrutura
padronizada que incorpora metadados criptograficamente protegidos as imagens, videos
e documentos digitais, permitindo identificar quem criou o contetido, quando, onde e com
quais ferramentas. A rastreabilidade € essencial no combate a desinformacao e ao uso in-
devido de deepfakes, fornecendo mecanismos confidveis de verificacdo de autenticidade
para o publico, plataformas e autoridades.

O desenvolvimento de LLMs exige recursos computacionais € conhecimentos
multidisciplinares que extrapolam as capacidades isoladas de empresas ou instituicdes
académicas. Nesse cendrio, parcerias estratégicas t€ém se mostrado cruciais. Iniciativas
como o IBM-Illinois Discovery Accelerato foi criada para ampliar o acesso a educa-
cdo em tecnologia e ao desenvolvimento de habilidades, a fim de impulsionar avancos em
areas emergentes da tecnologia, incluindo computacdo em nuvem hibrida e inteligéncia
artificial, computacdo quantica, descoberta acelerada de novos materiais e sustentabili-
dade, com o objetivo de acelerar a descoberta de solucdes para desafios globais comple-
xos. Iniciativas de benchmarking aberto e conjuntos de dados colaborativos promovem
transparéncia e reprodutibilidade [Liu et al., 2024a].

As tendéncias de pesquisa em LLMs refletem esforcos para superar desafios técni-

3Disponivel em https://www.govinfo.gov/app/details/CFR-2024-title3-voll/
CFR-2024-title3-voll-e0l14110/summaryh

**Disponivel em https://www25.senado.leg.br/web/atividade/materias/—/mate
ria/157233.

*Disponivel em https://www.frontiermodelforum.org/.

3Disponivel em https://c2pa.org/.

3Disponivel em https://discoveryacceleratorinstitute.grainger.illinois.ed
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cos, energéticos e éticos da sua ado¢do em larga escala. Destacam-se avancos em eficién-
cia computacional e energética com técnicas como quantizacdo, poda, modelos esparsos,
MOoE e hardware especializado. Métodos de inferéncia seletiva e paralelismo buscam
reduzir a laténcia e manter a confiabilidade estatistica. A integracdo de computagdo apro-
ximada e compiladores otimizados também tem possibilitado o uso eficiente de LLMs
em ambientes restritos. Paralelamente, crescem as preocupacdes com privacidade, viés e
uso indevido de dados, incentivando técnicas como privacidade diferencial e aprendizado
federado. No campo regulatério, iniciativas internacionais visam equilibrar inovacao com
direitos fundamentais. Parcerias institucionais e praticas de ciéncia aberta t€ém se mos-
trado essenciais para o avanco responsavel, ético e sustentavel desses modelos. A expan-
sdo do uso de LLMs deve ser acompanhada por uma abordagem critica e proativa quanto
aos seus impactos €ticos, sociais e ambientais. A combinacdo de regulacdo inteligente,
arquitetura sustentdavel e colaboracdo interdisciplinar € essencial para garantir que esses
modelos avancem com responsabilidade e tragam beneficios reais a sociedade.

4.9. Consideracoes Finais

O capitulo apresentou uma andlise detalhada sobre os desafios e estratégias para
viabilizar a execu¢do de Modelos de Linguagem em Larga Escala (LLMs) em dispositi-
vos com restrigdes computacionais, como smartphones, sistemas embarcados e equipa-
mentos de borda. Destacou-se o impacto transformador dos LLLMs no processamento de
linguagem natural, com énfase em suas capacidades de compreensdo contextual, geracio
fluente e adaptacao a diferentes dominios. Foram discutidos os fundamentos teéricos, as
arquiteturas baseadas em Transformers e autoaten¢cdo, bem como técnicas de otimizagao
voltadas a reducdo de consumo de memdria, energia e tempo de inferéncia. A atividade
pratica, centrada em quantizacdo e personalizacio, evidenciou os ganhos concretos dessas
abordagens na implantacdo local de LLMs. Entre as técnicas abordadas, destacaram-se
a quantizacdo, a poda e a destilacdo de conhecimento, que compdem o nicleo das es-
tratégias de compressao de modelos. A quantizacdo, por exemplo, demonstrou-se eficaz
ao reduzir a precisdo numérica para otimizar memoria e acelerar a inferéncia, com €n-
fase em métodos como AWQ e PTQ. A poda permitiu eliminar pardmetros redundantes,
promovendo esparsidade e eficiéncia em hardware restrito. J4 a destilagdo mostrou-se
util para transferir o desempenho de modelos maiores para arquiteturas menores, man-
tendo a qualidade das respostas. Também foram discutidas variantes arquiteturais, como
os Transformers eficientes (Linformer e Performer), € mecanismos de aten¢do adaptativa,
voltados a escalabilidade em tarefas extensas.

Como trabalhos futuros, trés direcdes promissoras de pesquisa sdo vislumbradas.
Primeiramente, hd o desenvolvimento de técnicas de quantizacdo e poda que incorporem
o contexto semantico das tarefas de aplicacdo, promovendo uma compactacdo mais in-
formada. Outra direcao de pesquisas futuras € o desenvolvimento de LLMs integrados
a sensores embarcados e entradas multimodais, que pode ampliar significativamente sua
utilidade em sistemas ciberfisicos. Por fim, destaca-se a necessidade urgente de pesquisas
voltadas a seguranca e confiabilidade dos LLLMs, sobretudo no que se refere ao alinha-
mento ético, mitigacdo de vieses, protecdo contra usos maliciosos e o desenvolvimento
de guarda-corpos (guardrails) autbnomos e adaptdveis, essenciais para garantir o uso res-
ponsdvel de modelos em larga escala em dispositivos acessiveis.
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Por fim, espera-se que as técnicas discutidas nesse capitulo sirvam de base para
avancos futuros na drea, permitindo que dispositivos méveis se beneficiem cada vez mais
de modelos de linguagem robustos. Pesquisas continuas em modelos mais eficientes e
estratégias de alinhamento ético serdo cruciais para consolidar a aplicacao de Modelos de
Linguagem de Larga Escala em dispositivos com hardware restrito.
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