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~  Apresentacao

Prezado(a) Participante,

Seja bem-vindo(a) ao Microcurso Arquiteturas Profundas para Processamento
de Linguagem Natural (PLN)!

Este Microcurso faz parte da Colecao Formacao e Capacitacao do Centro de Com-
peténcias Imersivas, uma parceria entre a Embrapii e a Universidade Federal de Goi-
as (UFQ).

PLN e Redes Neurais se cruzaram por varios anos na histodria da Inteligéncia Arti-
ficial (IA), na tentativa de criar representacdes que consigam compreender a lingua-
gem e assim solucionar tarefas que lidam com textos. Para entendermos melhor tal
evolucao, € necessario compreender como os métodos classicos de PLN evoluiram a

medida que novas arquiteturas neurais foram sendo propostas.

Partindo do Word2Vec, que atua como uma arquitetura neural que representa
palavras, combinado com Redes Neurais Recorrentes (RNNs), que sao capazes de
compreender uma sequéncia de palavras, até os Grandes Modelos de Linguagem
(Modelos de Linguagem de Grande Porte ou Large Language Models - LLM), que
tanto representam palavras como também realizam a compreensao de textos em
uma mesma arquitetura, temos um historico de diferentes evolucdes que serao ex-

plorados neste Microcurso.

Dessa forma, neste Microcurso, serao abordadas, em detalhes, as diversas arqui-
teturas propostas, seus desdobramentos e aplicagdes, nos trazendo do PLN classico,
pautado no Machine Learning classico, ao PLN contemporaneo baseado em Deep
Learning e o Aprendizado de Representacgodes.

= o —
» ) - - ’ «
/ y \\\ \
//1 \‘\ A

y

Desejamos um excelente estudo!!!
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'Unidade I: Redes Neurais Recorrentes

Para entendermos a evolucao do PLN baseado em deep learning, primeiro, pre-
cisamos compreender a necessidade que nos levou a tal evolucgao. Inicialmente, é
preciso refletir sobre a abordagem classica. Imaginemos um problema de classifica-
cao de sentimentos de avaliagcdes de restaurantes utilizando bag-of-words (conside-
rando stopwords ja removidas) e um classificador, como, por exemplo, um K-Nearest
Neighbors (KNN). Se considerarmos dois possiveis sentimentos (positivo e negativo)
e um dicionario com quatro diferentes palavras (comida, boa, ruim, nao) podemos ter
0s seguintes exemplos de sentencas, descritos na Tabela 1, a seguir.

Tabela 1 - Exemplo de bag-of-words em duas sentencas diferentes

' Sentenca } Comida Boa | Ruim \ Né&o l Sentimento
Acomida | | ‘ 1 |
estava boa, . 1 1 \ 1 Positivo
ndo estava ‘
ruim ] _i _ T _C B
A comida ‘
estava ruim, 1 1 1 } 1 Negativo
ndo estava \
boa |

Fonte: autoria prépria.

Ao lermos as duas sentencas na Tabela 1, somos capazes de compreender que
possuem sentido contrario, mas ao observar como o bag-of-words as representa, po-
demos ver que teriam a mesma representacao. A representacao com bag-of-words
aponta somente a ocorréncia da palavra, assim,ambas as sentencas acabariam sendo
consideradas equivalentes por um KNN. A partir disso, onde esta o problema: no ba-
g-of-words ou no KNN? De certa forma, em ambos. Tanto o bag-of-words nao possui
capacidade de expressar as palavras conforme seu contexto e ordem de ocorréncia,
como também o KNN nao tem capacidade de superar esses problemas. Esse arranjo
de técnicas considera que as palavras apenas ocorrem, como se todas estivessem em

Uum Mesmo saco, ocorrendo em um mesmo momento, sem compreenséo de ordem.

Se alterarmos o bag-of-words para o Word2Vec, uma abordagem mais recente

baseada em redes neurais, teriamos uma série de vetores densos. Porém, da mesma

16



forma, teriamos uma sequéncia de vetores semelhantes, pois as duas sentencas pos-
suem as mesmas palavras. Assim, a Unica carateristica capaz de diferenciar as duas
sentencas € compreender a ordem em que elas ocorrem, abordando, assim, a sen-

tenca como uma sequéncia de simbolos ordenados.

Um Multi-Layer Perceptron, como o utilizado pelo Word2Vec, ndao é capaz de com-
preender ordem, pois trata as suas entradas como partes de uma mesma amostra.
Para tratar problemas com dados sequenciais, foram propostas as RNNs. Tal aborda-
gem foi responsavel pelas primeiras solucdes relevantes de PLN baseadas em redes
neurais por combinar a representacao vetorial, como a proposta pelo Word2Vec, com

uma arquitetura que é capaz de processar e compreender dados sequenciais.

Na Figura 1, a seguir, podemos ver uma linha do tempo com as diferentes arquite-
turas neurais que serao exploradas no decorrer deste Microcurso e as diferentes eras.
No inicio, temos o periodo do PLN classico, onde surgiram as primeiras alternativas
neurais, mas que ainda nao eram completamente exploradas. Na sequéncia, a evo-
lucao do Deep Learning em PLN, com as primeiras arquiteturas profundas. Por fim,
temos a era dos Grande Modelos de Linguagem, que se sustentam na evolucao da
era anterior para alcancar resultados significativamente superiores.

Figural- Linha do tempo da evolucdo das arquiteturas neurais para

Processamento de Linguagem Natural

Linha do tempo

Perceptron de Rosenblatt
ELN Classico RNN de Elman
LSTM
Word2Vec

Seq2Seq

Evolucéo do Deep Google GNMT
Learning em PLN

Transformers
BERT
RoBERTa, T5, GPT-2

GPT-3

Grandes Modelos

2 GPT-3.5, ChatGPT, PaLM
de Linguagem

LLaMa, GPT-4, Claude, PaLM 2

GPT-40, Gemini, Claude 3

Fonte: autoria proépria.
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1.1 Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

As primeiras alternativas de RNNs foram propostas por Jordan e Elman, em 1986
e 1990, respectivamente. Apesar de serem propostas diferentes, ambas sao bem pa-
recidas, por isso, € comum creditar a criacdao das RNNs a ambos autores. As duas
propostas seguem um mesmo principio: um neurdnio artificial que seja capaz de se
realimentar com a propria saida a medida que recebe novas entradas. Na equacao, a
seguir, e na Figura 1, € detalhado o funcionamento de uma RNN de Elman, onde as

setas indicam o fluxo de informacades.
ht: Gh(WhXt+Uhht—1+bh)
Y=o, (W h+b )

Figura 2 - Estrutura fundamental de uma Rede Neural Recorrente (RNN)

Lad -

h
1
A -] A
& &

Fonte: adaptada de Wikimedia Commons (2024).

Q—>>—>6

®) ®
1 I
A A
6 6

Um dos principais elementos da RNN € o seu estado interno que é definido por

uma matriz de pesos multiplicada pela entrada, um bias, o estado interno do tem-
po anterior e sua funcao de ativacao representada por g, que comumente € a funcao
tangente hiperbdlica. Apds definido o estado interno temos outra matriz de pesos e
bias que sao usados para definir a saida da rede . Sendo assim, a arquitetura € seme-
lhante a um perceptron, que define o novo estado interno, e outro perceptron, que

usa desse estado para definir a saida.

Os pesos e bias sao utilizados para processar cada uma das t entradas. O t aqui
€ usado em uma alusao a tempo, que, no caso de textos, pode ser encarado como a
posicao das palavras em relacao a uma sentenca ou texto. Como a mesma matriz de
pesos é utilizada no processamento de todas as entradas, a equacao recorre a cada
entrada, sendo assim, chamada de recorrente. O estado interno € um vetor usado
como um espécie de memoria da rede, onde, a cada entrada, € alterado e usado para

influenciar a rede no instante seguinte. Dessa forma, o h se torna, ao fim da execu-

18


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Recurrent_neural_network_unfold.svg
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Recurrent_neural_network_unfold.svg

¢ao, um embedding que incorpora toda a sequéncia de entrada, representando a
interpretacao e projecao da sentenca em um novo espacgo latente, que tenta resolver

o problema a partir da sua compreensao.

A partir de uma RNN, é possivel solucionar o exemplo citado anteriormente,
pois, ao receber as duas sentencas “A comida estava boa, nao estava ruim” e “A comi-
da estava ruim, ndao estava boa”, por terem uma ordem diferente vao gerar dois esta-
dos h diferentes. Assim, a RNN consegue, de certa forma, resolver problemas de PLN
quando combinada com representacdes vetoriais de palavras como o Word2Vec. Por
serem capazes de receber infinitas entradas e gerar infinitas saidas, as RNNs pos-
suem diferentes arranjos possiveis de utilizacao, descritos a seguir e exemplificados

na Figura 3:

Figura 3 - Diferentes arranjos de utilizacdo de uma Rede Neural Recorrente (RNN),
onde cada bloco vermelho simboliza uma entrada, azul uma saida e verde uma re-

corréncia da RNN

umira um um para muitos muitos para—um muitos pia muitos muito—s pia Titos
1 11l i 111 110
I AL A 1 a b S A AF
| [ [HA D (R
T T T T T A
1 | OOE  HUE 110

Fonte: adaptada de Li; Li; Gao (2023).

» Um para um: uma RNN aplicada com apenas uma entrada e uma saida é
equivalente a inutilizar o estado interno h, tornando-se, assim, equivalente a
uma simples camada de um Multi Layer Perceptron (MLP).

» Um para muitos: se, a partir de uma entrada, gerarmos varias saidas sem
novas entradas, apenas reutilizando e alterando o seu estado interno, teremos,
assim, uma geracao condicional de dados. Um exemplo desse caso € gerar
uma descricao de uma imagem, pois dada uma unica imagem é necessario
gerar varias palavras que a descreve.

» Muitos para um: nesse caso, temos diversos problemas quando é necessario
ler sentencas ou textos para se gerar uma unica resposta ao final. Analise de
sentimentos, classificacao de textos e deteccao de fraudes sao exemplos de
problemas que necessitam resumir textos em apenas uma unica resposta.
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» Muitos para muitos: quando se tem uma sequéncia de entrada e uma
sequéncia de saida, podemos ter dois cenarios: (i) muitos para muitos, onde
a saida depende da total compreensao da entrada, como, por exemplo, em
traducao automatica, onde é necessario ler toda a entrada para definir como
redigir a saida; (i) muitos para muitos sincronizados, onde, a cada entrada,
temos uma saida. Nesse caso, sao problemas mais complexos como geracao
de legendas para videos ou classificacao de videos quadro-a-quadro.

Este modelo original de RNN, apesar de ser teoricamente muito capaz, possui um
ponto fraco significativo que é seu procedimento de treino. Para treinar uma RNN,
€ necessario calcular o gradiente a partir do erro calculado com relacao a cada saida
esperada e, entao, aplicar o backpropagation, que € a retropropagacao desse gra-
diente para corrigir os seus pesos. O problema € que ao executar o backpropagation
para cada saida, € necessario corrigir as matrizes de pesos (W referente a entrada e
U ao estado h) a cada tempo anteriormente executado para gerar tal saida. Como as
matrizes recorrem no momento do feedfoward (processamento das entradas para
gerar as saidas) no ajuste dos pesos também sao ajustadas multiplas vezes, gerando
um produto de multiplos gradientes. Caso o vetor gradiente tenha valores maiores
qgue 1, isso resultara no gradient exploding (ou gradientes explosivos, em portugués),
que é a ocorréncia de um gradiente muito grande que pode fazer a otimizacao di-
vergir. Caso os valores do gradiente sejam menores que 1, ocorrera o vanish gradient,
ou 0 sumico do gradiente, de maneira semelhante ao que ocorre quando se enca-
deia varias camadas em um MLP. Por conta desse ponto fraco, as RNNs originais de
Elman e Jordan possuem aplicacdes bem limitadas, por ser demasiadamente dificil

treina-las para lidar com entradas maiores que 50 palavras.

Ao tentar aprimorar as RNNs e permitir a compreensao de longas sequéncias de
dados, varias arquiteturas foram propostas, dentre elas a mais relevante é a Long

Short-Term Memory (LSTM) proposta por Hochreiter e Schmidhuber em 1997.

1.2 Long Short-Term Memory

A LSTM surge como uma alternativa recorrente para evitar o problema do vanish/
exploding gradient e aumentar a expressividade das RNNs. Tal rede é baseada em
gates (portdes ou portas) que atuam como seletores de passagem de informacao.
Diferente do modelo original da RNN, onde toda informacao que adentra a rede,
obrigatoriamente altera o estado interno, e tal alteracdao € sempre propagada para
os instantes de tempo seguintes, a LSTM usa de seus gates para regular o fluxo de

informacao durante a recorréncia. Os quatro gates que compdem a LSTM sao: forget,
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input, update e output. Além disso, ela também implementa o cell state C, que atua
como um estado interno alternativo que nao é exposto pela saida. Na Figura 4, esta
exposto o fluxo das informacdes com os gates em amarelo, com suas respectivas fun-

¢Oes de ativacao, e operacdes de soma e multiplicagcdo em rosa.

Figura 4 - Estrutura de uma Long Short-Term Memory (LSTM)
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Fonte: adaptada de Qinkina; Hakyll (2015).

Forget Gate: ao regular o que sera esquecido (ou descartado) pelo estado inter-
no, a LSTM tem a capacidade de alterar o estado interno em um primeiro momento,
antes de definir sua saida. Esse portao gera saidas entre O e 1 que sao multiplicadas
ponto a ponto ao cell estate, assim, quando sua saida € 1ira manter e quando O ira
descartar parte do estado C. Na Figura 5, podemos visualizar o fluxo das entradas e

saidas do forget gate.

Jt = 0o Wys-[he—1,2:] + byf)

Figura 5 - Forget Gate

Fonte: adaptada de Oinkina; Hakyll (2015).
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Input e Update Gate: o portao de entrada e update atuam juntos para a partir do
estado h passado definir um novo estado C. A atualizagcao deste estado é feita pelo
multiplicacao entre a saida do gate input e do update, para, logo em seguida, rea-
lizar a soma ponto a ponto com o estado C (nesse momento ja alterado pelo forget
gate). Nas Figuras 6 e 7, € possivel visualizar a combinacao do input e update gate e

seu efeito no cell state.

it =0 (Wi [ht—1,2¢] + b;)

Ci; = tanh(Wg - [he—1, x¢] + beo)

Figura 6 - Input e Update Gate

i =
Cy
hi—1

Fonte: adaptada de Qinkina; Hakyll (2015).

G, =120t 0%,

Figura 7 - Atualizacao do estado C a partir dos gates Forget, Input e Update
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Fonte: adaptada de Qinkina; Hakyll (2015).

Output Gate: apds atualizado o estado C, a LSTM realiza a definicdo da saida. O
output gate calcula a saida da LSTM, operando com a entrada e estado h anterior e

o produto é multiplicado com o estado C, atualizado pelos gates anteriores. O novo
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estado h € usado, entdao, como saida da rede e repassado para o proximo instante de
tempo. Na Figura 8 esta exposto o processo de geracao do novo estado h, a partir do

output gate:.

Figura 8 - Output Gate
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Fonte: adaptada de Oinkina; Hakyll (2015).

Com as inovacgdes propostas, a LSTM consegue ser capaz de lidar melhor com
o vanish/exploding gradient e, assim, lidar com entradas mais longas, tornando-se
uma ferramenta importante no desenvolvimento do Deep Learning voltado a dados
seguenciais com arranjo muitos para um. Além do PLN, a LSTM possibilitou avancos
na area de processamento de fala no problema de identificacao de fala e transcricao
(Hasim, 2015); e também na area de visdao computacional com trabalhos significati-
vos que combinaram Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e LSTM para descricao

automatica de imagens (Vinyals, 2015).

No PLN, as RNNs, como a LSTM, se destacaram principalmente a partir do ano de
2014, quando no trabalho intitulado “Learning Phrase Representations using RNN
Encoder-Decoder for Statistical Machine Translation” foi proposta uma arquitetura
com duas camadas recorrentes para traducao automatica. O Seq2Seq, como ficou
conhecido, € uma arquitetura que realiza o mapeamento de sequéncias em sequ-
éncias com um formato de auto-encoder. A arquitetura usa de um principio seme-
lhante ao do Word2Vec, onde se tem um encoder e um decoder; o encoder tem a
funcao de comprimir as entradas em um espaco latente e o decoder é responsavel
por decodificar de volta ao dominio original das entradas. Nesse caso, o Seg2Seq
propde um encoder em um idioma e um decoder em outro, com o espaco latente
sendo responsavel por comprimir e representar a informacao de forma que seja in-
dependente de idioma. Na Figura 9, a arquitetura € apresentada, onde podemos ver
como duas camadas separadas de RNNs interagem com as entradas (x) e saidas (y) e

o vetor condicional ¢ sendo repassado entre elas.
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Figura 9 - Arquitetura do Seqg2Seq

Decoder

X1 X2 X

Encoder

Fonte: adaptada de Cho (2014).

No mesmo trabalho, também é proposta uma alternativa a LSTM. Nomeada pos-
teriormente de Gated Recurrent Unit (GRU), a unidade € uma RNN que combina o
input e forget gate em um so6 gate e elimina o cell state C, possuindo apenas o esta-

do interno h.

O Seqg2Seq abriu um universo de possibilidades para problemas com arranjo do
tipo muitos para muitos, especialmente problemas que envolvem compreensao e
geracao de texto, audio, video e séries temporais. Em PLN, problemas como suma-
rizacao de textos, Perguntas e Respostas (Q&A) e chatbots tiveram seus primeiros
avancos significativos em direcao as redes neurais com aplicagdes do Seqg2Seq.

Apesar das vantagens e oportunidades, o Seq2Seq também possui algumas li-
mitacdes que sao importantes de serem compreendidas, sendo as duas principais a
limitacao da comunicacao encoder e decoder e a dificuldade de treino. A comunica-
¢ao encoder-decoder, por depender apenas do estado interno da camada do enco-
der para transferir informacdes para o decoder, o tamanho do estado interno é um
limitante na expressividade da arquitetura toda. Aumentar o estado interno de RNNs
significa aumentar, também, o numero de pesos a serem treinados, pois todas pos-
suem complexidade quadratica (h?). Além disso, apesar da LSTM e GRU reduzirem os
problemas de treinamento, esses ainda ndao sao completamente solucionados, pois o
vanish/exploding ainda ocorre em longas sequéncias. Ao adicionar um decoder a ar-
quitetura do Seqg2Seq, torna o treino ainda mais complexo por ser necessario calcular
0 erro no decoder e realizar o backpropagation até o encoder.

Na tentativa de solucionar tais problemas no Seq2Seq, foi proposto, em 2015, o tra-

balho intitulado “Neural machine translation by jointly learning to align and trans-
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late”, responsavel por uma enorme mudanca no PLN. Nesse trabalho, foi proposto
0 que inicialmente foi chamado de alinhamento, um mecanismo que é capaz de
alinhar os estados internos do encoder com os instantes de tempo do decoder. Des-
sa forma, em vez de comprimir toda a informacao do encoder no seu ultimo estado
interno, o decoder passa a ser capaz de observar o estado interno em todos 0s seus
instantes de tempo e construir, assim, um vetor de contexto. Tal método foi poste-
riormente chamado de mecanismo de atencao e deu origem a uma nova familia de
arquiteturas independentes de recorréncia que serao detalhadas na Unidade Il deste
Microcurso.

Antes de passarmos para a proxima Unidade, vamos na secao seguinte experi-
mentar o processo de treinar algumas RNNs na tarefa de classificacao de textos para
identificagcao de discurso de odio.

4/ 1.3 Classificacao de sentencas com Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

Notebook Colab ("

v

1. Objetivo:

» Neste notebook iremos ver como uma RNN e LSTM podem ser implementadas
em um problema de classificacao de texto. [remos explorar suas qualidades e
defeitos a partir de um conjunto de dados real.

2. Organizacao do ambiente

Primeiro iremos instalar um pacote usado para baixar conjuntos de dados do site

HuggingFace. Apods instalagao e necessario reiniciar o ambiente

[ 1 'pip install datasets keras==2.15.0 tensorflow==2.15.0

o> Collecting datasets

Downloading datasets-2.21.0-py3-none-any.whl.metadata (21 kB)
Collecting keras==2.15.0

Downloading keras-2.15.0-py3-none-any.whl.metadata (2.4 kB) continus
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Collecting tensorflow==2.15.0

Downloading tensorflow-2.15.0-cp310-cp310-manylinux_2 17 x86_64.manyli-
nux2014 x86_64.whl.metadata (4.4 kB)

Requirement already satisfied: absl-py>=1.0.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (1.4.9)

Requirement already satisfied: astunparse»=1.6.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (1.6.3)

Requirement already satisfied: flatbuffers>=23.5.26 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (24.3.25)

Requirement already satisfied: gast!=0.5.0,!=0.5.1,1=0.5.2,>=0.2.1 in /
usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (0.6.0)

Requirement already satisfied: google-pasta>=0.1.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (0.2.9)

Requirement already satisfied: h5py»=2.9.0 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (3.11.9)

Requirement already satisfied: libclang>=13.0.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (18.1.1)

Collecting ml-dtypes~=0.2.0 (from tensorflow==2.15.0)

Downloading ml_dtypes-0.2.0-cp310-cp310-manylinux_2_17_ x86_64.manyli-
nux2014 x86 64.whl.metadata (20 kB)

Requirement already satisfied: numpy<2.0.0,>=1.23.5 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (1.26.4)

Requirement already satisfied: opt-einsum>=2.3.2 in /usr/local/lib/py-

thon3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (3.3.9)

Requirement already satisfied: packaging in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (24.1)

Requirement already satisfied: protobuf!=4.21.0,!=4.21.1,1=4.21.2,1=4.2
1.3,!=4.21.4,!=4.21.5,<5.0.0dev,>=3.20.3 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (3.20.3)

Requirement already satisfied: setuptools in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (71.0.4)

Requirement already satisfied: six>=1.12.0 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (1.16.0)

Requirement already satisfied: termcolor>=1.1.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (2.4.9)

Requirement already satisfied: typing-extensions>»=3.6.6 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (4.12.2)

Collecting wrapt<1.15,>=1.11.0 (from tensorflow==2.15.0)

Downloading wrapt-1.14.1-cp310-cp310-manylinux_2 5 x86_64.manylinuxl_
x86_64.manylinux_2 17 x86_64.manylinux2014 x86 64.whl.metadata (6.7 kB)

Requirement already satisfied: tensorflow-io-gcs-filesystem>=0.23.1 in /
usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (0.37.1)

Requirement already satisfied: grpcio<2.0,>=1.24.3 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from tensorflow==2.15.0) (1.64.1)

Collecting tensorboard<2.16,>=2.15 (from tensorflow==2.15.0)

Downloading tensorboard-2.15.2-py3-none-any.whl.metadata (1.7 kB) ,
continua




Collecting tensorflow-estimator<2.16,>=2.15.0 (from tensorflow==2.15.0)

Downloading tensorflow_estimator-2.15.0-py2.py3-none-any.whl.metadata
(1.3 kB)

Requirement already satisfied: filelock in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (3.15.4)

Collecting pyarrow>=15.0.0 (from datasets)

Downloading pyarrow-17.0.0-cp310-cp310-manylinux_2_ 28 x86_64.whl.meta-
data (3.3 kB)

Collecting dill<0.3.9,>=0.3.0 (from datasets)
Downloading dill-@.3.8-py3-none-any.whl.metadata (10 kB)

Requirement already satisfied: pandas in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (2.1.4)

Requirement already satisfied: requests>=2.32.2 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from datasets) (2.32.3)

Requirement already satisfied: tqdm»>=4.66.3 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (4.66.5)

Collecting xxhash (from datasets)

Downloading xxhash-3.5.0-cp310-cp310-manylinux_2 17 x86_64.manyli-
nux2014_x86_64.whl.metadata (12 kB)

Collecting multiprocess (from datasets)
Downloading multiprocess-0.70.16-py310-none-any.whl.metadata (7.2 kB)

Requirement already satisfied: fsspec<=2024.6.1,>=2023.1.0 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from fsspec[http]<=2024.6.1,>=2023.1.0->d
atasets) (2024.6.1)

Requirement already satisfied: aiohttp in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (3.10.3)

Requirement already satisfied: huggingface-hub>=0.21.2 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from datasets) (0.23.5)

Requirement already satisfied: pyyaml>=5.1 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (6.0.2)

Requirement already satisfied: wheel<1.0,>=0.23.0 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from astunparse>=1.6.0->tensorflow==2.15.0)
(0.44.0)

Requirement already satisfied: aiohappyeyeballs>=2.3.0 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (2.3.5)

Requirement already satisfied: aiosignal>»=1.1.2 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (1.3.1)

Requirement already satisfied: attrs>»=17.3.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (24.2.90)

Requirement already satisfied: frozenlist>=1.1.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (1.4.1)

Requirement already satisfied: multidict<7.0,>=4.5 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (6.0.5)

Requirement already satisfied: yarl<2.0,>=1.0 in /usr/local/lib/py-

thon3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (1.9.4) continue




Requirement already satisfied: async-timeout<5.0,>=4.0 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (4.0.3)

Requirement already satisfied: charset-normalizer<4,>=2 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from requests>=2.32.2->datasets) (3.3.2)

Requirement already satisfied: idna<4,>=2.5 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from requests>»=2.32.2->datasets) (3.7)

Requirement already satisfied: urllib3<3,>=1.21.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from requests>=2.32.2->datasets) (2.0.7)

Requirement already satisfied: certifi>=2017.4.17 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from requests>=2.32.2->datasets) (2024.7.4)

Requirement already satisfied: google-auth<3,>=1.6.3 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from tensorboard<2.16,>=2.15->tensor-
flow==2.15.0) (2.27.90)

Requirement already satisfied: google-auth-oauthlib<2,>=0.5 in /usr/lo-
cal/lib/python3.10/dist-packages (from tensorboard<2.16,>=2.15->tensor-
flow==2.15.0) (1.2.1)

Requirement already satisfied: markdown>=2.6.8 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from tensorboard<2.16,>=2.15->tensorflow==2.15.0)
(3.6)

Requirement already satisfied: tensorboard-data-server<0.8.0,>=0.7.0
in /usr/local/lib/python3.10/dist-packages (from tensor-
board<2.16,>=2.15->tensorflow==2.15.0) (0.7.2)

Requirement already satisfied: werkzeug>=1.0.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from tensorboard<2.16,>=2.15->tensorflow==2.15.0)

(3.0.3)

Requirement already satisfied: python-dateutil>=2.8.2 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from pandas->datasets) (2.8.2)

Requirement already satisfied: pytz>=2020.1 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from pandas->datasets) (2024.1)

Requirement already satisfied: tzdata>»=2022.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from pandas->datasets) (2024.1)

Requirement already satisfied: cachetools<6.0,>=2.0.0 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from google-auth<3,>=1.6.3->tensor-
board<2.16,>=2.15->tensorflow==2.15.0) (5.4.0)

Requirement already satisfied: pyasnl-modules>=0.2.1 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from google-auth<3,>=1.6.3->tensor-
board<2.16,>=2.15->tensorflow==2.15.0) (0.4.0)

Requirement already satisfied: rsa<5,>=3.1.4 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from google-auth<3,>=1.6.3->tensor-
board<2.16,>=2.15->tensorflow==2.15.0) (4.9)

Requirement already satisfied: requests-oauthlib>»=0.7.0 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from google-auth-oauthlib<2,>=0.5->tensor-
board<2.16,>=2.15->tensorflow==2.15.0) (1.3.1)

Requirement already satisfied: MarkupSafe>=2.1.1 in /usr/lo-
cal/lib/python3.10/dist-packages (from werkzeug>=1.0.1->tensor-
board<2.16,>=2.15->tensorflow==2.15.0) (2.1.5)

Requirement already satisfied: pyasnl<0.7.0,>=0.4.6 in /usr/local/

lib/python3.10/dist-packages (from pyasnl-modules>=0.2.1->google-au-
continua




th<3,>=1.6.3->tensorboard<2.16,>=2.15->tensorflow==2.15.0) (0.6.9)

Requirement already satisfied: oauthlib>=3.0.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from requests-oauthlib>=0.7.0->google-auth-oauth-
lib<2,>=0.5->tensorboard<2.16,>=2.15->tensorflow==2.15.0) (3.2.2)

Downloading keras-2.15.0-py3-none-any.whl (1.7 MB)

eta
0:00:00

Downloading tensorflow-2.15.0-cp310-cp310-manylinux_2 17 x86_64.manyli-
nux2014_x86_64.whl (475.2 MB)

eta
0:00:00

Downloading datasets-2.21.0-py3-none-any.whl (527 kB)

0:00:00
Downloading dill-0.3.8-py3-none-any.whl (116 kB)

eta
0:00:00

Downloading ml_dtypes-0.2.0-cp310-cp310-manylinux_2 17 x86_64.manyli-
nux2014 x86_64.whl (1.0 MB)

eta
0:00:00

Downloading pyarrow-17.0.0-cp310-cp310-manylinux_ 2 28 x86 64.whl (39.9
MB)

eta
0:00:00

Downloading tensorboard-2.15.2-py3-none-any.whl (5.5 MB)

eta
0:00:00

Downloading tensorflow_estimator-2.15.0-py2.py3-none-any.whl (441 kB)

eta
0:00:00

Downloading wrapt-1.14.1-cp310-cp310-manylinux_2 5 x86_64.manylinuxl_
x86_64.manylinux_2 17 x86_64.manylinux2014 x86_64.whl (77 kB)

eta
0:00:00

Downloading multiprocess-0.70.16-py310-none-any.whl (134 kB)

eta
0:00:00

Downloading xxhash-3.5.0-cp310-cp310-manylinux_2 17 x86_64.manylinux2014
x86_64.whl (194 kB)

eta
0:00:00

Installing collected packages: xxhash, wrapt, tensorflow-estimator, pyar-
row, ml-dtypes, keras, dill, multiprocess, tensorboard, datasets, tensor-
flow

Attempting uninstall: wrapt continua




Found existing installation: wrapt 1.16.0
Uninstalling wrapt-1.16.0:
Successfully uninstalled wrapt-1.16.0
Attempting uninstall: pyarrow
Found existing installation: pyarrow 14.0.2
Uninstalling pyarrow-14.0.2:
Successfully uninstalled pyarrow-14.0.2
Attempting uninstall: ml-dtypes
Found existing installation: ml-dtypes 0.4.0
Uninstalling ml-dtypes-0.4.0:
Successfully uninstalled ml-dtypes-0.4.0
Attempting uninstall: keras
Found existing installation: keras 3.4.1
Uninstalling keras-3.4.1:
Successfully uninstalled keras-3.4.1
Attempting uninstall: tensorboard
Found existing installation: tensorboard 2.17.0
Uninstalling tensorboard-2.17.0:
Successfully uninstalled tensorboard-2.17.0
Attempting uninstall: tensorflow
Found existing installation: tensorflow 2.17.0
Uninstalling tensorflow-2.17.0:
Successfully uninstalled tensorflow-2.17.0

Successfully installed datasets-2.21.0 dill-0.3.8 keras-2.15.0 ml-
dtypes-0.2.0 multiprocess-0.70.16 pyarrow-17.0.0 tensorboard-2.15.2 ten-
sorflow-2.15.0 tensorflow-estimator-2.15.0 wrapt-1.14.1 xxhash-3.5.0

Neste notebook usaremos o Keras, que € uma biblioteca integrada ao Tensorflow

ou Pytorch e que nos permite implementar novas redes neurais de forma bastante

simplificada.
Seu uso € principalmente recomendado para prototipacao de novas arquiteturas.
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3. Imports

Para iniciar vamos importar as bibliotecas que iremos usar no notebook
» NLTK: Vamos usar o tokenizador de texto da biblioteca chamado punkt
Keras: Implementar a rede recorrente

gensim: Carregar Word2Vec

Por fim vamos definir o seed do keras. Seed € uma forma de controlar as funcdes

aletérias. Como ao criar uma nova rede neural ele é iniciada com pesos aleatdrios
o seed fixo vai garantir que todas as vezes que executarmos o notebook teremos o
mesmo ponto de partida.

collections

datasets
matplotlib.pyplot

numpy np
tqdm
string

SENEL pd
gensim.models
nltk
nltk.tokenize word_tokenize
nltk.download(
keras
keras.preprocessing.text Tokenizer

keras.preprocessing.sequence pad_sequences

gensim.models KeyedVectors

keras.utils.set_random_seed(812)

5v [nltk_data] Downloading package punkt to /root/nltk_data...
[nltk_data] Unzipping tokenizers/punkt.zip.




4. Word2Vec

Aqui faremos o download do Word2Vec treinado em portugués.

Os embeddings foram treinados pelo NILC (Nucleo Interinstitucional de Linguisti-
ca Computacional do ICMC - USP) em um conjunto de diversos textos em portugués

e também estao disponiveis no link.

No bloco de cdédigo abaixo € feito o download, extracao do arquivo zip e carrega-

mento dos embeddings usando a biblioteca gensim.

lwget -0

lunzip

word2vec = KeyedVectors.load word2vec_format("skip_s100.txt")

EMB_DIM = 100

--2024-08-20 12:22:32-- http://143.107.183.175:22980/download.php?-
file=embeddings/word2vec/skip_s100.zip

Connecting to 143.107.183.175:22980... connected.
HTTP request sent, awaiting response... 200 OK
Length: 337179242 (322M) [application/octet-stream]

Saving to: ‘w2v.zip’

w2v.zip 100%[ >] 321.56M 11.2MB/s
30s

2024-08-20 12:23:02 (10.7 MB/s) - ‘w2v.zip’ saved [337179242/337179242]

Archive: w2v.zip
inflating: skip_s100.txt



https://www.google.com/url?q=http%3A%2F%2Fnilc.icmc.usp.br%2Fnilc%2Findex.php%2Frepositorio-de-word-embeddings-do-nilc

5. Dataset - HateBR - Offensive Language and Hate Speech Dataset in Brazilian
Portuguese

Como conjunto de dados iremos usar um dataset brasileiro de classificacao de
discurso de 6dio. O dataset esta disponivel abertamente e inclui 7000 exemplos ano-

tados extraidos da rede social Twitter(atual X).

Aqui é feito o download dos 2 arquivos principais, conjunto de treino e de teste.

[ ] train_dataset, test dataset = datasets.load dataset(
split= , )

/usr/local/lib/python3.10/dist-packages/huggingface_hub/utils/_ token.
py:89: UserWarning:

The secret "HF_TOKEN™ does not exist in your Colab secrets.

To authenticate with the Hugging Face Hub, create a token in your set-
tings tab (https://huggingface.co/settings/tokens), set it as secret in
your Google Colab and restart your session.

You will be able to reuse this secret in all of your notebooks.

Please note that authentication is recommended but still optional to ac-
cess public models or datasets.

warnings.warn(
Downloading data: 100% 264k/264k [00:00<00:00, 389kB/s]
Downloading data: 100% 68.2k/68.2k [00:00<00:00, 411kB/s]

Downloading data: 100% 81.0k/81.0k [00:00<00:00, 133kB/s]
Generating train split: 100% 4480/4480 [00:00<00:00, 64197.51 examples/s]

Generating validation split: 100% 1120/1120 [00:00<00:00, 36347.19 exam-
ples/s]

Generating test split: 100% 1400/1400 [00:00<00:00, 39383.66 examples/s]

O dataset possui a variavel ‘instagram_comments’ contendo o texto, ‘offensive_
language’' com o rétulo sobre ser ou ndao conteudo ofensivo. As outras variaveis sao
rotulos mais especificos, como ‘offensiveness_levels’ que indica o nivel de ofensa, e

categorias de ofensas como ‘homophobia’, ‘racism’, e ‘sexsim’

Iremos usar nessa demonstracao apenas o rotulo principal que indica linguagem
ofensiva ou nao.
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[ T pd.DataFrame(train_dataset)

6. Pré-processamento

Para preparar os dados para o treino é feito um pré-processamento simples.
» Conversao dos textos para caixa baixa.
Remocao da pontuacgao.

Tokenizagao convertendo em uma lista de palavras.

[ 1 train_data
test data

data in train_dataset:

text = data[
y = datal

str(text).lower()

table = str.maketrans({key: key in string.punctuation.re-
place , )

s = s.translate(table)
s s.translate(str.maketrans

train_data.append([s, y])

data in test _dataset:

text = data
y = datal

str(text).lower() continua




table = str.maketrans({key: key in string.punctuation.re-
place , )

s = s.translate(table)

s = s.translate(str.maketrans

test_data.append([s, y])

train_data = pd.DataFrame(train_data, columns=

test _data = pd.DataFrame(test_data, columns=

train_data] ] = train_datal ].apply( x: word_tokenize(x))

test_datal = test_data] ]1.apply( x: word_tokenize(x))

Podemos visualizar o dataframe com os dados ja pré-processados em amostras.
A coluna input possui a lista de tokens, ainda em linguagem natural, e a coluna label

armazena a resposta de cada amostra em um tipo logico.

[ 1 train_data.head()

input

[este, lixo]
[comunista, safada]
[comunista, lixo]

[esquerdista]

[oportunista, essa, corruptaagora, todos, os, ...

7. Preparo dos dados

Agora precisamos converter as palavras em identificadores inteiros, pois as bi-
bliotecas de redes neurais possuem implementadas camadas que fazem o mapea-

mento dos embeddings a partir de inteiros. Essa formatac¢ao torna o codigo mais efi-
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ciente pois representamos a palavra da menor forma possivel e apenas no momento
do feedfoward da rede que ela sera substituida por um vetor denso como o de um
Word2Vec.

all training_words = [word tokens in train_data word in
tokens]

TRAINING_VOCAB = sorted(list(set(all_training_words)))

MAX_LEN = 30

tokenizer = Tokenizer(num_words=len(TRAINING VOCAB), lower=
level= )

tokenizer.fit_on_texts(train_data .tolist())

training_sequences = tokenizer.texts_to_sequences(train_data
tolist())

test_sequences = tokenizer.texts to_sequences(test_data
tolist())

train_hate_data = pad_sequences(training sequences, maxlen=MAX_LEN)

test_hate data = pad_sequences(test sequences, maxlen=MAX_ LEN)

train_word_index = tokenizer.word_index

print( % len(train_word_index))

3~ Numero de palavras Unicas 9221.

Apds definir o mapeamento das palavras precisamos criar a matriz de pesos a

partir do Word2Vec treinado. Para isso vamos pegar cada uma das palavras do voca-
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bulario e usar o objeto do Word2Vec para identificar o vetor denso que a representa.

Caso a palavra nao tenha vetor referente sera adicionado um vetor aleatoério. Isso é
necessario porque o dataset possui alguns emojis, neologismos e termos usados no

Twitter conforme exemplos apresentados pelo print.

[ ]

train_embedding weights = np.zeros((len(train_word_index)+1, EMB_DIM))

word,index in train_word_index.items():

word in word2vec:

train_embedding weights[index,:] = word2vec[word]

(index < 500):

print(

train_embedding weights[index,:] = np.random.rand(EMB_DIM)
print(train_embedding weights.shape)

Palavra nao encontrada: Jjoicehasselmannoficial
Palavra encontrada: globolixo
Palavra nao encontrada:

Palavra nao encontrada:

Palavra nao encontrada:

Palavra nao encontrada:

Palavra nao encontrada:

Palavra nao encontrada:

Palavra nao encontrada:

Palavra encontrada:

Palavra nao encontrada:

Palavra nao encontrada:

Palavra nao encontrada:

Palavra nao encontrada: bolsonarosp
(9222, 100)




Checando o dataset podemos ver os estagios de pré-processamento. Inicialmen-
te a lista de tokens conhecidos, depois uma sequéncia de identificadores dos tokens

e por fim uma sequéncia de inteiros com comprimento fixo.

[ 1 train_data]

3v ['este', 'lixo']

[ 1 training_sequences[0@]

2> [98, 80]

[ ] train_hate data[@]

3¥ array([ o,
9,

9,

8. RNN

Agora iremos implementar um modelo de RNN simples usando o Keras.

Neste modelo temos:

» Uma camada Embedding que é usada para receber a matriz dos vetores do
Word2Vec;

» Uma camada SimpleRNN que € uma RNN de Elman simples com estado
interno h de tamanho 8;

» Uma camada Dense com um neurdnio que ira pegar o estado interno final apds
ler a sentenca e ira responder um valor entre O e 1 para classificar a sentenca. O
Modelo é compilado e sera otimizado usando a entropia cruzada como funcao
de erro e acuracia como métrica a ser acompanhada.

Documentacao do Keras:

» Modelo Sequential

» Camadas disponiveis
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https://keras.io/api/layers/

Agui executamos o treino do modelo com 10 épocas e batch de 32 sentencas. O

treino possui o processo de validagao feito com 20% das sentencas de treino que se-

rao separadas para teste a cada época.

Epoca é o nome que damos a uma volta inteira pelo conjunto de dados. Dessa
forma, 10 épocas significam que cada exemplo, ao fim, serd usado 10 vezes
para ajustar a rede.

Batchs sao lotes de dados. Ao invés de usarmos o dataset todo, nos
processamos 32 exemplos, calculamos o erro e ja fazemos o ajuste dos pesos
com o backpropagation e a resposta do batch.

Exercicio 1. Tente alterar os parametros de batch e épocas para ver o comporta-

mento do treinamento mudar.

[ 1 model.fit(train_hate _data, train_data| 'label'], epochs=10, batch_size=32,
validation split=0.2)

continua




5> Epoch 1/10

- 112/112 [ - 6s 30ms/step - loss: 0.6564 -
accuracy: 0. : 0. val_accuracy: 0.3471

Epoch 2/10

112/112 | ] - 3s 30ms/step - loss:
accuracy: 0. : 0. val_accuracy: 0.3248

Epoch 3/10

112/112 | ] - 3s 24ms/step - loss:
accuracy: 0. : 1. val accuracy: 0.3739

Epoch 4/10

112/112 | ] - 2s 17ms/step - loss:
accuracy: 0. : 0. val accuracy: 0.5424

Epoch 5/10

112/112 | ] - 2s 1éms/step - loss:
accuracy: 9. : 1. val accuracy: 0.5011

Epoch 6/10

112/112 | ] - 2s 1éms/step - loss:
accuracy: 0. : 0. val_accuracy: 0.5424

Epoch 7/10

112/112 | ] - 2s 15ms/step - loss:
accuracy: 9. _ : 1. val accuracy: 0.4844

Epoch 8/10

112/112 | ] - 2s 15ms/step - loss:
accuracy: 0. _ P 0. val _accuracy: 0.6261

Epoch 9/10

112/112 | ] - 3s 24ms/step - loss:
accuracy: 0. _ : 0. val accuracy: 0.5926

Epoch 10/10

112/112 | - 3s 27ms/step - loss: 0.3885 -
accuracy: 0. val loss: 1.0879 - val_accuracy: 0.4788

<keras.src.callbacks.History at @x7fa5f4d4fc70>

Ao fim podemos ver o erro do modelo (loss) e seu desempenho.

Se pegarmos um exemplo do conjunto de teste podemos testar nossa RNN ao

realizar uma predicao.

[ ] test _data.iloc[30]

30
input [realmente, uma, verdadeira, hipdcrita]

label True

dtype: object




[ ] model.predict(test_hate_datal[30].reshape(1l, -1))

] - ©s 19ms/step
array([[©.8587818]], dtype=float32)

Nesse caso a saida esperada € um valor maior que 0.5, que representa uma alta
probabilidade de ser um caso de discurso de édio.

Exercicio 2: Tente executar a predicao de alguns outros exemplos do conjunto de

teste.

9. Visualizacao do estado interno

Agora iremos fazer um experimento, vamos alterar a rede para que a camada

RNN retorne todos os estados internos e nao apenas o ultimo.

[ ] model.layers[1].return_sequences =

Aqui criamos uma funcao com o Keras que ira passar as entradas apenas até a
RNN (get_h_state) e outra que ira pegar cada um destes estados internos pela cama-
da Dense final do modelo (get_output).

Perceba que aqui nao iremos realizar nenhum treinamento. O objetivo é apenas

de visualizar a saida das camadas interiores do modelo ja treinado anteriormente.

backend

get _h_state = K.function([model.layers[0].input],
model.layers[1].output])

layer output = get_h_state(test_hate_data[30].reshape(1l, -1))

get output = K.function(|/model.layers|[2].input],
model.layers|-1].output])
model outputs = get output(layer_output/[0][0])[0].reshape(30)
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Agora iremos usar as duas funcdes para visualizar as mudancas do estado interno
ao ler cada uma das entradas de um dos exemplos de teste.

Abaixo esta também a saida da rede a cada palavra, assim podemos ver como a

resposta final € construida ao ler a sentenca.

plot_internal_states(states, outputs, inputs):
plt.figure(figsize=(15, 5))
plt.imshow(states[0].T, aspect= , Cmap=
plt.colorbar(label=

plt.xlabel(

plt.ylabel(

plt.title(

.xticks(ticks=np.arange(len(inputs)), labels=inputs, rotation=99)

t in range(outputs.shape[@0]):

plt.text(t, 10, outputs[t]:.1f}", ha= , va=
, color= , fontsize=12, bbox=dict(facecolor= , edgecol-
, pad=0.5))

plt.show()

plot_internal states(layer output|[@], model outputs, tokenizer.sequenc-
es_to texts(test hate data|30].reshape(-1, 1)))

continua
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Figura 10 - Estados internos da RNN a cada entrada |

Estados internos da RNN a cada entrada
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Fonte: Autoria prépia

Visualizar estados internos € uma tarefa complexa. Nao € possivel compreender
exatamente como se comporta cada dimensao de um estado de uma rede ja treina-
da, mas como estamos tratando de um problema binario € interessante visualizar a

mudanc¢a nos estados a cada para inserida.

Podemos ver que ao ler a palavra “hipocrita” a rede passa a ter significativas mu-
dancas no estado interno e assume uma saida positiva, pois considerando as palavras
anteriores realmente ainda nao era possivel determinar como positivo ou negativo.

Fica claro que a palavra se torna um elemento chave para a interpretacao da rede.

No bloco abaixo temos uma caixa de entrada dinamica onde podemos avaliar fra-
ses originais que nao estao do dataset e visualizar o comportamento e saida da RNN

a0 processar a entrada.

No exemplo ja inserido podemos ver que a palavra “safado” ao ocorrer antes ja
define um estado positivo e a “hipdcrita” apenas a reforga.

Insira algum texto de exemplo para ver a dindmica dos estados internos

str(input).lower()

table = str.maketrans({key: key in string.punctuation.re-

continua




place(""", )
= s.translate(table)
s = s.translate(str.maketrans

input_tokens = word_tokenize(s)

input_tokenized = tokenizer.texts_to_sequences(|input_tokens])

input_padded = pad_sequences(input_tokenized, maxlen=MAX_LEN)

layer output = get h state(input_padded.reshape(1l, -1))
model outputs = get output(layer_output|[0][0])[0].reshape(30)

plot_internal_states(layer_output[@], model outputs, tokenizer.sequenc-
es_to_texts(input_padded.reshape(-1, 1)))

input:

Esse candidato é um safado e hipdcrita, nao sei por que votam nele "

Figura 11 - Estados internos da RNN a cada entrada Il

Estados internos da RNN a cada entrada

'0.75

r0.50

r0.25

w
L

r0.00

Dimensdes de H
F-Y
L

w
L
|
o
N
v

Magnitude do Estado Interno

—0.50

o
L

-0.75

~
L

esse
safado
nao
se
por
que -
votam
nele

candidato -
hipécrita

Entradas

0605050505040404040303030202020202040304051009091009090.80.90.9

Fonte: Autoria propria

Agora iremos treinar uma LSTM no mesmo problema em questao. Usando Keras
a Unica diferenca é trocar a camada SimpleRNN por LSTM. Assim iremos criar uma

camada LSTM com estado interno de tamanho 8.

keras.layers

model lstm = Sequential()
model 1lstm.add(Embedding(input dim=1len(train word index)+1, continua




output_dim=EMB_DIM,
input_length=MAX_LEN,

weights=[train_embedding weights

trainable= )
model lstm.add(LSTM(8))

model lstm.add(Dense(1, activation=

model 1lstm.compile(optimizer=
rics= )

model lstm.fit(train_hate_data, train_data , epochs=10, batch_
size=32, validation_split=0.2)

Epoch 1/10

112/112 [ ] - 5s 9ms/step - loss:
accuracy: 0. > 0. val_accuracy: 0.1931

Epoch 2/10

112/112 [ ] - 1s éms/step - loss:
accuracy: 0. : 0. val accuracy: 0.4018

Epoch 3/10

112/112 [ ] - 1s 5ms/step - loss:
accuracy: 0. _ ;1. val_accuracy: 0.4609

Epoch 4/10

112/112 [ ] - 1s 5ms/step - loss:
accuracy: 9. : 1. val accuracy: 0.4743

Epoch 5/10

112/112 | ] - 1s éms/step - loss:
accuracy: 0. : 1. val accuracy: 0.5033

Epoch 6/10

112/112 [ ] - 1s 5ms/step - loss:
accuracy: 0. P 0. val _accuracy: 0.5580

Epoch 7/10

112/112 [ ] - 1s 5ms/step - loss:
accuracy: 0. : 1. val_accuracy: 0.5123

Epoch 8/10

112/112 | ] - 1s 5ms/step - loss:
accuracy: 0. _ : 0. val accuracy: 0.5614

Epoch 9/10

112/112 | ] - 1s éms/step - loss:
accuracy: 0. : 0. val_accuracy: 0.6719

Epoch 10/10

112/112 [ ] - 1s 5ms/step - loss:
accuracy: 0.8783 - val loss: 1. val accuracy: 0.5781

<keras.src.callbacks.History at @x7fa57ec293f0>




A LSTM ira provavelmente obter um melhor resultado. Porém, para realmente
conseguir um resultado superior o ideal € aumentar o nUmero de épocas e o tama-
Nnho do estado interno para fazer com que a rede aprenda melhor sobre os dados.

Exercicio 3: Tente alterar esses parametros de treino para alcancar melhores re-
sultados.

Exercicio 4: Para explorar melhor o comportamento das RNNs que tal tentar refa-
zer o todo o processo com algum dos diferentes rotulos que o dataset fornece.

Desafio: Implemente uma arquitetura com multiplas camadas para alcancar um
desempenho superior. Para isso leia a documentacao da ferramenta Sequential e
tente adicionar mais camadas recorrentes ou Dense.

https://keras.io/quides/sequential_model/

Referéncias

Keras: https://keras.io

RNN no Keras: https://keras.io/api/layers/recurrent_layers/simple_rnn/

LSTM no Keras: https://keras.io/api/layers/recurrent_layers/Istm/

Dataset de linguagem ofensiva: https://github.com/franciellevargas/MOL

SAIBA MAIS...

£ Acesse (Oinkina; Hakyll, 2015).
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Unidade II: Redes Neurais Baseadas em Atencao:
Transformers

O Seq2Seq foi responsavel por trazer problemas complexos do mundo do PLN
para o Deep Learning apresentando uma arquitetura de alta capacidade (Figura 10).
Ao evoluir para o Seg2Seq com atencao (ou alinhamento), a area foi apresentada a

um conceito que iria revolucionar a elaboracao de arquiteturas.

Figura 12 - Arquitetura do Seg2Seqg com atencao
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Fonte: adaptada de Shi (2020).

O mecanismo de atencao trouxe para o Seqg2Seq a capacidade de ponderar os
estados internos do encoder de maneira inteligente. Ao usar um pequeno MLP trei-
navel para definir pesos que sao usados para calcular a soma ponderada dos estados
h, a arquitetura passa a ser capaz de filtrar os momentos mais relevantes do encoder.
Tal mecanismo pode ser visualizado na Figura 10 (acima) que mostra o vetor de con-
texto sendo gerado a partir dos estados internos. As principais vantagens ao introdu-

zir a atencao sao:
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» Dependéncias de longo alcance: o uso da atencao retira a necessidade da
RNN armazenar informacdes que possam estar no inicio da entrada até no
tempo final, pois o decoder pode capturar a influéncia das entradas iniciais
sem a influéncia das seguintes.

» Interpretacao e a transparéncia: ao observar os pesos atribuidos pela rede
aos estado internos, € possivel visualizar o funcionamento das arquiteturas.
Mesmo que tal interpretacao seja limitada e possa ser confusa, foi um
passo importante na compreensao do funcionamento das arquiteturas em
problemas complexos. Na Figura 11 (abaixo) temos um exemplo de visualizagcao
das atencdes em um problema de tradugao, onde temos uma sentenca em
francés no eixo Y e a tradugao em inglés no eixo X. Os tons de cinza indicam a
intensidade da atencao, quanto mais claro, maior a atengcao do modelo naquele
instante de tempo para gerar cada traducao.

» Alinhamento de palavras: em tarefas como traducgao, o avanco foi significativo,
pois a atencao permite a arquitetura alinhar palavras equivalentes em dois
idiomas na hora de realizar a traducao.

» Melhor treinamento: ao permitir que o backpropagation seja realizado do
decoder direto para todos os estados internos do encoder, a aten¢ao suaviza o
problema do vanish gradient.

Figura 13 - Visualizacao dos pesos do mecanismo de atencdao em exemplos de

traducao
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Fonte: adaptada de Bahdanau (2015).

Um marco do desenvolvimento de solugcdes com uso do Seq2Seq foi o “Google’s

Neural Machine Translation with Joint Representation”, que apresentou um Novo
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sistema de traducao elaborado pelo Google® com uso de multiplas camadas de LST-
Ms e mecanismo de atencao (Figura 12). Tal trabalho evoluiu nos anos seguintes para
uma solucao multilingual e aprimorou o servico de traducao do Google® de maneira

significativa.

Figura 14 - Arquitetura da Google’s Neural Machine Translation (GNMT) para

traducao
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Fonte: adaptada de Wu (2016).

Apds o impacto do conceito da atencao, foi proposto pela prdpria equipe de pes-
guisa do Google® em 2017, o artigo “Attention is all you need”, que introduziu a arqui-
tetura Transformer, uma nova abordagem baseada apenas em operacdes de aten-
cao. Diferente da atencao utilizada no Seg2Seq, que € uma atencao cruzada entre
encoder e decoder, o Transformer aplica a chamada autoatencao (self-attention),
gue realiza a operacao de cruzamento entre as entradas com elas mesmas. Nas se-

¢des seguintes, iremos destrinchar o funcionamento de cada parte da arquitetura.

. 2.1 Transformer
4
Apos a introducao do Word2Vec, podemos dizer que a arquitetura Transformer
foi a maior revolucao na construcao de arquiteturas neurais para PLN. A arquitetu-

ra funciona a partir de uma combinacao de autoatencao combinada com camadas
feedforward (semelhantes a camada de um MLP), sem utilizar de recorréncias. Para
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entendermos a arquitetura, primeiro, precisamos considerar que ela mapeia sequ-
éncias em sequéncia, em um formato encoder-decoder, de forma semelhante a um
Seq2Seq (Figura 13).

Figura 15 - Transformer como encoder-decoder
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).

Se olharmos mais a fundo, veremos que tanto o encoder como decoder sdao com-
postos por multiplas camadas. Essas estruturas sao chamadas de blocos e sao dife-

rentes nas duas partes do modelo (Figura 14).

Figura 16 - Blocos de um encoder e decoder do Transformer
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).
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Cada um desses blocos € composto por uma camada de autoatencao e uma fe-
edforward, exceto no decoder onde temos uma autoatencao, uma autoateng¢ao que
cruza os dados com o encoder g, por fim, a feedforward. Como pode ser visto na Fi-

gura 15, nenhum dos blocos possui RNNs, sendo assim nao-recorrente.

Figura 17 - Bloco do encoder e decoder
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).

A camada de feedforward é semelhante a uma camada de um MLP e serve para
adicionar uma camada de operacao nao-linear, dando mais capacidade ao modelo.
Sobre a autoatencao, iremos analisar com mais detalhes a partir de um exemplo.

2.1.1 Autoatencao

A operacao de autoatencao segue o mesmo conceito do alinhamento proposto
ao Seq2Seq, porém é realizado o alinhamento das entradas com as prdprias entra-
das. A ideia fundamental por tras da autoatencao é de que cada palavra em uma
sentenca possui significado construido a partir das palavras que a acompanham, as-
sim, a compreensao de todo o texto vem da compreensao de tais relagdées. Como no
exemplo exposto na Figura 16, considerando os pesos de uma autoatencao, a palavra
“it” possui forte relacao com “The animal” por ser uma referéncia ao sujeito da frase.
Dessa forma, ao encadear diversas camadas de autoatencao, é possivel criar algo
semelhante a uma arvore de analise sintatica, onde a representacao criada na rede
neural é capaz de abstrair tais relacdes em longos textos. Para essa e outras visuali-

zacoes interativas, acesse este [ink.
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Figura 18 - Exemplo de autoatencao
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).

Para explicarmos a fundo a autoatencgao utilizada nos Transformers, vamos usar o

exemplo a seguir (Figura 17) com a sentenca em inglés “Thinking Machines”.

Figura 19 - Exemplo da criacdo do Query, Key e Value

Input Thinking S

Embedding x [T o [

Queries o+ DI . [0 we
Keys [T [T

values [T [T

Fonte: adaptada de Alammar (2018).
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Para cada palavra inserida na arquitetura, sao criados trés diferentes vetores cha-

mados de Query, Key e Value. Os homes sao uma analogia a sistemas de busca de

informacdao onde Query (pode ser traduzido como consulta) € a busca a ser feita,

como ao usar o Google® o que é digitado na barra de busca é a Query. O Key pode ser

visto como um identificador das informacgdes dos elementos buscados, como o titulo

de um site, seu conteddo e suas imagens, cada um € um Key diferente. Ja o Value é

o valor encontrado, entao se Key pode ser o titulo de um site, cada site tem seu valor

diferente para essa chave. Na autoatencao, cada um dos trés elementos sao gerados

para cada uma das palavras de entrada por uma camada feedforward, dessa forma

o modelo tem liberdade para gerar trés vetores independentes entre eles, como de-

monstrado na Figura 18, onde gl € a Query de x1 e g2 a de x2.

Figura 20 - Operacdo entre Query e Key
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).

ApOs gerar os trés vetores, os Queires e Keys sao multiplicados para ponderar o

qguao relevante cada palavra € em relacao a todas as outras. Para iss, o Query da pala-

vra “Thinking” é multiplicado pelo Key também de “Thinking” e pelo Key de “Machi-

nes”. Esse escore calculado é considerado a atencao bruta, como na Figura 19.
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Figura 21 - Normalizacao da atencédo
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).

Em seguida, os escores sao normalizados, primeiro, a partir da raiz da dimensao

do vetor Key, que, por padrao, costuma ser 64, dessa forma a raiz quadrada é 8. Isso é

feito para melhorar a estabilidade do treino. Por fim, é feita uma normaliza¢cao Soft-

max em todos os escores para que todos sejam positivos, com soma total 1 e que as

palavras mais relevantes se destaquem em relacao a outras.

Figura 22 - Operacdo dos Values
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).

Logo em seguida, o valor pds Softmax € multiplicado aos Values de suas respec-

tivas palavras. Com isso, palavras menos relevantes terdao vetores menores. Apos isso,

os Values ponderados sao somados formando o vetor z que representa o produto de
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todo o processo da autoatencao, como demonstrado na Figura 21. Esse processo €
feito para todas as palavras de entrada, que pode ser resumido como uma série de

operacdes matriciais (Figura 21).

Figura 23 - Equag¢ao matricial da autoatencao

Q T

ot - ] )

dk

Fonte: adaptada de Alammar (2018).

.4/ 2.1.2 Cabecas de Autoatencao

Todo esse processo descrito anteriormente € apenas uma autoatencao. A arqui-
tetura Transformer usa multiplas cabecas de autoatencao (Multi-Head Attention) de
forma que temos varias repeticdes do mesmo processo. Por padrao, sao usadas oito
cabecas de autoatencao onde cada uma possui seus parametros independentes, ge-

rando assim oito vetores z para cada entrada.

Figura 24 - Combinacao das multiplas cabecas de autoatencdo

1) Concatene todas as cabecas de atencéo 2) Multiplique por uma
matriz de pesos que foi
treinada em conjunto com o

_ SE  RER  BEE  RECEELLCCEEE

3) O resultado seria a matriz 7 que captura
informacdes de todas as cabecas de atencéo.
Podemos enviar isso para o FFNN

-

Nota: FFENN: Feed-Forward Neural Networks. Fonte: adaptada de Alammar (2018).
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Ao gerar todos os vetores z, uma camada final realiza a combinacao de todas as
saidas para um unico vetor z,como demonstrado na Figura 22. Inicialmente, o exem-
plo foi mostrado apenas como uma cabecga de autoatencao, ao olhar todas as oito na
Figura 20 abaixo podemos ver que o processamento € bem mais complexo. As cores
na imagem indicam cada uma das cabecas de atencao e assim podemos ver que
apenas uma das cabecas (a laranja) esta capturando a relagcao de “it”" com “The ani-
mal”. O conceito das multiplas cabecas € justamente este: permitir que a arquitetura
seja capaz de capturar diversas relacdes simultaneamente.

Figura 25 - Exemplo de autoatencdo com todas as cabecas
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).

‘/ 2.1.3 Positional Encoding

Um elemento ndo menos importante no Transformer é que as camadas de auto-
atencao executam apenas operacgdes de feedforward, dessa forma, ndao existe com-
preensao de ordem como discutido no inicio deste ebook. Para solucionar tal proble-
ma, foi proposto o Positional Encoding.
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Figura 26 - Positional Encoding
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).

Ao embedding de cada palavra, é adicionado um vetor que descreve a posicao
em que tal palavra ocorre. Esses vetores de posicao sao obtidos a partir de funcdes
seno e cosseno, discretizadas a cada posi¢ao. Como na Figura 25 a seguir, onde cada
coluna € uma palavra e seu vetor de posicao, podemos ver que cada vetor € unico e
possui a propriedade de ser possivel calcular quantas posi¢cdes se passam entre um

e outro.

Figura 27 - Positional Encoding em cada palavra
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).
.4/ 2.1.4 Autoatencao Encoder-decoder

A explicacao dada até agora € apenas da autoatencao comum, mas o Transformer
possui também outro tipo que € a atencao encoder-decoder. Por ser uma arquite-
tura proposta para traducao é importante considerar a comunicacao entre encoder
e decoder. Para isso, o decoder possui camadas especiais, onde o Query vem das
palavras ja geradas e Key e Value sao obtidos do encoder, cruzando, assim, as infor-
macdes e permitindo gerar a traducao com base no idioma de entrada. Na Figura 26,

podemos ver um exemplo dessa interacao entre encoder e decoder.
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Figura 28 - Autoatencdo encoder-decoder
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).

A operacao de autoatencao apresentou um significativo avanco, pois nao possui
os problemas de vanish/exploding como em uma RNN, de forma que os pesos ndo
reocorrem. Outro ponto importante é que, em uma RNN, é necessario calcular cada
tempo na devida ordem, impedindo a paralelizacao da sua execug¢ao, enquanto que
a autoatencao por ser uma unica operacao de matrizes e pode ser executada em
paralelo, permitindo, assim, a implementacao de treinamento distribuido em varias
Unidades de Processamento Grafico (GPUs).

ﬂ 2.1.5 Conexoes Residuais

Semelhante as CNNs e também as LSTM de maior porte, a arquitetura Transfor-
mer possui conexdes residuais que conectam a entrada de cada camada com sua
saida. Isso € feito tanto na autoatencao quanto na feedforward. Essas operacdes sao
usadas para dar mais estabilidade ao processo de treino, reduzindo o tempo neces-

sario para se obter bons resultados e sao conectadas como mostradas na Figura 27.
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Figura 29 - Conexdes residuais e normalizacao
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).

2.1.6 Camada Final
4

No fim da arquitetura, temos uma camada feedforward (como pode ser observa-

do na Figura 27) que realiza a predicao da palavra a ser gerada. Essa camada possui

o tamanho do vocabulario e apds a normalizacdao Softmax gera uma probabilidade

associada a cada palavra possivel. Na Figura 28, € demonstrado como a palavra com

maior probabilidade é escolhida como resposta final.

Figura 30 - Camada final e processo de resposta da arquitetura
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Fonte: adaptada de Alammar (2018).
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4/ 2.1.7 Treinamento e Uso do Transformer

Por fim, podemos observar toda a arquitetura como uma estrutura Unica na Figu-
ra 29. Arede, entao, foi treinada inicialmente na tarefa de traducao de textos e obteve
performance significativamente superior a todas as alternativas baseadas em LSTMs.
Isso chamou atencao Nao apenas para a tarefa de traducao, mas também para os es-
tudos voltados a representacao de palavras e sentencas. Durante o mesmo periodo
(entre 2017 e 2018), existiam diversas pesquisas em torno de modelos que com uso
de RNNs, que buscavam criar representacdes contextuais de palavras, algo como o
Word2Vec, mas com capacidade de considerar uma janela de contexto em torno da
palavra. Porém, apos a publicagao da arquitetura Transformer esta se mostrou uma
otima alternativa as RNNs em termos de representacao. Na Unidade a seguir, iremos
discutir os estudos realizados que usam de RNNs para a representacao e como esses

evoluiram para o uso de Transformers.

Figura 31 - Arquitetura Transformer
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Fonte: autoria proépria.
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Unidade lll: Histérico ULMFIT, GPT, EImo

Como apresentado nas Unidades anteriores, o desenvolvimento de aplicacdes de
PLN com Redes Neurais usaram por anos (principalmente entre 2013 e 2017) modelos
baseados em representacdes de palavras, como o Word2Vec, combinadas com RNNs.
No entanto, esses modelos apresentavam uma limitacao significativa: a dificuldade

de considerar o contexto dindmico em que as palavras sao usadas.

A ideia de pré-treinamento, inicialmente popularizada em Redes Neurais no cam-
po da visao computacional com o ImageNet e CNNs pré-treinadas, inspirou abor-
dagens semelhantes no PLN. Grandes modelos de CNN eram pré-treinados em um
grande conjunto de dados de imagens, em uma tarefa mais simples, que consistia
em classificar as imagens com base no seu conteudo. Isso permitiu aos modelos
aprender caracteristicas visuais gerais que podiam ser aplicadas a diversas tarefas
especificas apds um ajuste fino (fine-tuning) relativamente pequeno na rede. Essa
abordagem permitiu economizar recursos computacionais e melhorar o desempe-

Nnho em tarefas especificas.

Inspirados por tal abordagem surgiram modelos pré-treinados de representacao
de palavras com base em contexto, como o Universal Language Model Fine-tuning
(ULMFIT) e o Embeddings from Language Models (ELMo). Esses modelos, que sao
baseados em RNNs, introduziram uma nova era de representacdes contextuais, onde
o significado de uma palavra é ajustado com base no seu uso especifico em uma
sentenca. Posteriormente, a evolucao desses modelos levou ao desenvolvimento do
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), que aperfeicoou
ainda mais a incorporagcao do contexto ao utilizar a arquitetura Transformer. Essa
progressao, do Word2Vec ao BERT, ilustra a transformacao fundamental na maneira
como a linguagem é modelada e processada, refletindo um movimento continuo em

direcao a representacdes mais contextualmente ricas e semanticamente precisas.

Nesta Unidade, os modelos ULMFIT e ELMo serao explorados, discutindo-se sobre
suas arquiteturas, processo de treino e utilizacao. A Unidade seguinte sera focada no
BERT com suas aplicacdes e como ele inspirou o surgimento dos Grande Modelos de
Linguagem.

Um Modelo de Linguagem é um tipo de sistema de inteligéncia artificial projeta-
do para entender, gerar ou prever texto em linguagem natural, com base em gran-
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des conjuntos de dados textuais. Ele é caracterizado pela capacidade de capturar
padroes linguisticos e semanticos a partir de dados, sendo usado em varias tarefas
de NLP. Ja o Large Language Model (LLM) é uma versao significativamente maior,
treinada em enormes volumes de dados e composta por bilhdes ou até trilhdes de
parametros. O que os diferencia é a escala: enquanto modelos de linguagens meno-
res podem realizar tarefas especificas com eficiéncia, os LLMs tém maior capacidade
de generalizacao, oferecendo respostas mais complexas, com maior fluidez e preci-
sao, gragas ao seu treinamento massivo em dados diversos e sua arquitetura extensa.

‘,(/ 3.1 Universal Language Model Fine-tuning for Text Classification (ULMFiT)

O ULMFIT, introduzido por Jeremy Howard e Sebastian Ruder em 2018, revolucio-
nou a forma como modelos de linguagem podem ser aplicados a tarefas especificas
com eficiéncia. Antes do ULMFIT, os LMs eram, geralmente, treinados do zero para
cada tarefa especifica, o que demandava uma quantidade significativa de dados ro-
tulados e recursos computacionais. O ULMFIT propdés um processo em trés etapas:
pré-treino de um LM, ajuste fino em um corpus especifico e, finalmente, ajuste fino

Nna tarefa especifica.

O ULMFIT utiliza uma arquitetura baseada em LSTM, sendo assim uma RNN. As
LSTMs sao eficazes em capturar dependéncias de longo prazo em sequéncias de da-

dos, o que é crucial para tarefas de PLN.
‘,(/ 3.1.1 Pré-treino do Modelo de Linguagem

O pré-treino é a fase mais crucial no ULMFIT, pois permite que o modelo aprenda
uma representacao rica da linguagem a partir de um grande corpus de texto nao

rotulado. Esse pré-treino consiste em varias etapas, descritas a seguir.

‘,(/ 3.1.1.1 Treinamento em um Corpus Grande e Genérico

O modelo de linguagem é inicialmente treinado em um corpus grande e genéri-
co, como o WikiText-103, que contém artigos da Wikipedia. O objetivo desse treina-
mento € ensinar ao modelo a previsao da proxima palavra em uma frase, uma tarefa
conhecida como modelagem de linguagem. A funcao de perda utilizada é a de en-
tropia cruzada, que mede a diferenca entre a distribuicao predita pelo modelo e a

distribuicao real das palavras.
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,.7 3.1.1.2 Técnicas de Regularizacao e Otimizacao

Diversas técnicas de regularizacao sao aplicadas para evitar o overfitting durante
O pré-treino. Entre elas estao a regularizagcao de dropout, a ativacao gradual de ca-
madas (gradual unfreezing), e o uso de multiplas taxas de aprendizado (triangular

learning rates):

» Dropout: € uma técnica na qual, durante o treinamento, alguns neurbnios sao
desativados aleatoriamente, o que ajuda a tornar o modelo mais robusto;

» Ativacao gradual de camadas: envolve descongelar as camadas do modelo
gradualmente durante o ajuste fino, comec¢ando pelas camadas superiores;

» Mlultiplas taxas de aprendizado: permitem que diferentes camadas do
modelo sejam treinadas com diferentes velocidades, otimizando o processo
de aprendizagem.

3.1.1.3 Captura de Dependéncias de Longo Alcance
v

As LSTMs utilizadas no ULMFIT sao particularmente eficazes em capturar depen-
déncias de longo alcance nas sequéncias de texto, o que € essencial para a compre-
ensao do contexto completo em tarefas de PLN. O pré-treino permite que o modelo
desenvolva um entendimento profundo das estruturas sintaticas e semanticas da

linguagem.

‘/ 3.1.2 Ajuste Fino no Corpus Especifico (LM)

Apds o pré-treino em um corpus genérico, o modelo é ajustado em um corpus
especifico relacionado a tarefa de destino. Esse estagio envolve:

» Transferéncia de aprendizado: o modelo pré-treinado é adaptado para o novo
corpus, permitindo que ele aproveite o conhecimento adquirido durante o pré-
treino. Esse ajuste fino (LM) no corpus especifico ajuda o modelo a adaptar-se
aos padroes linguisticos e ao vocabulario especifico do dominio;

» Congelamento e descongelamento de camadas: inicialmente, as camadas
inferiores do modelo sao congeladas (ndao sao atualizadas) e apenas as
camadas superiores sao ajustadas. Gradualmente, as camadas inferiores sao
descongeladas e ajustadas para otimizar a performance no novo corpus.
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7 3.1.3 Ajuste Fino da Tarefa

4

O ultimo estagio envolve ajustar o modelo na tarefa especifica, como classifica-

cao de texto, deteccao de sentimentos ou qualquer outra tarefa de PLN. Esse ajuste

inclui:

»

»

»

Adicao de camadas de classificacao: camadas sao adicionadas ao modelo
para realizar a tarefa especifica, como uma camada Softmax para classificacao
de texto. Essas camadas adicionais sao treinadas juntamente com o restante
do modelo.

Treinamento supervisionado: o modelo é treinado utilizando dados rotulados
especificos da tarefa, ajustando os parametros para minimizar a funcao de
perda especifica da tarefa. Durante esse treinamento, técnicas de regularizacao
continuam a ser aplicadas para evitar o overfitting.

Avaliacao e ajuste final: o desempenho do modelo é avaliado utilizando
métricas especificas da tarefa, como acuracia, precisao, recall, e Fl-score.
Baseados na avaliacao, ajustesfinais sao realizados para otimizar a performance
do modelo.

Os passos do treinamento do ULMFIT serao apresentados nas trés figuras, a se-

guir, de maneiras diferentes para auxilia-lo na compreensao. Na primeira, Figura 30,

ha um exemplo simplificado do fluxo do treinamento com bases de dados. De forma

resumida, temos trés fases: na primeira, ha pré-treino do modelo que, nesse caso, foi

realizado com o Wikitext103" na segunda ha o fine-tuning empregando o IMDb da-

taset? e, no terceiro, ha a classificacao de dados do conjunto IMDb dataset.

Figura 32 - Treinamento ULMFIT

Modelo de Modelo de

. . Classificador
linguagem linguagem

Fonte: Guillou (2018).

1 Trata-se de um conjunto de dados criado para treinar modelos de linguagem. Ele é composto por artigos da Wikipedia e contém cerca
de 103 milhdes de palavras.

2 Trata-se de um conjunto de dados que contém 50.000 resenhas de filmes, sendo 25.000 positivas e 25.000 negativas. E geralmente

empregado ajuste de modelos em treinamento para posterior classificagdo de resenhas positivas ou negativas.
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Os passos do processo de treinamento do ULMFIT, em trés etapas principais, sao

detalhados na Figura 31, os quais sao cruciais para adaptar o modelo as tarefas espe-
cificas de PLN.

Figura 33 - Descricdao do treinamento do ULMFIT

PRE-TREINAMENTO DO MODELO DE LINGL

1.Corpus de Dominio Geral:
O modelo de linguagem ¢ inicialmente treinado em um corpus de dominio geral, que contém
uma vasta quantidade de texto diversificado. Este corpus pode incluir livros, artigos e outros
tipos de textos para garantir uma cobertura abrangente da linguagem.

2. Captura de Caracteristicas Gerais:

a} Durante este pré-treinamento, o modelo aprende representacdes gerais da linguagem.
b) As diferentes camadas do modelo de linguagem capturam diversos niveis de abstrac&o:
as camadas inferiores aprendem representacdes mais basicas, enquanto as camadas
superiores capturam estruturas linguisticas mais complexas.

3.0bjetivo:
O objetivo € criar um modelo de linguagem robusto que compreenda a estrutura e os
padrées gerais da linguagem antes de ser adaptado para tarefas especificas.

AJUSTE FINO DO MODELO DE LINGUAC

1. Ajuste com Dados da Tarefa-alvo:
a) O modelo de linguagem pré-treinado é ajustado usando dados especificos da tarefa que
se deseja resolver. Este ajuste fino € essencial para que o modelo aprenda caracteristicas
especificas do domihio da tarefa.
2.%uste Fino Discriminativo ('Discr'):
a) e(ljuste fino é realizado de maneira discriminativa, ajustando as taxas de aprendizado
ara diferentes camadas do modelo.
) Camadas superiores, que capturam representacées mais especificas, podem ser
ajustadas mais agressivamente do que camadas inferiores.

3.Taxas de Aprendizado Triangular Inclinadas (STLR):

Utiliza-se a técnica de taxas de aprendizado triangular inclinadas, onde a taxa de
aprendizado aumenta e depois diminui ao longo do treinamento. isso ajuda a encontrar
rapidamente uma boa regido de solucéo e depois refinar o modelo.

4.A%rendizado de Caracteristicas Especificas da Tarefa:
O objetivo desta etapa é refinar o modelo para que ele possa capturar nuances e padrées
especificos da tarefa-alvo, melhorando assim o desempenho na tarefa especifica.

AJUSTE FINO DO CLASSIFICADOR

1.Descongelamento Gradual:

a) O ajuste fino do classificador envolve um processo de descongelamento gradual, onde
as camadas do modelo sdo descongeladas (liberadas para treinamento) uma a uma.

b) Inicialmente, apenas as camadas superiores séo ajustadas, preservando as
representacdes de baixo nivel aprendidas durante o pré-treinamento.

2.Ajuste Fino Discriminativo ('Discr’) e STLR:
Similar ao ajuste fino do LM, o ajuste do classificador também utiliza técnicas
discriminativas e taxas de aprendizado triangular inclinadas. Estas técnicas garantem que

as r(;aplresentag:ées aprendidas sejam adaptadas corretamente sem sobrecarregar o
modelo.

3.Preservacdo e Adaptacao de Representacodes:

a) Durante o ajuste do classificador, é crucial preservar as representacdes de baixo nivel,
ue sdo mais gerais e menos especificas a tarefa.

b) As representacdes de alto nivel sdo adaptadas de maneira mais agressiva para se

ajustarem melhor aos requisitos da tarefa-alvo.

4.0bjetivo:

(0] obJJetivo final desta etapa é ajustar o classificador de forma que ele possa realizar
previsdes precisas na tarefa-alvo, utilizando tanto as representacdes gerais quanto as
especificas da tarefa.

STRL: Sloped Triangular Learning Rate. Fonte: autoria prépria.

Na Figura 32, € possivel observar esse mesmo processo sendo realizado por meio

da arquitetura do modelo, demonstrando a complexidade envolvida por tras de cada

etapa.
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Figura 34 - Detalhes do modelo ULMFIT
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Fonte: adaptada de Howard; Ruder (2018).

(/ 3.1.4 Vantagens do ULMFIT

O ULMFIT demonstrou ser altamente eficiente em tarefas de classificacao de tex-
to. Entre as principais vantagens desse modelo, destacam-se a sua capacidade de
adaptacao a dominios especificos com poucos dados anotados e a sua eficacia em
reduzir a necessidade de grandes quantidades de dados para obter bons resultados.
Aplicacgdes tipicas do ULMFIT incluem analise de sentimentos e classificacao de to-

picos.

» Eficiéncia de dados: ULMFIT mostrou ser altamente eficiente, necessitando
de menos dados rotulados para atingir alta performance em tarefas de
classificagao especificas.

» Flexibilidade: o método de ajuste fino permite que o mesmo modelo pré-
treinado seja adaptado para uma ampla variedade de tarefas de classificagcao
de PLN.

» Reducao de custos: ao reutilizar modelos pré-treinados, o ULMFIT reduz
significativamente os custos computacionais associados ao treinamento de
modelos do zero para cada tarefa.

7 3.2 Embeddings from Language Models (ELMo)
4
O ELMo, introduzido por Matthew Peters et al., em 2018, trouxe um avanco signi-
ficativo no campo do PLN ao introduzir embeddings contextuais, que consideram

o contexto completo de uma palavra em uma frase para gerar suas representacdes

vetoriais. Antes do ELMo, as representacdes de palavras como Word2Vec e Global
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Vectors for Word Representation (GloVe)3, eram estaticas, ou seja, uma palavra tinha
a mesma representacao independentemente do contexto no qual ela aparecia. O
ELMo mudou isso ao gerar embeddings dinamicos, ajustados de acordo com o con-

texto.

O ELMo utiliza uma arquitetura baseada em RNNs bidirecionais (Bidirectional
Long Short-Term Memory Network - BiLSTM). Essa arquitetura permite que o modelo
capture tanto o contexto anterior quanto o posterior de uma palavra, o que é crucial
para entender o significado completo das palavras em diferentes contextos.

3.2.1 Pré-treino do Modelo de Linguagem

O pré-treino do modelo de linguagem é a fase mais critica no ELMo, onde o mo-
delo é treinado em um grande corpus de texto para aprender representacdes con-
textuais. Vale ressaltar que um modelo de linguagem é um modelo treinado para
compreender e gerar texto natural. Ele aprende as estruturas e padrdes da lingua-
gem analisando grandes volumes de texto e capturando as relacdes entre palavras

e frases.

O ELMo utiliza uma RNNs bidirecional, na qual o processamento da sequéncia de
texto ocorre em duas direcdes, treinamento do modelo de maneira direta (left-to-
-right) e também de maneira reversa (right-to-left). No treinamento direto, a rede é
treinada para prever a proxima palavra em uma frase considerando apenas as pala-
vras anteriores. No treinamento reverso, além de olhar para o contexto da esquerda,
Oou seja, para as palavras anteriores, o modelo é treinado para tentar prever as pala-

Vvras anteriores com base nas palavras seguintes.

O pré-treino envolve varias etapas a serem detalhadas a seguir (Figura 33).

3 O GloVe é um algoritmo de aprendizado usado em PLN para gerar representacdes vetoriais estdticas (ou embeddings) de palavras.
Esses embeddings sio gerados com base na ocorréncia das palavras em um grande corpus de texto. Esse algoritmo parte do principio de que
o significado de uma palavra pode ser capturado observando a frequéncia com que ela aparece ao lado de outras palavras em um determinado
contexto.
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Figura 35 - Etapas para pré-treino do modelo de linguagem

¢ O modelo ELMo €& composto de duas camadas de BIiLSTM, cada uma
com 4096 unidades (dimensdes do estado interno h) e suas saidas s&o
projetadas para 512 dimensdes.

« O treinamento é feito em um corpus grande e nio rotulado, no caso do
ELMo, o utilizado foi o One Billion Word Benchmark.

« O objetivo do treinamento € prever a préxima palavra em uma sequéncia,
tanto da esquerda para a direita quanto da direita para a esquerda. Isso é
realizado treinando dois modelos de linguagem independentes e
concatenando seus estados ocultos.
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+ As representacdes de palavras (embeddings) s&o extraidas das camadas
ocultas da rede BiLSTM.

« Ao contrdrio dos métodos tradicionais, onde uma palavra tem uma Unica
representacdo vetorial, ELMo gera diferentes representacdes para a
mesma palavra, dependendo do contexto em que aparece.

+ As representacbes sd8o aprendidas para capturar varias nuances
linguisticas, como sintaxe e semantica.

de Embeddings
Contextuai

Aprendizagem

A funcdo de perda utilizada no treinamento do ELMo é a de entropia
cruzada, que mede a discrepancia entre a distribuicdo predita pelo
modelo e a distribuicdo real das palavras.

+ Esta funcdc de perda é aplicada separadamente no treinamento do
modelo de maneira direta (left-to-right) e também de maneira reversa
(right-to-left).

Funcao de

« As representacdes finais das palavras sdo combinacdes ponderadas das
representacdes extraidas de todas as camadas da rede BILSTM.

« Estas combinacbes ponderadas permitem que o modelo ajuste
dinamicamente a importancia das diferentes camadas de acordo com a
tarefa especifica de PLN.

egracao das

(/ 3.2.2 Aplicacoes das Representagcdes ELMo

As representacdes ELMo sao utilizadas como caracteristicas adicionais em diver-
sos modelos de PLN para melhorar seu desempenho. Elas podem ser incorporadas
em arquiteturas baseadas em redes neurais, como LSTMs ou Transformers, bem

como em modelos tradicionais de aprendizado de maquina.

Apds o pré-treino, as representacdes ELMo sao ajustadas em tarefas especificas

de PLN. Esse ajuste envolve:
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1. Extracdo de embeddings contextuais: durante a aplicagdo em tarefas especi-
ficas, as representacdes ELMo sdo extraidas de cada palavra em um texto, con-
siderando seu contexto completo. Essas representacdes sao entao utilizadas
como entradas adicionais para modelos de PLN, enriquecendo a informacao
disponivel para a tarefa.

2. Integracao com modelos de tarefas especificas: as representagdes ELMo po-
dem ser concatenadas com outras caracteristicas de entrada, como embe-
ddings estaticos ou caracteristicas manuais. Modelos de tarefas especificas,
como Reconhecimento de Entidades Nomeadas (Named Entity Recognition
- NER), analise de sentimentos ou resolugao de correferéncias, utilizam essas
representacdes enriquecidas para melhorar seu desempenho.

3. Treinamento supervisionado: o modelo final que integra as representacdes
ELMo é treinado utilizando dados rotulados especificos da tarefa. Esse treina-
mento supervisionado ajusta os parametros do modelo para otimizar a per-
formance na tarefa especifica, utilizando técnicas de regularizagao e de ajuste
fino.

A Figura 34, € mostrada uma representacao da arquitetura do modelo ELMo e

seus componentes estao descritos na Tabela 2.

Figura 36 - Arquitetura ELMO

ELMo

Fonte: Tsang (2022).
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Tabela 2 - Descricao da representacao da arquitetura ELMo

' " Cada token T; representa uma palavra ou subpalav;ai Caixas em verde
T (Tokens)
na frase de entrada. el - Tn

Na figura temos duas camadas de LSTMs bidirecionais
empilhadas. Os nés ovais representam as camadas
LSTM com suas iteragdes explicitas:

» A primeira camada de LSTMs bidirecionais
processa a sequéncia de tokens e produz uma
representacdo para cada token considerando o
contexto anterior e posterior.

« A segunda camada de LSTMs bidirecionais toma as
representacdes da primeira camada e refina ainda
mais o contexto.

» As setas bidirecionais indicam que as LSTMs estao
processando as informag¢des em ambas as
direcdes (da esquerda para a direita e da direita
para a esquerda).

LSTM Layers

(camadas) Elipses em azul

Cada embedding de saida E; é uma combinacdo das
representacdes das duas camadas de LSTMs para o

E (Embeddings) token correspondente T, . Esses embeddings s&o
dinamicos, ou seja, sdo dependentes do contexto da
palavra na frase.

Caixas em amarelo
ENESN - Er

Fonte: autoria proépria.

3.3 Evolucao dos Modelos de Linguagem

A evolucao dos modelos de linguagem natural tem sido marcada por sucessi-
VOS avangos na capacidade de compreensao e geracao de texto, comecando com o
ULMFIT, que demonstrou o potencial do fine-tuning universal para tarefas variadas
de NLP. Em seguida, o BERT trouxe uma inovag¢ao ao introduzir o pré-treinamento
bidirecional, permitindo uma compreensao mais profunda do contexto em textos. O
modelo T5 deu um passo adiante ao reformular todas as tarefas de NLP como pro-
blemas de geracao de texto, estabelecendo uma nova perspectiva no processamen-
to de linguagem. A arquitetura Generative Pre-trained Transformer (GPT), com seu
foco autoregressivo, elevou ainda mais o padrao na geracao de texto, destacando-se
especialmente com o GPT-3, pela sua capacidade de produzir respostas altamente
coerentes e detalhadas. Posteriormente, o Fine-tuned Language Net (FLAN) T5 sur-
giu como uma evolucao do T5, aprimorando a adaptacao de tarefas por meio de ins-
trucdes e consolidando a versatilidade desses modelos no cenario atual de NLP. Na

Figura 35, temos uma linha do tempo que demonstra essa evolucao.
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Figura 37 - Linha do tempo para os

MODELOS DE LINGUAGEM

O

2018

Marco: ELMo (Embeddings from Language Models)

« Contribuicéo: Introducdo de embeddings contextualizados, permitindo que a
representacdo de uma palavra varie conforme seu contexto na frase.

« Impacto: Significativo avanco em tarefas de PNL, melhorando a precisdo em
benchmarks (processo de avaliacdo comparativa que mede o desempenho de
modelos em datasets especificos) como SQUAD e GLUE.

Abril: ULMFIT (Universal Language Model Fine-tuning)

» Contribuigdo: Proposta de um método de ajuste fino universal que permite
que um modelo de linguagem pré-treinado seja adaptado para varias tarefas
de PNL com poucos dados.

« Impacto: Estabeleceu uma abordagem eficiente para transfer learning em PNL,
simplificando o treinamento de modelos para tarefas especificas.

Junho: GPT (Generative Pre-trained Transformer)
« Contribuicao: Introducdo do GPT, um modelo baseado em Transformer pré-
treinado em um grande corpus de texto e ajustado para tarefas especificas.
« Impacto: Mostrou que modelos pré-treinados podem ser adaptados para
diversas tarefas de PNL, estabelecendo uma nova referéncia para geracao de
texto.

2019

Fevereiro: BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers)

» Contribuicao: Introducédo de um modelo bidirecional que considera o contexto
de ambas as direcdes (esquerda e direita) para pré-treinamento.

» Impacto: Estabeleceu novos padroes de desempenho em varios benchmarks
de PNL, incluindo SQUAD, GLUE e outros.

Novembro: GPT-2

» Contribuicdo: Expansédo do GPT com 15 bilhdes de parédmetros,
demonstrando capacidades impressionantes de geracdo de texto e
compreensao de linguagem.

« Impacto: Levantou questdes sobre o uso ético e seguro de modelos de
linguagem poderosos devido a sua capacidade de gerar texto convincente.



2020

Junho: T5 (Text-to-Text Transfer Transformer)

« Contribuicao: Introducdo de uma abordagem "text-to-text" unificada para todas
as tarefas de PNL, utilizando a arquitetura Transformer.

« Impacto: Simplificou a abordagem para resolver multiplas tarefas de PNL com
um unico modelo, demonstrando alto desempenho em diversos benchmarks.

Junho: GPT-3

o Contribuicao: Expanséo significativa do GPT com 175 bilhdes de parédmetros,
demonstrando capacidades avancadas de compreensdo e geracdo de texto
com pouca necessidade de ajuste fino.

o Impacto: Estabeleceu novos padrées de desempenho em tarefas de PNL e
levantou debates sobre o impacto e as implicacdes éticas de modelos de
linguagem tdo poderosos.

® 2021

Dezembro: FLAN-T5 (Fine-tuned LAnguage Net T5)

o Contribuicao: Adaptacdo do T5 com fine-tuning em instrucées multiplas para
melhorar a generalizacéo e a robustez em tarefas de PNL.

« Impacto: Melhorou a capacidade do T5 de generalizar para novas tarefas nao
vistas durante o treinamento, aumentando a utilidade pratica do modelo.



,7 3.4 Caracteristicas dos Modelos de Linguagem

Na Tabela 3, é fornecida uma visao geral das principais caracteristicas dos mode-

los ULMFIT e ELMo, destacando-se suas diferencas em termos de arquitetura, méto-

do de treinamento e aplicagao.

Tabela 3 - Comparativo dos modelos ULMFIT e ELMo

Ano de 2018 2018
[Langamento | 1
gArquitetura l Transfer Learning (Fine-Tuning) lEmbeddings Contextuais Profundos
fernho do :Aprfmmadamente e oes de Aproximadamente 93 milhdes de parametros
Modelo parametros
atodo do \Pré-treino em grandes volumes de ||Pré-treino em grandes volumes de texto para
e anto [texto seguido de fine-tuning criar embeddings contextuais a partir de uma
|especifico em tarefas rede bidirecional LSTM
B taino |Usando o modelo AWD-LSTM em | |Utiliza LSTMs bidirecionais para gerar
ktextos grandes e variados | embeddings contextuais a partir de texto
Eine-Tunin |Sim, permite ajuste fino em tarefas |Nao, os embeddings sao usados diretamente
= |especificas em tarefas downstream
_— Classificacao de texto, anélise de Dlversasﬂtarfa e oMo ethuetage:r'r.\
Aplicacéo . de sequéncias, resposta a perguntas, analise
sentimentos, resposta a perguntas .
de sentimentos
B dos Melhoria significativa em tarefas Resultados avancados em tarefas de PLN ao
de PLN com pouca quantidade de | |considerar o contexto da palavra em toda a
g eados dados frase
Adaptaiﬂ.)llldade e Captura de significados contextuais ricos
Vantagens especificas com pouco dado, N nmionto do toxio
simplicidade no fine-tuning
; : Maior complexidade computacional e
Necessidade de re-treinar para - . .
Desvantagens i necessidade de maior poder computacional
cada tarefa especifica i
para treinar e usar
Principais Popularizou o uso de transferéncia | |Introduziu a ideia de embeddings contextuais,
Contribuicdes | |de aprendizado em PLN influenciando modelos subsequentes

v

Fonte: autoria proépria.

3.5 Exemplos Praticos

Nos Quadros 1 e 2 abaixo, serdao apresentadas as aplicacdes praticas de ULMFIT e

ELMo em tarefas de PLN, destacando-se suas principais vantagens.
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Quadro 1 - Aplicacdes praticas do modelo ULMFIT

Tarefa: Classificacdo de Texto

» Aplicacao: Imagine que vocé tem um grande nimero de
avaliacdes de produtos online e deseja determinar se cada
avaliacdo é positiva ou negativa.

e Como Utilizar: ULMFIT pode ser usado para esta tarefa
comecando com um modelo pré-treinado em um grande
corpus de texto geral, como a Wikipedia. Em seguida, vocé
ajusta o modelo usando um conjunto de dados especifico de
avaliacdes de produtos. Apds esse ajuste fino, o modelo se
torna capaz de classificar novas avaliacbes como positivas
ou negativas com alta precisao.

» Beneficios: A abordagem ULMFiT é vantajosa porque permite
ajustar o modelo para o dominio especifico das avaliacdes
de produtos, resultando em um desempenho superior,
mesmo com uma quantidade limitada de dados especificos.

Tarefa: Analise de Sentimentos

» Aplicacao: Em um contexto de analise de midias sociais,
como Twitter, vocé pode querer entender o sentimento geral
sobre uma nova campanha de marketing.

e Como Utilizar: Vocé pode usar ULMFiT para treinar um
modelo que classifica tweets em categorias de sentimento,
como positivo, negativo ou neutro. Isso é feito ajustando o
modelo pré-treinado com tweets rotulados para sentimentos
especificos.

» Beneficios: ULMFiT permite adaptar o modelo para captar
nuances especificas da linguagem usada nas midias sociais,
oferecendo percep¢des mais precisas sobre o sentimento
publico.

Fonte: autoria proépria.



Quadro 2 - Aplicag¢des praticas do modelo ELMo

Tarefa: Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER)

» Aplicacdo: Suponha que vocé esteja trabalhando com
documentos legais e precise identificar e classificar
automaticamente nomes de pessoas, organizacoes e locais
mencionados nos textos.

 Como Utilizar: ELMo pode ser utilizado para esta tarefa
fornecendo embeddings contextuais para cada palavra no
texto. Esses embeddings sao entao usados por um modelo
de NER para identificar e classificar as entidades nomeadas.

» Beneficios: ELMo captura o contexto de cada palavra de
forma dinamica, melhorando a preciséo na identificacao de
entidades, especialmente em textos complexos como
documentos legais.

Fonte: autoria proépria.
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- Unidade IV: BERT com Hugging Face

Lancado em 2018 pela Google Al Research®, o BERT marcou uma virada significa-
tiva na evolugao dos modelos de PLN. Antes do BERT, muitos modelos de linguagem
eram limitados a contextos unidirecionais, o que restringia sua capacidade de com-

preender o significado das palavras de maneira mais completa.

4.1 Introducao

Introduzido em 2018, o BERT transformou a forma como os modelos de lingua-
gem compreendem o contexto das palavras, utilizando uma arquitetura bidirecional
baseada em Transformers. Ao permitir que cada palavra em uma frase seja analisada
em relacdo ao seu contexto completo, o BERT trouxe avancos significativos em diver-
sas aplicacdes de PLN, como classificacao de texto, tradugao e resposta a perguntas,
estabelecendo novos padroes de desempenho e inspirando uma série de variantes e

melhorias subsequentes.

BERT introduziu a inovacao da atencao bidirecional, permitindo que o modelo
analisasse o texto a partir de ambos os lados de uma palavra simultaneamente. Esse
avanco foi possivel gracas a arquitetura Transformer, originalmente proposta por
Vaswani et al. (2017), que revolucionou o campo ao permitir um processamento mais
eficaz e contextualizado das sequéncias de texto. A introducao do BERT nao apenas
melhorou o desempenho em uma ampla gama de tarefas de PLN, mas também
estabeleceu um novo padrao de referéncia, inspirando o desenvolvimento de varias
outras arquiteturas e variantes que ampliaram ainda mais as capacidades dos mo-
delos de linguagem.

Desde seu lancamento, BERT estabeleceu novos padrdes de desempenho em
varios benchmarks de PLN, como o General Language Understanding Evaluation
(GLUE) e o Stanford Question Answering Dataset (SQUAD). Seu impacto foi tao sig-
nificativo que inspirou uma série de variantes e melhorias, incluindo modelos, que
serao comentados mais adiante, como: ROBERTa, ALBERT e DistilBERT, que adaptam

e expandem as capacidades do modelo original.

80



.4/ 4.2 Arquitetura do BERT

A principal inova¢cao do BERT reside em sua arquitetura bidirecional baseada em
Transformers. Antes do BERT, muitos modelos de PLN, como os baseados em LSTMs
e GRUs, processavam o texto de maneira unidirecional ou com capacidades bidire-
cionais limitadas. O BERT, no entanto, utiliza a atencao bidirecional plena, permitin-
do que cada palavra em uma frase seja considerada em relacao ao contexto comple-
to, melhorando significativamente a compreensao semantica. Na Figura 36, a seguir,
esta ilustrada a arquitetura de pré-treino e fine-tuning do BERT. Nas subsecdes se-

guintes (4.2.1 e 4.2.2), sera comentado sobre seus componentes.

Figura 38 - Pré-treino e fine-tuning para BERT
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Masked Sentence A f Masked Sentence B Question f Paragraph
Unlabeled Sentence A and B Pair / Question Answer Pair
Pre-training Fine-Tuning

Fonte: adaptada de Devlin et al. (2019).

4.2.1 Pré-treinamento
-~ 4

O BERT foi pré-treinado em um grande corpus de texto que inclui o BookCorpus
(800 milhdes de palavras) e a Wikipedia em inglés (2,5 bilhdes de palavras). O proces-
so de pré-treino envolve duas tarefas principais: Masked Language Modeling (MLM
ou Mask LM) e Next Sentence Prediction (NSP). No MLM, algumas palavras da frase
sao mascaradas (temporariamente escondidas do modelo) e o modelo deve prever
essas palavras com base no contexto bidirecional. No NSP, o modelo aprende a en-
tender a relacao entre pares de sentencas, determinando se uma frase segue a outra.

81


https://arxiv.org/pdf/1810.04805v2
https://arxiv.org/pdf/1810.04805v2
https://arxiv.org/pdf/1810.04805v2

ﬂ 4.2.1.1 Masked Language Modeling (MLM)

O objetivo do MLM é treinar o modelo para prever palavras mascaradas em uma
frase, o que permite ao BERT aprender representacdes contextuais profundas. Ao
aprender a prever palavras mascaradas, o BERT captura o significado de uma palavra
considerando todo o seu contexto (tanto a esquerda quanto a direita), o que melhora

significativamente a compreensao semantica. Método do MLM:

1. Em cada sequéncia de entrada, 15% das palavras sao selecionadas aleatoria-
mente para serem mascaradas.

2. Das palavras selecionadas:
a. 80% sao substituidas pelo token [MASK] .
b.  10% sao substituidas por uma palavra aleatoria.

c. 10% permanecem inalteradas (isso ajuda o modelo a manter a capacida-
de de reconhecer palavras corretamente).

3. O modelo é entao treinado para prever as palavras originais que foram masca-
radas, baseando-se no contexto fornecido pelas palavras nao mascaradas ao
redor.

h‘/ 4.2.1.2 Next Sentence Prediction (NSP)

O objetivo do NSP é treinar o modelo para entender a relacao entre pares de sen-
tencas, o que é crucial para tarefas como resposta a perguntas e classificacao de pa-
ragrafos. Ao aprender a prever se duas sentencas sao sequenciais, o BERT desenvolve
uma compreensao melhor da coeréncia entre sentencas, melhorando seu desempe-

nho em tarefas que dependem de multiplas sentencas. Método do NSP:
1. O modelo recebe pares de sentencas como entrada.

2. Em 50% dos casos, a segunda sentenca realmente segue a primeira no corpus
original (par verdadeiro).

3. Nos outros 50% dos casos, a segunda sentenca € uma sentenca aleatéria do
corpus (par falso).

4. O modelo é treinado para prever se a segunda sentenca € uma continuacao
da primeira (par verdadeiro) ou nao (par falso).
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ﬂ 4.2.2 Fine-tuning do BERT

O objetivo do fine-tuning é ajustar o modelo BERT pré-treinado para uma tarefa

especifica de PLN, como classificacao de texto, resposta a perguntas, analise de sen-

timentos, entre outras. Isso é feito treinando o modelo com um conjunto de dados

rotulados especifico para a tarefa desejada.

Figura 39 - Procedimento para fine-tuning do BERT

a) Entrada:

+ As entradas para o modelo durante o fine-tuning sédo formatadas de maneira
semelhante ao pré-treino. Cada entrada € uma sequéncia de tokens, incluindo
tokens especiais [CLS] e [SEP].

b) Tokens Especiais:
« [CLSI: Este token € adicionado no inicio de cada sequéncia e sua representacio
final é usada para tarefas de classificacéo.
o [SEP]: Este token & usado para separar duas sentencas em tarefas que
envolvem pares de sentencas.

Estrutura do
Modelo:

3o
o:
md)
o E
O®
8.5
£

Ajuste dos
Hiperparametros:

a) Camadas de Tarefa Especifica:
« Durante o fine-tuning, uma ou mais camadas adicionais sdo adicionadas ao topo
do modelo BERT para a tarefa especifica. Por exemplo, uma camada de
classificacao softmax é adicionada para tarefas de classificacao de texto.

a) Inicializacéo:
+» Os pesos do modelo BERT séo inicializados com os valores do modelo pré-
treinado.

b) Treinamento:
« O modelo é treinado em um conjunto de dados rotulado especifico para a tarefa.
Durante o treinamento, os pesos de todas as camadas do BERT, bem como das
camadas especificas da tarefa, sdo ajustados.

c) Funcéo de Perda:
« A funcdo de perda depende da tarefa especifica. Por exemplo, para
classificacdo de texto, é usada a entropia cruzada.

a) Taxa de Aprendizado:
» A taxa de aprendizado é geralmente menor durante o fine-tuning do que durante
o pré-treino para evitar grandes atualizacdes nos pesos.

b) Batch Size:
« O tamanho do lote pode variar dependendo da tarefa e dos recursos
computacionais disponiveis.

c) Numero de Epocas:
« O ndmero de épocas de treinamento € ajustado com base no desempenho do
modelo no conjunto de validacéo.
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O processo de fine-tuning do BERT é crucial para adaptar o modelo pré-treinado
a tarefas especificas de PLN. Ele envolve a preparacao dos dados de entrada, a adi¢cao
de camadas de tarefa especifica, o treinamento do modelo com ajuste dos pesos e a
otimizacao dos hiperparametros. Esse processo permite que o BERT alcance desem-
penho competitivo em diversas aplicacdes de PLN. O procedimento para o treina-

mento pode ser realizado conforme os passos a seguir (Figura 37).

4.3 Hugging Face Transformers

A biblioteca Hugging Face Transformers é uma das ferramentas mais populares
e poderosas no campo do PLN. Ela foi desenvolvida pela Hugging Face (plataforma
open-source que facilita o uso de modelos de NLP, como Transformers) e fornece
implementacdes de Ultima geracao para diversos modelos de linguagem baseados
em Transformers, como BERT, GPT-2, RoBERTa, T5, entre muitos outros. E versatil e
facilita a implementacao, seus beneficios para o uso serao comentados abaixo e in-
cluem: o acesso a modelos de uUltima geracao, facilidade de uso, flexibilidade, uma
grande comunidade de suporte, e integracao com outras ferramentas populares de
machine learning. Suas utilizacdes abrangem uma ampla gama de tarefas de PLN,
incluindo classificacdao de texto, geracao de texto, traducao, resposta a perguntas,
sumarizacao e NER, tornando-a uma escolha essencial para desenvolvedores e pes-

quisadores no campo de PLN.

Estdo listados, a seguir, alguns beneficios do uso dessa biblioteca:

» Acesso a modelos de ultima geracao: oferece uma vasta colegao de modelos
pré-treinados que podem ser facilmente utilizados para diversas tarefas de
PLN. Isso inclui modelos como BERT, GPT-2, T5, DistilBERT, entre outros, que
sao considerados estado da arte em diversas aplicagdes de PLN.

» Facilidade de uso: a Hugging Face Transformers é conhecida por sua
simplicidade e facilidade de uso. Mesmo sem um conhecimento profundo
de machine learning, os desenvolvedores podem rapidamente implementar
e utilizar modelos de PLN. Ela fornece interfaces de alto nivel que tornam o
processo de integracao de modelos em projetos muito mais simples.

» Flexibilidade: é altamente flexivel e pode ser usada para uma ampla gama
de tarefas de PLN, incluindo classificacao de texto, traducao, geracao de
texto, resposta a perguntas, sumarizacao € muitas outras. Ela permite o fine-
tuning de modelos para tarefas especificas, adaptando-os as necessidades
particulares dos projetos.

» Comunidade e suporte: a Hugging Face possui uma grande comunidade
de usuarios e desenvolvedores que contribuem com tutoriais, exemplos de
codigo, e solucdes para problemas comuns. Além disso, a documentagao
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da biblioteca € extensa e bem estruturada, facilitando a aprendizagem e a
implementacao dos modelos.

» Integracao com outras ferramentas: a biblioteca integra-se bem com outras
ferramentas e frameworks populares de machine learning, como PyTorch e
TensorFlow. Isso permite aos desenvolvedores aproveitar o melhor dos dois
mundos, combinando a flexibilidade e a capacidade de personalizacao do
PyTorch com a eficiéncia e a escalabilidade do TensorFlow.

» Classificacao de texto: pode ser usada para tarefas de classificacdao de texto,
como analise de sentimentos, classificacao de topicos e identificacao de spam.
Modelos pré-treinados podem ser ajustados (fine-tuning) com conjuntos de
dados rotulados especificos para melhorar a precisao da classificacao.

» Geracao de texto: a Hugging Face Transformers € amplamente utilizada para
geracao de texto, como na criagao de assistentes virtuais, chatbots e sistemas
de resposta automatica. Modelos como GPT-2 e GPT-3 sao particularmente
eficazes nessa tarefa, produzindo texto coerente e contextualmente relevante.

» Traducao automatica: suporta modelos de traducdao que podem ser usados
para traduzir texto entre diferentes idiomas. Modelos como MarianMT e T5
podem ser utilizados para criar sistemas de traducao automatica com alta
qualidade.

» Resposta a perguntas: utilizando modelos como BERT e RoBERTg, a biblioteca
permite a criagcao de sistemas de resposta a perguntas que podem ler um
documento e responder perguntas especificas sobre seu conteudo. Isso é
particularmente Util em assistentes virtuais, mecanismos de busca e sistemas
de suporte ao cliente.

» Sumarizacao de texto: modelos como BERT e T5 sdo utilizados para criar
resumos automaticos de textos longos. Isso é util em contextos como analise
de noticias, resumos de documentos e sinteses de relatdrios extensos.

» NER: a biblioteca permite a identificacdo e classificacdo automatica de
entidades nomeadas (como nomes de pessoas, organizagdes e locais)
em textos. Isso é valioso em aplicagdes de mineracao de texto, analise de
documentos e sistemas de busca.

‘,(/ 4.4 Modelos Derivados do BERT

Desde a introducao do BERT em 2018, o campo do PLN tem experimentado avan-
¢os significativos. O BERT estabeleceu novos padrdes de desempenho em diversas
tarefas de PLN, inspirando a criacao de varias variantes e modelos derivados. Cada
um desses modelos foi desenvolvido para atender a necessidades especificas, seja
para melhorar a eficiéncia, reduzir a complexidade ou adaptar-se a dominios espe-

cificos.
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Os modelos derivados do BERT trazem inovacdes e ajustes que otimizam seu de-

sempenho em diferentes contextos. Alguns modelos focam na compactacao e efici-

éncia, como o DistilBERT e o ALBERT, enquanto outros, como o RoOBERTa, aprimoram

o treinamento para alcancar maior precisao. Além disso, existem versdes especiali-

zadas para idiomas e dominios especificos, como o BERTimbau para o portugués

brasileiro e o BioBERT para textos biomédicos.

A seguir, apresentamos um quadro comparativo (Tabela 4), destacando as princi-

pais caracteristicas dos modelos derivados do BERT, tamanho, velocidade, precisao e

as tarefas recomendadas para cada um, proporcionando uma visao clara das adap-

tacdes e melhorias implementadas em cada variante.

Tabela 4 - Principais caracteristicas dos modelos derivados do BERT

MODELO DESCRICAO TAMANHO DO MODELO | VELOCIDADE | PRECISAO TAREFAS

BERT

DistilBERT

RoBERTa

BERTimbau

ALBERT

XLNet

ERNIE

SpanBERT

BioBERT

SciBERT

Modelo original com atencéao
bidirecional, pré-treinado em uma
grande quantidade de texto.

Versdo compacta e otimizada do
BERT, 60% menor e 60% mais rapido,
com 97% da precisao do BERT.

Modelo robusto otimizado do BERT,
treinado com mais dados e técnicas
de regularizacdo aprimoradas.

Versé&o do BERT adaptada para o
portugués brasileiro, treinada em um
grande corpus de texto em
portugués.

Versao leve do BERT com eficiéncia
de memdria aprimorada e arquitetura
modificada, utilizando fatorizac&o de
parametros e repeticdo de camadas.

Modelo que combina as vantagens
do BERT e Transformer-XL, utilizando
uma abordagem autoregressiva
permutacional para pré-treino.

Modelo desenvolvido pela Baidu,
treinado para capturar
conhecimento semantico mais
profundo, utilizando tarefas de pré-
treino especificas para incorporar
conhecimento externo.

Variante do BERT que se foca em
prever spans de texto em vez de
palavras individuais, melhorando o
desempenho em tarefas de
compreenséo de leitura e NER.

Versdo do BERT especializada em
textos biomédicos, treinada em
corpora de literatura biomédica.

Modelo adaptado para textos
cientificos, treinado em artigos
cientificos de diversas areas.

Base: 110M parametros,
Large: 340M parametros

66M parametros

Base: 125M parametros,
Large: 355M parametros

Base: 110M parametros

Base: 12M parametros,
Large: 18 M parametros

Base: 110M parametros,
Large: 340M parametros

Base: 110M parametros

Base: 110M parametros

Base: 110M parametros

Base: 110M parametros

Médio

Alta

Médio

Médio

Muito alta

Baixa

Médio

Médio

Médio

Médio

Fonte: autoria prépria.

Alta

Alta

Muito alta

Alta

Alta

Muito alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Classificacéo de texto,
NER, resposta a
perguntas

Tarefas que requerem
baixa laténcia e menos
recursos

Classificacdo de texto,
NER, andlise de
sentimentos

Tarefas de PNL
especificas para o
portugués

Tarefas de PNL com
limitacdes de meméria

Modelagem de
linguagem, classificacéo
de texto, NER

Andlise de sentimentos,
resposta a perguntas,
NER

Compreenséo de leitura,
NER, resposta a
perguntas

Andlise de texto
biomédico, NER
biomédico, QA biomédico

Analise de texto

cientifico, NER cientifico,
QA cientifico
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‘7 4.5 Exemplos Praticos

Para uma compreensao pratica e detalhada das aplicacdes de PLN, recomenda-
Mos acessar o notebookque desenvolvemos. Este notebook demonstra passo a passo
como realizar o fine-tuning do modelo BERT para analise de sentimentos em portu-
gués, além de exemplos praticos de NER e traducao automatica utilizando modelos

pré-treinados da biblioteca Hugging Face Transformers.

&

Notebook Colab
Vv

Processamento de Linguagem Natural utilizando a biblioteca Hugging Face
Transformers

Objetivos de Aprendizagem

Neste Notebook, vamos explorar exemplos reais de solucdes para tarefas de
Processamento de Linguagem Natural (NLP) utilizando a biblioteca Hugging Face
Transformers. Nosso primeiro exemplo serd o fine-tuning do modelo BERT para a
analise de sentimentos em portugués. Em seguida, apresentaremos dois exemplos
utilizando apenas modelos pré-treinados com os pipelines da Hugging Face. O se-
gundo exemplo demonstrara o uso de Named Entity Recognition (NER), e o terceiro
exemplo abordara a tradugao automatica. Estes exemplos praticos fornecerdao uma
visao abrangente de como aplicar técnicas avancadas de NLP para resolver proble-
mas do mundo real.

2. Fine-Tuning do BERT para Analise de Sentimentos

Neste topico, vamos realizar o fine-tuning do modelo BERT para a tarefa de ana-
lise de sentimentos utilizando a biblioteca Hugging Face Transformers. Vamos usar

um dataset de comentarios sobre compras em portugués.

Importante: Para o treinamento deve ser usada a rumtime com GPU.

2.1 Instalacdo das Dependéncias

Vamos comecar instalando as bibliotecas necessarias.
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[ ]

I'pip install transformers
I'pip install datasets
I'pip install torch

Requirement already satisfied: transformers in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (4.44.2)

Requirement already satisfied: filelock in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from transformers) (3.15.4)

Requirement already satisfied: huggingface-hub<1.0,>=0.23.2 in /usr/lo-
cal/lib/python3.10/dist-packages (from transformers) (0.24.6)

Requirement already satisfied: numpy>=1.17 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from transformers) (1.26.4)

Requirement already satisfied: packaging>=20.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from transformers) (24.1)

Requirement already satisfied: pyyaml>=5.1 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from transformers) (6.0.2)

Requirement already satisfied: regex!=2019.12.17 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from transformers) (2024.5.15)

Requirement already satisfied: requests in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from transformers) (2.32.3)

Requirement already satisfied: safetensors>=0.4.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from transformers) (0.4.4)

Requirement already satisfied: tokenizers<0.20,>=0.19 in /usr/local/lib/

python3.10/dist-packages (from transformers) (0.19.1)

Requirement already satisfied: tqdm>»=4.27 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from transformers) (4.66.5)

Requirement already satisfied: fsspec>»=2023.5.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from huggingface-hub<1.0,>=0.23.2->transformers)
(2024.6.1)

Requirement already satisfied: typing-extensions»=3.7.4.3 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from huggingface-hub<1.0,>=0.23.2->trans-
formers) (4.12.2)

Requirement already satisfied: charset-normalizer<4,>=2 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from requests->transformers) (3.3.2)

Requirement already satisfied: idna<4,>=2.5 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from requests->transformers) (3.8)

Requirement already satisfied: urllib3<3,>=1.21.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from requests->transformers) (2.0.7)

Requirement already satisfied: certifi»>=2017.4.17 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from requests->transformers) (2024.8.30)

Collecting datasets
Downloading datasets-2.21.0-py3-none-any.whl.metadata (21 kB)

Requirement already satisfied: filelock in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (3.15.4)

Requirement already satisfied: numpy>=1.17 in /usr/local/lib/python3.10/

dist-packages (from datasets) (1.26.4) ooriinue




Collecting pyarrow>=15.0.0 (from datasets)

Downloading pyarrow-17.0.0-cp310-cp310-manylinux_2 28 x86_64.whl.meta-
data (3.3 kB)

Collecting dill<0.3.9,>=0.3.0 (from datasets)
Downloading dill-0.3.8-py3-none-any.whl.metadata (10 kB)

Requirement already satisfied: pandas in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (2.1.4)

Requirement already satisfied: requests>=2.32.2 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from datasets) (2.32.3)

Requirement already satisfied: tqdm»>=4.66.3 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (4.66.5)

Collecting xxhash (from datasets)

Downloading xxhash-3.5.0-cp310-cp310-manylinux_2 17 x86_64.manyli-
nux2014_x86_64.whl.metadata (12 kB)

Collecting multiprocess (from datasets)
Downloading multiprocess-0.70.16-py310-none-any.whl.metadata (7.2 kB)

Requirement already satisfied: fsspec<=2024.6.1,>=2023.1.0 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from fsspec[http]<=2024.6.1,>=2023.1.0->d
atasets) (2024.6.1)

Requirement already satisfied: aiohttp in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (3.10.5)

Requirement already satisfied: huggingface-hub>=0.21.2 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from datasets) (0.24.6)

Requirement already satisfied: packaging in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (24.1)

Requirement already satisfied: pyyaml>=5.1 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from datasets) (6.0.2)

Requirement already satisfied: aiohappyeyeballs>=2.3.0 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (2.4.0)

Requirement already satisfied: aiosignal»=1.1.2 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (1.3.1)

Requirement already satisfied: attrs>=17.3.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (24.2.9)

Requirement already satisfied: frozenlist>=1.1.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (1.4.1)

Requirement already satisfied: multidict<7.0,>=4.5 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (6.0.5)

Requirement already satisfied: yarl<2.0,>=1.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (1.9.4)

Requirement already satisfied: async-timeout<5.0,>=4.0 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from aiohttp->datasets) (4.0.3)

Requirement already satisfied: typing-extensions>»=3.7.4.3 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from huggingface-hub>=0.21.2->datasets)
(4.12.2)

Requirement already satisfied: charset-normalizer<4,>=2 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from requests>=2.32.2->datasets) (3.

2, 2).
'C'O?htlﬂua




Requirement already satisfied: idna<4,>=2.5 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from requests>»=2.32.2->datasets) (3.8)

Requirement already satisfied: urllib3<3,>=1.21.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from requests>=2.32.2->datasets) (2.0.7)

Requirement already satisfied: certifi>=2017.4.17 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from requests>=2.32.2->datasets) (2024.8.30)

Requirement already satisfied: python-dateutil>=2.8.2 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from pandas->datasets) (2.8.2)

Requirement already satisfied: pytz>»=2020.1 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from pandas->datasets) (2024.1)

Requirement already satisfied: tzdata>=2022.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from pandas->datasets) (2024.1)

Requirement already satisfied: six>=1.5 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from python-dateutil>=2.8.2->pandas->datasets) (1.16.0)

Downloading datasets-2.21.0-py3-none-any.whl (527 kB)
eta

0:00:00
Downloading dill-@.3.8-py3-none-any.whl (116 kB)

eta
0:00:00

Downloading pyarrow-17.0.0-cp310-cp310-manylinux_2 28 x86 64.whl (39.9
MB)

eta
0:00:00

Downloading multiprocess-0.70.16-py310-none-any.whl (134 kB)

eta
0:00:00

Downloading xxhash-3.5.0-cp310-cp310-manylinux_2 17 x86_64.manylinux2014
x86_64.whl (194 kB)

eta
0:00:00

Installing collected packages: xxhash, pyarrow, dill, multiprocess, data-
sets

Attempting uninstall: pyarrow
Found existing installation: pyarrow 14.0.2
Uninstalling pyarrow-14.0.2:
Successfully uninstalled pyarrow-14.0.2

Successfully installed datasets-2.21.0 dill-0.3.8 multiprocess-0.70.16
pyarrow-17.0.0 xxhash-3.5.0 continua




Requirement already satisfied: torch in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (2.4.0+cul2l)

Requirement already satisfied: filelock in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from torch) (3.15.4)

Requirement already satisfied: typing-extensions>»=4.8.0 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from torch) (4.12.2)

Requirement already satisfied: sympy in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from torch) (1.13.2)

Requirement already satisfied: networkx in /usr/local/lib/python3.10/

dist-packages (from torch) (3.3)

Requirement already satisfied: jinja2 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from torch) (3.1.4)

Requirement already satisfied: fsspec in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from torch) (2024.6.1)

Requirement already satisfied: MarkupSafe>=2.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from jinja2->torch) (2.1.5)

Requirement already satisfied: mpmath<1.4,>=1.1.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from sympy->torch) (1.3.0)

2.2 Configuragao de variaveis globais

Vamos configurar as variaveis de parametros para serem utilizadas durante o c6-
digo.

model_id =

max_length= 512
num_labels 3
batch_size = 28
results path =

pretrained path =

2.3 Importacao das Bibliotecas

Vamos importar as bibliotecas necessarias para carregar o dataset, tokenizar os
textos, configurar o modelo BERT, e realizar o treinamento e avaliagao.

[ ] transformers BertTokenizer, BertForSequenceClassification,

Trainer, TrainingArguments, DataCollatorWithPadding continua
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datasets import load dataset, load metric, DatasetDict
torch.utils.data import DatalLoader, SequentialSampler
torch
numpy np
matplotlib.pyplot plt

sklearn.metrics confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay,
classification_report

2.4 Carregar o Dataset

Vamos carregar um dataset de comentarios de pedidos em portugués. Para este

exemplo, vamos utilizar o dataset verissimomanoel/olist_customers_review da Hu-

gging Face, que contém comentarios rotulados para analise de sentimentos. No da-
taset ja tem uma parte de treino train e outra de para teste test. Contudo precisamos
dividir o treino mais uma vez para ter uma parte para validacao val que sera usada

durante o treino.

dataset = load_dataset(
remote_ code= )

ds_train_split = dataset] ].train_test split(test_size=0.2)

dataset = DatasetDict(
: ds_train_split
: dataset
: ds_train_split

train_dataset = dataset]|
test_dataset = dataset]|

val _dataset = dataset|
continua




5¥ /usr/local/lib/python3.10/dist-packages/huggingface hub/utils/ token.
py:89: UserWarning:

The secret "HF_TOKEN™ does not exist in your Colab secrets.

To authenticate with the Hugging Face Hub, create a token in your set-
tings tab (https://huggingface.co/settings/tokens), set it as secret in
your Google Colab and restart your session.

You will be able to reuse this secret in all of your notebooks.

Please note that authentication is recommended but still optional to ac-
cess public models or datasets.

warnings.warn(
Downloading readme: 100% 579/579 [00:00<00:00, 4.80kB/s]
Downloading data: 100% 1.56M/1.56M [00:00<00:00, 3.16MB/s]
Downloading data: 100% 397k/397k [00:00<00:00, 826kB/s]
Generating train split: 100%33395/33395 [00:00<00:00, 499942.11 examples/s]
Generating test split: 100% 8349/8349 [00:00<00:00, 206939.16 examples/s]

2.5 Visualizagdo do Dataset

Vamos visualizar a estrutura do dataset carregado. Para tal, as sequéncias de codi-
go [6] e [7] abaixo mostrarao, na forma de grafico, os conjuntos de dados para treino,

teste e validacao.

[ 1 print(dataset)

2> DatasetDict({
train: Dataset({
features: ['text', 'label'],
num_rows: 26716

})
test: Dataset({

features: ['text', 'label'],
num_rows: 8349

})

val: Dataset({
features: ['text', 'label'],

num_rows: 6679

})




show_info_dataset(dataset, title):

df = dataset.to_pandas()

label counts = df[ ].value_counts()

label_names = {0: 'Negativo', 1: 'Positivo', 2: 'Neutro'}

labels [label names|label label in label counts.index]

plt.figure(figsize=(10, 6))
bars = plt.bar(labels, label counts, color=colors)

bar in bars:
yval = bar.get_height()

plt.text(bar.get x() + bar.get width()/2, yval, int(yval),
)

.title(title)
.xlabel(
.ylabel(
.show()

[ 1 show_info_dataset(train_dataset,

show_info_dataset(val dataset,

show_info_dataset(test_dataset,




Figura 40- Distribuicdo por Classe - Treino

Total

Distribuicao por Classe - Treino

16000 A

14000

12000 -

10000 -

8000

6000 -

4000 1

2000 A

7343

Positivo Negativo
Label

2286

Neutro

Fonte: autoria prépria.

Figura 41 - Distribuicdo por Classe - Val

idacao
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Fonte: autoria proépria.
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Figura 42 - Distribuicdo por Classe - Teste

Distribuicao por Classe - Teste
5359
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§ 30001
2
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Q_
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Fonte: autoria proépria.

2.6 Tokenizacao do Dataset

Vamos carregar o tokenizer do BERT e usa-lo para tokenizar os textos no dataset.
Vamos usar o modelo neuralmind/bert-base-portuguese-cased, que é um BERT
treinado em portugués.

O comando train_dataset.shuffle().select(range(5000)) é responsaavel pelo emba-
ralhamento e selecao de amostras. Neste caso esta selecionando as primeiras 5000
amostras do conjunto de dados embaralhado.

O comando train_dataset.map(tokenize_function, batched=True) realiza a toke-
nizacao no conjunto de dados de treinamento (train_dataset) e usa a funcao map()
para aplicar a funcao de tokenizacao a cada lote de amostras do conjunto de dados.
Com batched=True, a funcao é aplicada em lotes de amostrase nao em uma amostra

por vez, isso torna o processo mais eficiente.

[ 1 tokenizer = BertTokenizer.from pretrained(model id)

data_collator = DataCollatorWithPadding(tokenizer=tokenizer)

tokenize function(examples):

tokenizer(examples , padding= , truncation=
max_length=max_length)

)

continua




train_dataset = train_dataset.shuffle().select(range(5000))
test _dataset = test dataset.shuffle().select(range(1000))

val dataset = test dataset.shuffle().select(range(800))

train_dataset = train_dataset.map(tokenize_ function, batched=
test_dataset = test _dataset.map(tokenize function, batched=

val dataset = val dataset.map(tokenize function, batched=

2.7 Formatando o Dataset

Vamos definir o formato dos datasets para que o Trainer da Hugging Face possa
processa-los corretamente.

» set_format(type="torch’, columns=[‘input_ids’, ‘attention_mask’, ‘label’]):
Este método converte os datasets para o formato do PyTorch (tensors) para
que possam ser usados diretamente em redes neurais. A funcao especifica
gue apenas as colunas input_ids, attention_mask e label serao mantidas no

formato final.

» input_ids: Contém os identificadores numéricos que representam as palavras
ou tokens da entrada.

» attention_mask: Indica quais tokens sao relevantes (1) e quais sao padding (0),
para que o modelo saiba onde prestar atencao.

» label: S3o as etiquetas associadas a cada exemplo, que o modelo deve prever
(por exemplo, para uma tarefa de classificacao).

[ ] train_dataset.set_format( , columns=
P )

test dataset.set format( , columns=

P )

val dataset.set_format( , columns=

) )

2.8 Configuracao do Modelo BERT

Vamos configurar o modelo BERT para a tarefa de classificagcdao de sequéncia.
Neste caso, estamos utilizando a versdo neuralmind/bert-base-portuguese-cased

do modelo.
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[ ] model = BertForSequenceClassification.from_pretrained(model id, num_

labels=num_labels)

2.9 Funcao de Avaliacao

Vamos definir uma funcao de avaliagcao para calcular a precisao do modelo duran-
te a avaliacdo. Utilizaremos a métrica de precisao (accuracy) fornecida pela bibliote-

ca datasets.

[ 1 metric = load metric( , trust_remote_ code=

compute_metrics(eval pred):

logits, labels = eval pred

predictions = torch.argmax(torch.tensor(logits), dim=-1)

metric.compute(predictions=predictions, references=torch.
tensor(labels))

2.10 Configuragao dos Argumentos de Treinamento

Vamos definir os parametros de treinamento, incluindo a taxa de aprendizado,

tamanho do batch, numero de épocas, e a estratégia de avaliacao.

[ 1 training_args = TrainingArguments(
output_dir=results_path,
evaluation_strategy=
learning_rate=3e-5,

per_device_train_batch_size=batch _size,

per_device eval batch_size=batch size,

num_train_epochs=3,

weight decay=0.01,
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2.11 Treinamento do Modelo

Vamos criar um objeto Trainer com o modelo, dados de treino e validacao, e os
argumentos de treinamento definidos nos comandos acima. Em seguida, vamos ini-

ciar o treinamento do modelo.

[ 1 trainer = Trainer(

model=model,
args=training_args,
train_dataset=train_dataset,
eval dataset=val dataset,
data_collator=data_collator,

compute metrics=compute_metrics,

trainer.train()

2.12 Avaliagdo do Modelo - Evaluate

Vamos avaliar o modelo no conjunto de teste (com o comando trainer.evaluate) e

exibir a precisao com a funcao show_info logo abaixo.

[ ] results = trainer.evaluate(eval dataset=test dataset)

print( results

2.13 Avaliagcdao do Modelo - Predict

Vamos avaliar o modelo no conjunto de teste e exibir a matriz de confusao.

[ ] raw_pred, _, _ = trainer.predict(test_dataset=test _dataset)

[ ] show_info(y_true, y pred, title= , Cmap=
target_names = , , ]

print(classification_report(y _true, y pred, target names=target_
names))

plt.figure(figsize=(16, 10))

confusion_matrix(y_true, y_pred) continua




disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display la-
bels=target_names)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10,10))

disp.plot(ax=ax, xticks_rotation= , cmap=plt.cm.Blues,val-
ues_format= )

plt.show()

y_pred = np.argmax(raw_pred, axis=1)

y_true = test_dataset] ]

show_info(y_true, y pred)

2.14 Salvar o Modelo

Vamos salvar o modelo treinado e o tokenizer para uso futuro.

[ ] model.save pretrained(pretrained_path)
tokenizer.save_pretrained(pretrained_path)

2.15 Predicao de Novos Exemplos

Vamos definir uma funcao para prever o sentimento de novas frases usando o

modelo treinado. Em seguida, vamos testar o modelo com uma nova frase e exibir o

resultado.

[ ] predict_sentiment(text):

device = torch.device( if torch.cuda.is_available

model.to(device)

inputs = tokenizer(text, return_tensors= , padding= , trunca-
tion= , max_length=512).to(device)

model.eval()
torch.no_grad():

continua




outputs = model(**1inputs

probs = torch.nn.functional.softmax(outputs.logits, dim=-1)

probs.argmax().item()

example text =
predicted_label = predict_sentiment(example_ text)

sentiment = , , ]

print( sentiment|predicted_label

2.16 F1 Score - Importancia em Datasets Desbalanceados

O F1 Score é uma métrica usada para avaliar a performance de um modelo de
classificacao, especialmente quando lidamos com datasets desbalanceados. Para
entender o F1 Score, € importante conhecer alguns conceitos basicos:

1. Acuracia (Accuracy): Métrica de avaliacao utilizada para medir a proporcao de
previsdes corretas em relacao ao total de previsdes feitas por um modelo de
classificacao. Ela é definida pela formula:

TP+TN

Acuricia = 5 E b TN

Onde:
» TP (True Positives). Verdadeiros Positivos
» TN (True Negatives). Verdadeiros Negativos

» FP (False Positives): Falsos Positivos

» FN (False Negatives): Falsos Negativos

2. Precisdo (Precision): E a proporcao de verdadeiros positivos (TP) entre todas as
instancias que o modelo previu como positivas. Em outras palavras, € a quan-
tidade de previsdes corretas de uma classe especifica em relacao ao total de
previsoes feitas para essa classe.
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TP

Precisio = TP+ FP

onde FP sao os falsos positivos.

3. Revocacao (Recall): E a proporcao de verdadeiros positivos entre todas as ins-
tancias que sao realmente positivas. Ou seja, € a quantidade de previsdes cor-
retas de uma classe especifica em relagcao ao total de instancias reais dessa
classe.

TP
TP+ FN

Revocacio =

onde FN sao os falsos negativos.

4. F1Score: E a média harménica entre a Precisdo e a Revocacdo. A média har-
monica é usada aqui, porque penaliza valores extremos, garantindo que o Fl
Score sera baixo se um dos dois (Precisao ou Revocagao) estiver baixo.

Precisao x Revocacio
F1 Score = 2 x

Precisao + Revocacio

Por que usar o F1 Score em datasets desbalanceados?

Em datasets desbalanceados, onde uma classe € muito mais frequente do que
outra, métricas como a acuracia podem ser enganosas. Por exemplo, se temos 95%
das instancias de uma classe e apenas 5% de outra, um modelo que sempre prevé a
classe majoritaria tera alta acuracia, mas nao sera util para detectar a classe minori-
taria.

O F1 Score é importante porque leva em consideracao tanto a Precisao quanto
a Revocacao. Em um cenario desbalanceado, isso ajuda a fornecer uma visao mais
equilibrada da performance do modelo, destacando se ele é capaz de identificar a

classe minoritaria com precisao e frequéncia suficientes.

Assim, o F1 Score € particularmente uUtil quando a prioridade é garantir que tanto a taxa
de deteccao dos positivos (revocacao) quanto a qualidade das deteccdes positivas (preci-

sao) sao importantes, o que é frequentemente o caso em situacdes desbalanceadas.
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2.17 Exercicios Fine-Tuning

1.. - Alterar alguns parametros de treinamento, como: batch_size, learning rate e
numero de épocas. Avaliar qual o impacto negativo ou positivo na alteracao
desses parametros.

2. Utilizar alguma técnica de balanceamento de dataset e avaliar os resultados,
Ex.. Oversampling e Undersampling.

3. BERT para NER

Neste topico, vamos demonstrar como usar a biblioteca Hugging Face Transfor-
mers e pipelines de um modelo ja treinado para realizar Named Entity Recognition
(NER) em textos em portugués. Utilizaremos um modelo pré-treinado adequado

para a tarefa de NER.

3.1 Configuracao de variaveis globais

Vamos configurar as variaveis de parametros para serem utilizadas durante o c6-
digo.

[ ]

model id =

3.2 Importacao das Bibliotecas

Vamos importar as bibliotecas necessarias para carregar o pipeline de NER e o

dataset em portugués.

[ ] transformers pipeline, AutoModelForTokenClassification, Auto-

Tokenizer

3.3 Carregar o Modelo BERT para NER

Vamos carregar o pipeline de NER usando um modelo pré-treinado disponivel na
Hugging Face. Utilizaremos o modelo xIm-roberta-base, que € adequado para NER

em portugués.
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Ao carregar o pipeline NER, usando o aggregation_strategy="simple” o modelo

adotara a estratégia de agregacao para unir tokens que pertencam a uma mesma

entidade nomeada.

model = AutoModelForTokenClassification.from_pretrained(model_id)

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_id)

ner_pipeline = pipeline( , model=model, tokenizer=tokenizer, aggrega-
tion_strategy= )

3.4 Extraindo Entidades de Texto

Vamos utilizar o pipeline de NER para identificar entidades nomeadas em alguns
exemplos de texto em portugués.

[ ]

examples = [

example in examples:
ner_results = ner_pipeline(example)
print( example}")
print(
entity in ner_results:

print( entity
*100:.2F}%)")

print()




4. Tradugao Automatica usando Hugging Face Transformers

Neste topico, vamos demonstrar como usar a biblioteca Hugging Face Transfor-
mers e pipelines de um modelo ja treinado para realizar a traducao automatica de
textos em portugués para o inglés. Utilizaremos um modelo pré-treinado adequado

para a tarefa de traducao.

4.1 Importacao das Bibliotecas

Vamos importar as bibliotecas necessarias para carregar o pipeline de traducao.

[ 1] transformers pipeline

4.2 Carregar o Modelo de Traducgao

Vamos carregar o pipeline de traducao usando um modelo pré-treinado dispo-
nivel na Hugging Face. Utilizaremos o modelo Helsinki-NLP/opus-mt-pt-en, que é

adequado para traducao do portugués para o inglés.

[ ]

translation_pipeline = pipeline(

)

4.3 Exemplos de Traducgao

Vamos utilizar o pipeline de traducao para traduzir alguns exemplos de texto em

portugués para o inglés.

[ ]

examples

example in examples:

continua

105




translation = translation _pipeline(example)

print( example}™)

print( translation|©

4.4 Exercicio - Desafio

Para finalizar a secao do BERT do nosso curso fica o exercicio desafio que sera
divido em trés partes:

» Utilizar o dataset hate-speech-portuguese/hate_speech_portuguese e
dividi-lo em 3 partes train, test e val.

» Usar o dataset dividido e avaliar somente a parte do val, rodar a predi¢ao no
modelo adalbertojunior/distilbert-portuguese-cased e avaliar a métrica F1
Score que deve ser calculada usando o load_metric (https:/huggingface.co/
docs/evaluate/choosing_a_metric) do Hugging Face.

» Realizar um fine-tunning para esse dataset e avaliar a métrica F1 Score
comparando. Compare o resuldado desse modelo com o do passo anterior e
veja qual ficou melhor.

4.6 Recursos Adicionais Oferecidos pela Hugging Face
N/
Ny
A Hugging Face é conhecida por oferecer uma vasta gama de recursos e
ferramentas que facilitam o desenvolvimento e a implementacao de modelos de
PLN. Na Figura 38, € apresentado um mapa mental que oferece uma visao geral

desses recursos adicionais divididos em varias categorias importantes. Destacam-
se a versatilidade e a abrangéncia das ferramentas que facilitam a vida dos

desenvolvedores e pesquisadores na area de NLP.

No centro do mapa mental, temos “Recursos Adicionais da Hugging Face”, que se
ramifica em quatro categorias principais:

1. Pipelines pré-definidos: facilita a execucao de tarefas especificas de NLP,
como classificacao de texto, traducao, geracao de texto, entre outras.

2. Modelos multilingues: inclui modelos treinados para suportar multiplos idio-
mas, como MBERT, XLM-R, e mT5, permitindo a criagcao de aplica¢des globais
e inclusivas.

3. Ferramentas de avaliacao: conjunto de métricas e ferramentas, como Pre-
cisao, Recall, F1-Score, BLEU, entre outras, que ajudam a avaliar e melhorar a
performance dos modelos.

4. Frameworks: suporte a diversos frameworks populares como TensorFlow, Py-

Torch, Keras e outros, proporcionando flexibilidade e facilidade de integracao.
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Além dos recursos adicionais apresentados no mapa mental a seguir (Figura 38), a

Hugging Face oferece ferramentas especializadas como Accelerate, Optimum, TRL,

AutoTrain, Bitsandbytes e PEFT, que ajudam a otimizar e personalizar os modelos

conforme as necessidades especificas dos desenvolvedores.

Figura 43 - Recursos adicionais Hugging Face

DE AVALIACAO

Accuracy (Accuracy)

Precisdo (Precision)

F1-Score (F1-Score)

ROC-AUC (Receiver Operating
Chacacteristic - Area Under Curve)
Perplexidade (Perplexity)

BLEU (Bilingual Evaluation
Understudy)

ROUGE (Recall-Oriented
Understudly for Gisting Evaluation)
Meteor (Metric for Evaluation of
Translation with Explicit Ordering)
TER (Translation Edit Rate)

EER (Equal Error Rate)

WER (Word Error Rate)

CER (Character Error Rate)
Avaliagéo de Embeddings
(Embedding Evaluantion)

FERRAMENTAS

Accelerate (Facilita a execugao e treinamento
de modelos em multiplos dispositivos, como
GPU e TPUs)

Optimum (Otimizacdo de modelos para melhor
desempenho e eficiéncia, especialmente em
hardware especializado)

TRL (Transformers Reinforcement Learning,
para combinar aprendizado por reforco com
Transformers)

AutoTrain (Plataforma automatizada para
treinamento e ajuste de modelos de NLP sem
necessidade de codificagdo)

Bitsandbytes (Ferramentas para quantizagao e
compressao de modelos, visando economizar
memoria e melhorar a eficiéncia)

PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning técnicas
para ajustar modelos grandes com um numero
reduzido de parametros)

™

PRE-DEFINIDOS

Translation (Tradugao)

Summarization (Resumo)

)

HUGGING FACE

FRAMEWORKS

TensorFLow
PyTorch
Keras

JAX

ONNX
FastAl
Scikit-learn
SpaCy

Flax

T5X
AllenNLP

Text Classification (Classificagdo de Texto)
Token Classification (Classificador de Tokens)
Question Answering (Pergunta e Resposta)

Text Generation (Geragao de Texto)
Text2Text Generation (Geragao de Texto para Texto)

Fill-Mask (Preenchimento de Mascara))
Zero-Shot Classification (Classificador Zero-Shot)

N

MULTITINGUES

mBERT (Multilingual BERT)

XLM (Cross-lingual Language Model)
XLM-R (XLM-RoBERTa)

mT5 (Multilingual T5)

mBART (Multilingual BART)

M2M100 (Many-to-Many Multilingual)
LaBSE (Language-agnostic BERT
Sentence Embedding)

Fonte: autoria proépria.

4.7 Desafios e Limitacoes Associados ao Uso do BERT

4

O uso do modelo BERT revolucionou o campo do PLN com sua capacidade de

entender o contexto bidirecional em textos. No entanto, essa poderosa ferramenta

também apresenta desafios significativos. Abaixo, na Figura 39 esta um infografico

que ilustra as trés principais limitagcdes associadas ao uso do BERT: o alto custo com-

putacional, a necessidade de grandes conjuntos de dados de treinamento e as con-

sideracdes éticas relacionadas ao viés nos dados. Esse infografico fornece uma visao

clara e concisa das dificuldades enfrentadas por pesquisadores e desenvolvedores

ao trabalhar com o BERT, ajudando a entender melhor os recursos necessarios € as

precaucdes que devem ser tomadas para minimizar seus impactos negativos.
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Figura 44 -
LIMITACOES DO USO DO BERT

] Custo Computacional

Custo Computacional Elevado

« O BERT requer recursos computacionais significativos para treinamento e
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7 Necessidade de Grandes Conjuntos de Dados

» BERT precisa de grandes volumes de dados anotados para treinamento
eficaz.
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5 Consideracées Eticas e Viés nos Dados

« A presenca de vieses nos dados de treinamento pode levar a
resultados tendenciosos e discriminatérios.

Fonte: adaptada de dos Santos Neto; da Silva; da Silva Soares (2024)
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'Unidade V: GPT, T5 e FLAN-T5

Nesta Unidade, serao exploradas a série de modelos GPT, desenvolvidos pela Ope-
nAl, que revolucionaram o campo do PLN, e também os modelos T5 e FLAN-T5 de-

senvolvidos pela Google Al Research®.

Sera apresentada uma visao geral do modelo GPT, destacando seus principios
fundamentais e inovacodes técnicas. Sera possivel entender como o GPT utiliza a ar-
quitetura Transformer para capturar o contexto bidirecional das palavras e gerar tex-
to de maneira coerente e fluida. Discutiremos também os desafios enfrentados na
construcao dos primeiros modelos e como esses desafios foram superados. Além
disso, serao examinados os processos de pré-treinamento e fine-tuning do GPT. Ex-
plicaremos como o modelo € inicialmente treinado em grandes corpora“ de texto
para aprender representacdes linguisticas gerais e, posteriormente, ajustado para
tarefas especificas utilizando conjuntos de dados menores e mais focados. Esse pro-
cesso permite que o GPT seja altamente adaptavel a diversas tarefas de PLN, como

traducao, resumo de texto e resposta a perguntas.

Para os modelos T5 e FLAN-T5, serao comentadas as caracteristicas de cada arqui-

tetura bem como exemplos praticos de uso.

5.1 Generative Pre-trained Transformer (GPT)

Desde a sua introducao, os modelos GPT tém se destacado por sua capacidade
de gerar texto de alta qualidade e compreender contextos complexos, tornando-se
ferramentas indispensaveis para diversas aplicacdes de PLN. Desenvolvido pela Ope-
nAl, esse modelo representa um dos avancos mais significativos no campo do PLN.

O GPT utiliza como base a arquitetura do Transformer, que por sua vez utiliza
mecanismos de autoatencao para atribuir pesos diferentes a diferentes palavras em
uma frase, permitindo que o modelo foque nas partes mais relevantes do contexto.
Para esse modelo, foi utilizada a variante de atencao chamada “masked self-atten-
tion", que impede que a previsao de uma palavra dependa de palavras futuras, for-

cando o modelo a prever a proxima palavra com base apenas nas palavras anteriores.

4 Corpora é o plural de corpus. Um conjunto de dados textuais ou uma colegao de textos usados para treinamento,

avaliacdo ou analise de modelos de linguagem é chamado de corpus. Varias colegdes de textos ou conjuntos de dados textuais
sao chamados de corpora.
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Com suas varias iteracdes (GPT, GPT-2, GPT-3), mostrou uma capacidade sem pre-
cedentes para gerar texto coerente, realizar tarefas de compreensao de linguagem e
até mesmo resolver problemas complexos. Sua abordagem baseia-se no pré-treino
em uma vasta quantidade de texto nao rotulado, seguido de um ajuste fino em tare-
fas especificas.

i‘/ 5.1.1 Pré-treino do Modelo GPT

O pré-treino é a fase mais crucial no GPT, onde o modelo aprende representacdes
ricas da linguagem a partir de um grande corpus de texto. O pré-treino envolve va-

rias etapas detalhadas:

1. Corpus de treinamento: o GPT é pré-treinado em um corpus massivo e diver-
sificado, contendo texto extraido de livros, artigos, sites da web etc. O objetivo
€ expor o modelo a uma ampla variedade de estilos e topicos de linguagem.
Por exemplo, o GPT-3 foi treinado no conjunto de dados “Common Crawl!”, que
abrange uma vasta quantidade de texto extraido da web.

2. Modelo Transformer: o modelo utilizado € um Transformer com 12 camadas.
Esses sao conhecidos por sua capacidade de capturar dependéncias de longo
alcance em texto, gracas ao uso de mecanismos de atencao. Cada camada do
Transformer consiste em uma subcamada de aten¢dao multi-cabeca e uma
subcamada de feedforward totalmente conectada. Essas subcamadas sao
equipadas com conexdes residuais e normalizacao de camada.

3. Tarefa de modelagem de linguagem: a tarefa principal durante o pré-treino
€ a modelagem de linguagem autoregressiva, onde o modelo € treinado para
prever a proxima palavra em uma sequéncia, dadas as palavras anteriores. A
funcao de perda utilizada € a de entropia cruzada, que mede a discrepancia
entre a distribuicao predita pelo modelo e a distribuicao real das palavras.

4. Treinamento em escala massiva: o GPT é treinado usando grandes quantida-
des de recursos computacionais, incluindo multiplas GPUs ou Tensor Proces-
sing Units (TPUs), para processar o enorme volume de dados. O treinamento &
distribuido e paralelizado para acelerar o processo e lidar com a escala massiva
dos dados.

5. Técnicas de regularizacao: diversas técnicas de regularizacdo sao aplicadas
para evitar o overfitting durante o pré-treino. Entre elas estdo o dropout, a nor-
malizagcao de camadas e a penalizacao de entropia para regularizacao dos pe-
sos. O dropout é utilizado para desativar aleatoriamente neurdnios durante o
treinamento, ajudando a prevenir o overfitting e melhorar a generalizagao do
modelo.
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7 5.1.2 Evolucao do GPT (1, 2, 3)
W
Desde a introducao do GPT-1, em 2018, a série de modelos GPT desenvolvida pela

OpenAl tem revolucionado o campo do PLN. Cada versao sucessiva trouxe avangos

significativos em termos de capacidade, desempenho e aplicabilidade, estabelecen-
do novos padrdes para a geracao de texto e outras tarefas de PLN.

Na Tabela 5, a seguir, apresentamos um comparativo que destaca as principais
caracteristicas e evolucdes dos modelos GPT-1, GPT-2 e GPT-3. Ela fornece uma visao
detalhada das diferencas entre as trés versodes, incluindo o tamanho do modelo, os
corpora de treinamento, as capacidades de geracao de texto e as aplicagdes praticas.
Essa comparacao ajuda a entender como cada evolug¢ao contribuiu para aprimorar a
habilidade dos modelos em compreender e gerar texto de maneira mais coerente e

eficaz, ampliando as possibilidades de uso em diversas areas.

Tabela 5 - Evolugdes do Modelo GPT

Caracteristica
Ano de Lancamento | 2018 [2019 2020

Tamanho do Modelo

117 milhdes de parametros

1 5 bilh6es de parametros

\175 bilhdes de parametros

Corpus de
Treinamento

Livros (BookCorpus)

Varlos datasets (8 milhées de
documentos, 40GB de texto)

Viarios datasets (570GB de texto)

Arquitetura

[Transformer Unidirecional

[Transformer Unidirecional

| Transformer Unidirecional

)

Tarefas de PNL

Resumo, Perguntas e
Respostas

Geracdo de Texto, Traducéo,

Geracéo de Texto, Traducéo,
Resumo, Perguntas e Respostas,
€ mais

Geracéo de Texto, Traducao,
Resumo, Perguntas e Respostas,
Programacao, e mais

Contexto de Entrada

)

{512 tokens

11024 tokens

|

12048 tokens

Melhor coeréncia e capacidade

Capacidade de manter contexto

na OpenAl

menores

Capacidade de ~
Ge?agéo Coeréncia em textos curtos || de manter contexto em textos em textos muito longos e maior
mais longos fluidez na geracéo
S pBnho Bom e[rf tarefas de PNL Excelente em diversas tarefas de ||Supera os modelos anteriores em
especificas PNL quase todas as tarefas de PNL
. . .. |/Inicialmente restrito, depois Acesso via APl da OpenAl

. Caodigo e modelo disponiveis i >

Disponibilidade '9 e disponibilizado em versdes modelo completo nio disponivel

publicamente

Exemplos de
Aplicacdes

Assistentes virtuais,
Traducéo automatica

Chatbots avancados, Geracéo de
conteudo, Assistentes de cédigo

Assistentes virtuais avancados,
Geracdo de cddigo, Andlise de
sentimentos

v

Fonte: autoria proépria.

5.2 TS e FLAN-TS

Nesta secao, exploraremos os modelos T5 e FLAN-T5, duas variantes poderosas no

campo do PLN. Desenvolvidos para abordar uma ampla gama de tarefas de PLN por
meio de uma abordagem unificada, esses modelos tém demonstrado desempenhos

impressionantes em diversas aplicacdes praticas.
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.4/ 5.2.1 Arquitetura do Modelo T5

O Text-To-Text Transfer Transformer (T5), desenvolvido pela equipe do Google Al
Research®, é baseado na arquitetura Transformer, uma estrutura de Deep Learning
que revolucionou o campo de PLN. A principal inovagao do T5 é sua abordagem “tex-
t-to-text”, onde todas as tarefas de PLN sao formuladas como tarefas de transforma-
cao de texto. Isso inclui traducao, sumarizacao, classificacao, resposta a perguntas e
muitas outras.

Principais caracteristicas:

» Fundamentos: baseado na arquitetura Transformer, o T5 converte todas as
tarefas de PLN em um formato de texto para texto, onde tanto a entrada
guanto a saida sao sequéncias de texto.

» Treinamento: inclui uma fase de pré-treinamento em um dataset diversificado,
seguida de um fine-tuning especifico da tarefa, permitindo que o modelo se
adapte a uma ampla gama de aplicagoes.

» Estrutura: utiliza uma combinagao de blocos de encoder e decoder do
Transformer, otimizando o processo de aprendizado e a geracao de respostas.

O T5 alcancou resultados de ponta em varios benchmarks®> de PLN, como GLUE,
SuperGLUE, e outros. Esses benchmarks sao usados para avaliar o desempenho de
modelos de linguagem natural em uma variedade de tarefas de compreensao de lin-
guagem, sendo que SuperGLUE € uma versao mais desafiadora e avancada do GLUE.

Na Figura 40, é ilustrado o funcionamento do modelo T5, que reformula diversas
tarefas de NLP como problemas de conversao de texto em texto. Isso significa que
tanto as entradas quanto as saidas do modelo sao representadas em formato textual,
independentemente da tarefa a ser realizada. Cada cor representa uma tarefa espe-

cifica, conforme explicado abaixo:

» Traducao (verde): essa entrada pede ao T5 para traduzir uma frase do inglés
para o alemao. A estrutura da entrada ja inclui a tarefa (traducao) e a lingua de
destino. A saida ¢ a frase traduzida.

» Classificacao de frases (rosa): essa entrada refere-se a tarefa de verificar a
aceitabilidade gramatical da frase em questao. O modelo classifica se a frase é
“acceptable” ou “not acceptable”.

5 Benchmarks: processo de avaliagdo comparativa que mede o desempenho de modelos em datasets especificos.
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» Similaridade de frases (amarelo): nesse caso, o T5 estd avaliando a similaridade
semantica entre duas frases e atribui uma pontuacao que indica o quao
semelhantes as duas sentencas sao (em uma escala de O a 5).

» Sumarizacao (azul): a entrada inclui uma longa descricao de um evento e a
tarefa do T5 & gerar um resumo conciso e informativo desse texto. A saida
resume o conteudo principal em uma frase curta.

Figura 45 - Framework text-to-text T5

[ "translate English to German: That is good."

"cola sentence: The
course is jumping well."

"Das ist gut."

"stsb sentencel: The rhino grazed
on the grass. sentence2: A rhino
is grazing in a field."

"summarize: state authorities
dispatched emergency crews tuesday to
survey the damage after an onslaught

of severe weather in mississippi..”

"six people hospitalized after
a storm in attala county."

Fonte: adaptada de Raffel et al. (2020).

.4/ 5.2.2 Arquitetura do Modelo FLAN- T5

O FLAN-T5 é uma variante do T5 que incorpora técnicas de fine-tuning para me-
lhorar o desempenho em tarefas especificas de PLN. Esse modelo € treinado usando
a técnica FLAN. O FLAN envolve o ajuste fino de modelos com base em instrucdes
(instruction-tuning). Desenvolvido pelo Google Al Research®, o FLAN-TS € projetado

para ser mais robusto e generalizavel.

Principais caracteristicas:

» Aprimoramentos no T5: incorpora ajustes finos em datasets de multiplas
tarefas de PLN simultaneamente, utilizando uma abordagem de treinamento
mais flexivel e menos dependente de dados anotados especificamente para
tarefas.

» Generalizacao: projetado para melhorar a capacidade de generalizacao do
modelo T5, o FLAN-T5 demonstra maior eficacia em tarefas de PLN que nao
foram explicitamente incluidas durante o treinamento.

Na imagem da Figura 41, sao ilustradas diferentes formas de ajuste fino (fine-tu-
ning) aplicadas do modelo FLAN-T5, com foco em trés principais abordagens: ajuste
fino por instrucao, ajuste fino com cadeia de raciocinio e ajuste fino multi-tarefa. Se-
gue uma breve descri¢cao para as trés formas:
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» Instruction fine-tuning (ajuste fino por instrucao): esse tipo de ajuste fino
envolve fornecer uma instrucao clara ao modelo para realizar uma tarefa
especifica, como responder a perguntas factuais. O modelo foi ajustado para
reconhecer que a entrada € uma pergunta e dar uma resposta factual direta.

» Chain-of-thought fine-tuning (ajuste fino com cadeia de raciocinio): neste
caso, o0 ajuste fino envolve a solicitacao de uma explicagao passo a passo para
chegar a resposta. Em vez de apenas fornecer o resultado final, o modelo
apresenta o raciocinio completo, decompondo a questao em partes menores
e explicando o processo de calculo.

» Multi-task instruction fine-tuning (ajuste fino multi-tarefa por instrucao): o
ajuste fino multitarefa permite ao modelo lidar com uma variedade de tarefas
a0 mesmo tempo, aplicando instrucdes que vao além de apenas responder
a pergunta, pedindo também justificativas. O modelo reconhece que precisa
fornecer uma explicacao antes de dar a resposta final. Esse tipo de ajuste
permite ao modelo generalizar para novas tarefas, até mesmo aquelas nao
vistas durante o treinamento.

Figura 46 - Framework ajuste fino FLAN-T5

Instruction finetuning

Please answer the following question.
What is the boiling point of Nitrogen?

h

Chain-of-thought finetuning

Answer the following question by
reasoning step-by-step.

The cafeteria had 23 apples. If they
used 20 for lunch and bought 6 more,
how many apples do they have?

The cafeteria had 23 apples
originally. They used 20 to
make lunch. So they had 23 -
20 = 3. They bought 6 more
Language apples, so they have 3 + 6 = 9.

model

Inference: generalization to unseen tasks

Geoffrey Hinton is a British-Canadian
computer scientist born in 1947. George
Q: Can Geoffrey Hinton have a Washington died in 1799. Thus, they
conversation with George Washington? could not have had a conversation
together. So the answer is “no”.

Give the rationale before answering.

Fonte: adaptada de Chung et al. (2022).
(/ 5.2.3 Aplicagdes Praticas dos Modelos T5 e FLAN-T5

O FLAN-T5 pode ser usado em varias tarefa de NLP, seguem alguns exemplos a

seguir:

1. Tradugao Automatica: tanto o T5 quanto o FLAN-T5 s3o capazes de realizar
traducdes de alta qualidade entre diversos idiomas, gragas a sua abordagem
generalista e a capacidade de entender nuances linguisticas.
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2. . Sumarizacgao de textos: os modelos sao excepcionais em condensar informa-
¢odes, produzindo resumos concisos que mantém os pontos criticos dos textos
originais.

3. Geracao de texto: utilizados para criar conteudo escrito variado, desde artigos
informativos até narrativas criativas.

4. Classificacao de sentimento: eficientes em identificar e classificar as emocdes
subjacentes em textos, uma aplicacao valiosa para analises de mercado e fee-
dback de clientes.

5. Resposta a perguntas: capazes de compreender e processar perguntas para
fornecer respostas precisas e informativas.

5.3 Exemplos Praticos do GPT-2 e FLAN-T5
v
Para uma compreensao pratica e detalhada das aplicacdes de PLN, recomenda-

Mos acessar o notebook que desenvolvemos. Este notebook demonstra passo a pas-

so como realizar a geracao de texto utilizando o GPT-2, assim como a sumarizacao de

textos com os modelos GPT-2 e FLAN-T5. Embora esses modelos sejam eficazes para
varias tarefas de NLP, eles possuem limitacdes quando comparados aos modelos
de linguagem mais recentes, como GPT-3 e GPT-4. Os modelos mais recentes, com
um numero significativamente maior de parametros e treinados em datasets mais
extensos e diversos, apresentam uma capacidade superior de manter coeréncia em
textos longos, compreender contextos complexos e gerar respostas mais precisas e

relevantes.

Notebook Colab (’
4

1. Objetivos de Aprendizagem

Neste notebook, exploraremos técnicas de Processamento de Linguagem Natural
(NLP) utilizando modelos avancados de geracao e sumarizacao de texto. O objetivo &
aprender a aplicar modelos pré-treinados, como o GPT-2 e o T5, em tarefas de gera-

¢cao e resumo de texto, tanto em inglés quanto em portugués.
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2. Geracao de Texto usando GPT-2

Neste.exemplo, vamos demonstrar como integrar o GPT-2 em uma aplicacao para
gerar texto automaticamente. Este tipo de aplicacao pode ser util para empresas que
desejam automatizar a criacao de conteudo, como artigos, descricdes de produtos,

ou postagens em midias sociais.

2.1 Instalacao das Dependéncias

Vamos comecar instalando as bibliotecas necessarias.

I'pip install transformers

I'pip install torch

Requirement already satisfied: transformers in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (4.42.4)

Requirement already satisfied: filelock in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from transformers) (3.15.4)

Requirement already satisfied: huggingface-hub<1.0,>=0.23.2 in /usr/lo-
cal/lib/python3.10/dist-packages (from transformers) (0.23.5)

Requirement already satisfied: numpy<2.0,>=1.17 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from transformers) (1.25.2)

Requirement already satisfied: packaging>=20.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from transformers) (24.1)

Requirement already satisfied: pyyaml>=5.1 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from transformers) (6.0.1)

Requirement already satisfied: regex!=2019.12.17 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from transformers) (2024.5.15)

Requirement already satisfied: requests in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from transformers) (2.31.0)

Requirement already satisfied: safetensors>=0.4.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from transformers) (0.4.3)

Requirement already satisfied: tokenizers<0.20,>=0.19 in /usr/local/lib/
python3.10/dist-packages (from transformers) (0.19.1)

Requirement already satisfied: tqdm»=4.27 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from transformers) (4.66.4)

Requirement already satisfied: fsspec>=2023.5.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from huggingface-hub<1.0,>=0.23.2->transformers)
(2024.6.1)

Requirement already satisfied: typing-extensions>=3.7.4.3 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from huggingface-hub<1.0,>=0.23.2->trans-

formers) (4.12.2) continua




Requirement already satisfied: charset-normalizer<4,>=2 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from requests->transformers) (3.3.2)

Requirement already satisfied: idna<4,>=2.5 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from requests->transformers) (3.7)

Requirement already satisfied: urllib3<3,>=1.21.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from requests->transformers) (2.0.7)

Requirement already satisfied: certifi>=2017.4.17 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from requests->transformers) (2024.7.4)

Requirement already satisfied: torch in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (2.3.1+cul2l)

Requirement already satisfied: filelock in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from torch) (3.15.4)

Requirement already satisfied: typing-extensions>»=4.8.0 in /usr/local/
lib/python3.10/dist-packages (from torch) (4.12.2)

Requirement already satisfied: sympy in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from torch) (1.13.1)

Requirement already satisfied: networkx in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from torch) (3.3)

Requirement already satisfied: jinja2 in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from torch) (3.1.4)

Requirement already satisfied: fsspec in /usr/local/lib/python3.10/
dist-packages (from torch) (2024.6.1)

Collecting nvidia-cuda-nvrtc-cul2==12.1.105 (from torch)

Using cached nvidia_cuda_nvrtc_cul2-12.1.105-py3-none-manylinuxl_
x86_64.whl.metadata (1.5 kB)

Collecting nvidia-cuda-runtime-cul2==12.1.105 (from torch)

Using cached nvidia_cuda_runtime_cul2-12.1.105-py3-none-manylinuxl_
x86_64.whl.metadata (1.5 kB)

Collecting nvidia-cuda-cupti-cul2==12.1.105 (from torch)

Using cached nvidia_cuda_cupti_cul2-12.1.105-py3-none-manylinuxl_
x86_64.whl.metadata (1.6 kB)

Collecting nvidia-cudnn-cul2==8.9.2.26 (from torch)

Using cached nvidia_cudnn_cul2-8.9.2.26-py3-none-manylinuxl_x86_ 64.whl.
metadata (1.6 kB)

Collecting nvidia-cublas-cul2==12.1.3.1 (from torch)

Using cached nvidia_cublas_cul2-12.1.3.1-py3-none-manylinuxl_x86_64.
whl.metadata (1.5 kB)

Collecting nvidia-cufft-cul2==11.0.2.54 (from torch)

Using cached nvidia_cufft_cul2-11.0.2.54-py3-none-manylinuxl_x86_64.
whl.metadata (1.5 kB)

Collecting nvidia-curand-cul2==10.3.2.106 (from torch)

Using cached nvidia_curand_cul2-10.3.2.106-py3-none-manylinuxl x86_64.
whl.metadata (1.5 kB)

Collecting nvidia-cusolver-cul2==11.4.5.107 (from torch)

Using cached nvidia_cusolver_cul2-11.4.5.107-py3-none-manylinuxl_ '
x86 64.whl.metadata continua




Collecting nvidia-cusparse-cul2==12.1.0.106 (from torch)

Using cached nvidia_cusparse_cul2-12.1.0.106-py3-none-manylinuxl_
x86_64.whl.metadata (1.6 kB)

Collecting nvidia-nccl-cul2==2.20.5 (from torch)

Using cached nvidia nccl _cul2-2.20.5-py3-none-manylinux2014 x86 64.whl.
metadata (1.8 kB)

Collecting nvidia-nvtx-cul2==12.1.105 (from torch)

Using cached nvidia_nvtx_cul2-12.1.105-py3-none-manylinuxl x86_64.whl.
metadata (1.7 kB)

Requirement already satisfied: triton==2.3.1 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from torch) (2.3.1)

Collecting nvidia-nvjitlink-cul2 (from nvidia-cusolv-
er-cul2==11.4.5.107->torch)

Downloading nvidia_nvjitlink_cul2-12.5.82-py3-none-manylinux2014_
x86_64.whl.metadata (1.5 kB)

Requirement already satisfied: MarkupSafe>=2.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from jinja2->torch) (2.1.5)

Requirement already satisfied: mpmath<1.4,>=1.1.0 in /usr/local/lib/py-
thon3.10/dist-packages (from sympy->torch) (1.3.0)

Using cached nvidia_cublas_cul2-12.1.3.1-py3-none-manylinuxl_x86_64.whl
(410.6 MB)

Using cached nvidia_cuda_cupti_cul2-12.1.105-py3-none-manylinuxl_x86_64.
whl (14.1 MB)

Using cached nvidia_cuda_nvrtc_cul2-12.1.105-py3-none-manylinuxl_ x86_64.
whl (23.7 MB)

Using cached nvidia_cuda_runtime_cul2-12.1.105-py3-none-manylinux1_
x86_64.whl (823 kB)

Using cached nvidia_cudnn_cul2-8.9.2.26-py3-none-manylinuxl_x86_64.whl
(731.7 MB)

Using cached nvidia_cufft_cul2-11.0.2.54-py3-none-manylinuxl_x86_64.whl
(121.6 MB)

Using cached nvidia_curand_cul2-10.3.2.106-py3-none-manylinuxl x86_ 64.whl
(56.5 MB)

Using cached nvidia_ cusolver cul2-11.4.5.107-py3-none-manylinuxl x86 64.
whl (124.2 MB)

Using cached nvidia_cusparse_cul2-12.1.0.106-py3-none-manylinuxl_ x86_64.
whl (196.0 MB)

Using cached nvidia_nccl_cul2-2.20.5-py3-none-manylinux2014 x86_64.whl
(176.2 MB)

Using cached nvidia nvtx_cul2-12.1.105-py3-none-manylinuxl_x86_64.whl (99
()

Downloading nvidia_nvjitlink_cul2-12.5.82-py3-none-manylinux2014 x86_64.
whl (21.3 MB)

eta

0:00:00 )
continua




Installing collected packages: nvidia-nvtx-cul2, nvidia-nvjitlink-cul2,
nvidia-nccl-cul2, nvidia-curand-cul2, nvidia-cufft-cul2, nvidia-cuda-run-
time-cul2, nvidia-cuda-nvrtc-cul2, nvidia-cuda-cupti-cul2, nvidia-cublas-
cul2, nvidia-cusparse-cul2, nvidia-cudnn-cul2, nvidia-cusolver-cul2

Successfully installed nvidia-cublas-cul2-12.1.3.1 nvidia-cuda-cup-

ti-cul2-12.1.105 nvidia-cuda-nvrtc-cul2-12.1.105 nvidia-cuda-run-
time-cul2-12.1.105 nvidia-cudnn-cul2-8.9.2.26 nvidia-cufft-cul2-11.0.2.54
nvidia-curand-cul2-10.3.2.106 nvidia-cusolver-cul2-11.4.5.107 nvid-
ia-cusparse-cul2-12.1.0.106 nvidia-nccl-cul2-2.20.5 nvidia-nv-
jitlink-cul2-12.5.82 nvidia-nvtx-cul2-12.1.105

2.2 Importacao das Bibliotecas

Vamos importar as bibliotecas necessarias para carregar o pipeline de geracao de

texto.

» pipeline - cria pipelines para processamento simplificando tarefas como analise
de sentimentos, classificagcao e resumo de textos entre outros.

» set_seed - Util para garantir a reprodutibilidade dos resultados. Em
operacoes que envolvem aleatoriedade (inicializacao de pesos de modelos,
embaralhamento de dados), ha a garantia de ter o mesmo comportamento a
cada execucao.

transformers pipeline, set seed

torch

2.3 Carregamento do Pipeline de Geracao de Texto

Vamos carregar o pipeline de geracdo de texto utilizando o modelo pierreguillou/
gpt2-small-portuguese. Utilizamos a entrada “device=0 if torch.cuda.is_available()
else -1" no comando para informar que o modelo serd executado usando a CPU. Ha

opgoes que podem ser adotadas para uso de GPU caso exista.

[ 1T model name =

generator = pipeline( , model=model name, device=0
torch.cuda.is_available() else -1)
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2.4 Funcao para Gerar Texto Automaticamente

Vamos definir uma funcao que utiliza o pipeline do GPT-2 para gerar texto a partir
de um prompt fornecido. As entradas para generator que € o pipeline de geracao de

texto:
» prompt: Sera fornecido a funcao em comando no proximo bloco de codigo;

» max_length: tamanho maximo da entrada a ser gerada, neste caso foi definido
200 tokens;

» num_return_sequences: Define a quantidade de segéncias a serem retornadas
pelo gerador.

» no_repeat_ngram_size: Utilizado para impedir que n-grams sejam repetidos
Nno texto, neste caso foram utilizados como entrada os bigramas.

» early_stopping: assim que a sequéncia for csiderada adequada pelo modelo,
ele para a geracao de texto.

[ ] generate_text(prompt, generator, max_length=200):

responses = generator(prompt, max_length=max_length, num_return_se-
quences=1, no_repeat_ngram_size=2, early_ stopping= )

generated_text = responses[0][

generated_text

2.5 Exemplos de Geracao de Texto

Vamos definir alguns prompts e utilizar o GPT-2 para gerar textos automaticos a

partir desses prompts.

[ T prompts

continua
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prompt in prompts:
generated text = generate_text(prompt, generator)
print( prompt}")

print( generated_text

S¥ Prompt: A inteligéncia artificial estd transformando o setor de salde ao

Texto Gerado: A inteligéncia artificial esta transformando o setor de
saude ao nivel técnico, isto é, se transforma os hospitais de ponta em
clinicas, laboratdrios e centros de treinamento. A pesquisa nessa area
esta também presente em outros setores da Saude, como no setor da edu-
cag¢ao. Os principais centros estao dentro dos estados da Bahia e do Para.

As agéncias de pesquisa estao presentes nas mais variadas atividades de
producdao e pesquisa envolvendo pessoas, empresas e 0s governos. Para o
trabalho de controle dessas agéncias, € necessario fazer investimentos
estratégicos nos setores de Ciéncia, Tecnologia e Inovag¢ao. Estas agén-
cias também implementam um projeto de avaliagao que visa medir o retor-
no de um certo estimulo, sendo que esse valor esta na relacao do fator
a respeito do investimento. Tais investimentos tendem a ser metas, por
exemplo, de curto prazo, e podem ser de longo prazo. Além disso, sao
desenvolvidos programas em que oS programas sejam seguidos com resultados
significativos. O principal programa de monitoramento, em conjunto com
varias agéncias dos Estados-membros, esta disponivel para o publico

Prompt: As tendéncias de tecnologia para 2023 incluem

Texto Gerado: As tendéncias de tecnologia para 2023 incluem a necessidade
de uma nova camada central de energia e redu¢ao de riscos de prolifer-
acao. O governo espera desenvolver essa tecnologia ao redor do mundo, a
fim de assegurar que as centrais de transporte de alimentos nao precisam
ficar no controle destas tecnologias. A ado¢ao de um sistema piloto em
todo o mundo esta contribuindo para reduzir a pressao sobre importacdes
de combustiveis.

A tecnologia é um grande problema para muitas organizag¢bes e outras orga-
nizagcdes. Como consequéncia, grandes empresas, como o GE, e grandes com-
panhias emergentes como a Samsung tém o interesse em desenvolver técnicas
como "scale de combustivel", para que nao seja necessario deixar de oper-
ar as infraestruturas necessarias para garantir sua cadeia de suprimen-
tos. As empresas de origem europeia como Toyota sao especialmente famosas
por desenvolver tecnologias em larga escala, com potencial para levar a
revolu¢ao de forma rdapida e barata. Isso cria uma grande possibilidade de
criacao de empresas em grande escala. Esta mudanca permitiria que empre-
sas mais rentaveis pudessem usar o investimento de mais de $100 bilhdes
de ddélares

Prompt: A sustentabilidade nas empresas é importante porque

Texto Gerado: A sustentabilidade nas empresas é importante porque pro-

move, promove e fortalece as condi¢des de sustentabilidade. O processo de
continua




criacao de um sistema de governan¢a que garante a qualidade de vida dos
cidadaos foi desenvolvido e implementado pelo Ministério da Integracao
Nacional, 6rgao vinculado ao Ministério do Desenvolvimento Rural e Peshi-
na, em junho de 1987. A partir do segundo trimestre do mesmo ano, a orga-
niza¢ao lan¢ou um relatério de acompanhamento aos gestores publicos sobre
a sustentabilidade dos diferentes niveis de atividade. No mesmo periodo,
foram adotados novos Planos de Acompanhamento Nacional (NAOPS), o qual
definiu o sistema que esta em fase de implementacao.

A responsabilidade pela gestao dos residuos urbanos é fundamental para
promover o desenvolvimento econbmico e social do municipio, principal-
mente através da politica de transparéncia do Poder Legislativo munici-
pal. Embora o Poder Executivo deva ser mantido como o chefe administrati-
vo-administrativo da cidade, todos os prefeitos e vereadores sao eleitos
para mandatos de quatro anos. Ainda que a Camara Municipal do Recife seja
composta por representantes da classe executiva (ass

Prompt: A transforma¢ao digital nas pequenas empresas

Texto Gerado: A transforma¢ao digital nas pequenas empresas pode ser cru-
cial. A tecnologia, aliada a redu¢ao da necessidade de mao-de-obra qual-
ificada e as habilidades digitais, é essencial para a qualidade de vida e
melhorar a infraestrutura produtiva dessas pequenas cidades.

0 desenvolvimento de tecnologias digitais na educagao, saude e ambiente
urbano sao cada vez mais importantes, além da qualifica¢ao profissional,
como acesso a servig¢os de consultoria, gestao integrado, politicas publi-
cas e iniciativas de melhoria de qualidade no desempenho das empresas.
Atualmente, os grandes desafios da sociedade que envolvem a digitalizacao
em massa sao inumeras, e sao, portanto, bastante diversificados. Assim,

a globalizag¢ao gerou mudan¢as que mudaram o curso da tecnologia na socie-
dade, trazendo novos desafios a produ¢ao e transforma¢ao na tecnologia da
educag¢ao. O desafio de criar e manter tecnologias na produ¢ao, de forma
acessivel a comunidade, nao é apenas a questao basica da informagao, mas
a tecnologia produzida e distribuida de modo que todas possam se identi-
ficar com a oferta da demanda. Os desafios do mercado global da Educacao,
Saude

Prompt: O futuro do trabalho remoto sera influenciado por

Texto Gerado: O futuro do trabalho remoto sera influenciado por um futuro
distante.

0 ponto de partida € um mundo onde os humanos e robds estao criando suas
proprias inven¢des. A combina¢ao desses dois meios é tao importante como
um ponto comum do jogo. O jogo, por tras do proximo produto a ser desen-
volvido, tem um "efeito futuro", é o conceito da liberdade criativa que

os computadores controlam de maneira rapida. Assim, o objetivo das tecno-
logias de hoje é evitar que a humanidade crie ou descuida os objetos que

o computador constrdéi. Além disso, as pessoas tém liberdade na escolha de
qual objeto ele se tornara um computador, de modo que as proximas tec-
nologias nao necessariamente melhoram o nivel de seguran¢a de um proéximo
computador. continua




Uma das principais mudangas no campo de jogos em meados da era 50 a.C. é
a introdu¢ao do uso do CAD/CES para criar novas tecnologias (e nao maqui-

nas). Essa mudanga abriu a margem de alguns jogos ja terem apresentado
alguma falha. Por exemplo, a série

3. Sumarizacao de Texto usando GPT-2

Neste exemplo, vamos demonstrar como integrar o GPT-2 para realizar sumariza-
cao de texto. Embora o GPT-2 nao seja especificamente treinado para sumarizagao,
podemos adapta-lo fornecendo um prompt que oriente o modelo a gerar um resu-

mo do texto fornecido.

3.1 Carregamento do Pipeline de Geracao de Texto

Vamos carregar o pipeline de geracdo de texto utilizando o modelo pierreguillou/

gpt2-small-portuguese.

[ ]

generator = pipeline( , model=model name, device=0
torch.cuda.is_available -1)

set_seed(42)

3.2 Funcao para Sumarizar Texto

Vamos definir uma funcao que utiliza o pipeline do GPT-2 para gerar resumos de
textos longos. Utilizaremos um prompt especifico para orientar o modelo a gerar um

resumeo.

[ ] summarize with_gpt2(text, generator, max_length=150):
prompt = {text}

response = generator(prompt, max_length=max_length, num_return_se-
quences=1, no_repeat_ngram_size=2, early stopping= )

summarized_text = response[0]][ ].replace(prompt, '').
strip()

summarized_text
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3.3 Exemplos de Textos para Sumarizacao

Vamos definir alguns exemplos de textos longos e utilizar o modelo para gerar
seus resumos.

text in texts:

summary = summarize with_ gpt2(text, generator)
print( text}")

print( summary ")

print()

continua




S5~ Truncation was not explicitly activated but max_length  1s provided a

—  specific value, please use “truncation=True  to explicitly truncate ex-
amples to max length. Defaulting to 'longest first' truncation strategy.
If you encode pairs of sequences (GLUE-style) with the tokenizer you can
select this strategy more precisely by providing a specific strategy to
“truncation.

/usr/local/lib/python3.10/dist-packages/transformers/generation/configu-
ration_utils.py:588: UserWarning: “num_beams  1is set to 1. However, " ear-
ly stopping™ is set to "True -- this flag is only used in beam-based

generation modes. You should set "num_beams>1" or unset “early stopping .

warnings.warn(

Texto Original: A inteligéncia artificial (IA) esta transformando o setor
de saude de varias maneiras. Desde a analise de grandes volumes de da-
dos de pacientes para prever doencas até a personaliza¢ao de tratamentos
com base em dados genéticos, a IA esta revolucionando como os cuidados de
saude sao prestados. Além disso, tecnologias como machine learning e deep
learning estao sendo usadas para desenvolver novas drogas e identificar
potenciais tratamentos para doen¢as complexas. No entanto, a ado¢ao da IA
na saude também enfrenta desafios, incluindo preocupa¢des com a privaci-
dade dos dados dos pacientes e a necessidade de regulamentag¢des claras
para garantir o uso ético da tecnologia.

Resumo: como a humanidade evoluiu, cada vez mais novas tecnologias podem
ser aplicadas na medicina

Texto Original: As tendéncias de tecnologia para 2023 incluem avanc¢os
significativos em varias areas. A inteligéncia artificial e o machine
learning continuam a ser tendéncias importantes, com aplicag¢des que vao
desde a automa¢ao de processos até a criag¢ao de novas formas de inter-
atividade com os usuarios. A computa¢ao quantica, embora ainda em seus
estagios iniciais, promete revolucionar a forma como processamos infor-
macoes. Além disso, a 5G esta se expandindo globalmente, proporcionando
velocidades de internet mais rdpidas e mais estaveis. Outras tendéncias
incluem a realidade aumentada e virtual, que estao sendo cada vez mais
utilizadas em setores como educacao, entretenimento e saude.

Resumo: Tecnologias Emergentes de TI sao empregadas em diversos outros
setores para desenvolvimento de aplica¢des web. Uma

Texto Original: A sustentabilidade nas empresas é um tema cada vez mais
importante, a medida que as organizag¢des reconhecem a necessidade de min-
imizar seu impacto ambiental. A implementa¢ao de praticas sustentaveis
nao s6 ajuda a proteger o meio ambiente, mas também pode resultar em
economias significativas de custos e melhorar a imagem da empresa junto
aos consumidores. Entre as praticas mais comuns estao a redu¢ao do con-
sumo de energia, a reciclagem de materiais e a escolha de fornecedores
que adotam praticas sustentdveis. No entanto, a transi¢ao para a sustent-
abilidade pode ser desafiadora e requer um compromisso a longo prazo e a
participa¢ao de todas as partes interessadas da empresa.

Resumo: O ambiente é como qualquer outro meio de ser usado, nao é o pri-
meiro mas que deve ser




4. Sumarizacao de Texto usando o T5 em Portugués

Neste exemplo, vamos demonstrar como integrar o modelo T5 adaptado ao por-
tugués para realizar sumarizacao de texto. Este tipo de aplicacao pode ser util para
empresas que desejam automatizar a criagcao de resumos de documentos, artigos ou
relatorios.

4.1 Carregamento do Pipeline de Sumarizacao

Vamos carregar o pipeline de sumarizacdo utilizando o modelo unicamp-dl/ptt-

5-base-portuguese-vocab.

summarizer = pipeline(

J

model=
tokenizer=

device=0 torch.cuda.is _available

config.json: 100% 1.55k/1.55k [00:00<00:00, 120kB/s]
model.safetensors: 100% 308M/308M [00:12<00:00, 23.2MB/s]
generation_config.json: 100% 112/112 [00:00<00:00, 8.77kB/s]
tokenizer_config.json: 100% 20.8k/20.8k [00:00<00:00, 1.32MB/s]
tokenizer.json: 100% 2.42M/2.42M [00:01<00:00, 1.82MB/s]
special_tokens_map.json: 100% 2.54k/2.54k [00:00<00:00, 182kB/s]

4.2 Funcgao para Sumarizar Texto

Vamos definir uma funcao que utiliza o pipeline de sumarizacao para gerar resu-

mos de textos longos em portugués.

[ ] summarize_text(text, summarizer, max_length=100, min_length=30):

summary = summarizer(text, max_length=max_length, min_length=min_
length, do_sample=False)

continua
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summarized text = summary[0][

summarized_text

4.3 Exemplos de Textos para Sumarizagcao

Vamos definir alguns exemplos de textos longos em portugués e utilizar o mode-
lo FLAN-T5 para gerar seus resumos.

text in texts:
summary = summarize_ text(text, summarizer)

rint text .
P ( ) continua




print( summary ;")

print()

3¥ Texto Original: A inteligéncia artificial (IA) estd transformando o setor
de saude de varias maneiras. Desde a analise de grandes volumes de da-
dos de pacientes para prever doeng¢as até a personalizacao de tratamentos
com base em dados genéticos, a IA esta revolucionando como os cuidados de
saude sao prestados. Além disso, tecnologias como machine learning e deep
learning estdo sendo usadas para desenvolver novas drogas e identificar
potenciais tratamentos para doen¢as complexas. No entanto, a ado¢ao da IA
na saude também enfrenta desafios, incluindo preocupa¢des com a privaci-
dade dos dados dos pacientes e a necessidade de regulamenta¢bes claras
para garantir o uso ético da tecnologia.

Resumo: IA transforma setor de sade de varias maneiras. Desde a analise
de grandes volumes de pacientes para prever doen¢as até a personalizacgo
de tratamentos com base em dados genéticos, a IA esta revolucionando como
0s cuidados de

Texto Original: As tendéncias de tecnologia para 2023 incluem avanc¢os
significativos em varias areas. A inteligéncia artificial e o machine
learning continuam a ser tendéncias importantes, com aplica¢bes que vao
desde a automa¢ao de processos até a cria¢ao de novas formas de inter-
atividade com os usuarios. A computa¢ao quantica, embora ainda em seus
estagios iniciais, promete revolucionar a forma como processamos infor-
ma¢oes. Além disso, a 5G esta se expandindo globalmente, proporcionando

velocidades de internet mais rdpidas e mais estaveis. Outras tendéncias
incluem a realidade aumentada e virtual, que estao sendo cada vez mais
utilizadas em setores como educacao, entretenimento e saude.

Resumo: 5G: computa¢o quantica promete revolucionar a forma como proces-
samos alertas. A 5G estd se expandindo globalmente, proporcionando ve-
locidades de internet mais rapidas e mais estaveis. Outras tendéncias
incluem a realidade aumentada

Texto Original: A sustentabilidade nas empresas é um tema cada vez mais
importante, a medida que as organizac¢oes reconhecem a necessidade de min-
imizar seu impacto ambiental. A implementa¢ao de praticas sustentaveis
nao s6 ajuda a proteger o meio ambiente, mas também pode resultar em
economias significativas de custos e melhorar a imagem da empresa junto
aos consumidores. Entre as praticas mais comuns estao a redug¢ao do con-
sumo de energia, a reciclagem de materiais e a escolha de fornecedores
que adotam praticas sustentdveis. No entanto, a transi¢ao para a sustent-
abilidade pode ser desafiadora e requer um compromisso a longo prazo e a
participa¢ao de todas as partes interessadas da empresa.

Resumo: Sustentabilidade nas empresas: entenda o que é a medida que or-
ganizagces reconhecem a necessidade de minimizar seu impacto ambiental. A
transi¢o para a suposta no sO ajuda a proteger o meio ambiente, mas tam-
bém




e s . 5. Exercicio
Para finalizar a secao do GPT e T5 do nosso curso fica o exercicio desafio que sera

divido em quatro partes:

1. Utilizar algum paragrafo da sua escolha do link (https:/pt.wikipedia.org/wiki/
GPT-3).

2. Realizar o resumo do paragrafo escolhido com o GPT2.
3. Realizar o resumo do paragrafo escolhido com o T5.

4.  Escreva seu comentarios de qual foi o modelo que melhor realizou a tarefa de
sumarizacao segundo a sua avaliagao.

SAIBA MAIS...

(Schulze, 2024).

(Keita, 2023).
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— Arquiteturas Profundas
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| Unidade VI: Encerramento

Neste Microcurso, exploramos toda a evolucao das arquiteturas neurais voltadas
ao PLN. Comecamos com RNNs, discutimos as vantagens e defeitos das arquiteturas
recorrentes. Passamos pelos Transformers e o mecanismo de atencdo. E, por fim,
estudamos as arquiteturas que surgiram nos anos recentes com base em Transfor-
mers, passando pelo BERT e GPT e refletindo sobre como essas arquiteturas revolu-

cionaram a forma de se resolver problemas em NLP.

Estudar o surgimento e funcionamento dessas arquiteturas tem como objetivo
principal compreender como elas interagem com a linguagem natural, entendendo

assim suas capacidades e limitac¢des.

Para quem deseja ir além e estudar mais sobre as arquiteturas, procure compre-
ender os detalhes mais minuciosos de como elas foram treinadas e as técnicas de

otimizagao empregadas. Para isso, recomendamos as seguintes referéncias:

» “Deep Learning”, de lan Goodfellow, que discute a evolucao das redes neurais
para Deep Learning de forma detalhada;

» “Natural language processing with transformers”, de Lewis Tunstall, que
apresenta a arquitetura Transformer e a revolugdo que a arquitetura causou
Nna area de NLP.

Além disso, sugerimos explorar suas diversas variacdes, como algumas que foram

citadas no decorrer desse e-book.
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