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LUIZ GUILHERME CORREA FIGUEREDO

O PODER DOS MODELOS DE LINGUAGEM

Avaliando LLMs de diferentes tamanhos na area da saulde

RESUMO

Este Relatério de Conclusao de Curso tem como objetivo reunir os resultados da minha
jornada para me tornar um especialista em Large Language Models. Uma ilustracédo e sua
narrativa descrevem os periodos de trabalho. Os Apéndices contém os Termos de Aceite de
Entrega e os resultados obtidos durante cada periodo de trabalho.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, modelos grandes de linguagem, saude.

ABSTRACT

This Course Completion Report aims to bring together the results of my journey to become
an expert in Large Language Models. An illustration and its narrative describe the work
periods. The Appendices contain the Delivery Acceptance Terms and the results obtained
during each work period.

Keywords: artificial intelligence, large language models, health.
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MINHA JORNADA

Nome: Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Especialidade: Large Language Models

Objetivo deste documento

Durante o processo da disciplina Residéncia em IA', foram gerados diversos
resultados na construgdo da minha especializagdo. A cada semana, um conjunto de
resultados foi formalizado por um Termo de Aceite de Entrega e avaliado por uma banca,
considerando o planejado e o realizado para o periodo. Este documento tem como objetivo
descrever esses resultados obtidos, fazendo referéncia aos Termos de Aceite de Entrega e

seus documentos associados.

Minha Jornada

Antes de iniciar o processo da Disciplina de Residéncia em IA, eu ja tinha a
convicgdo de que iria me especializar na area de Large Language Models (LLMs), visto
que era uma area que eu ja estava pesquisando em outros projetos. No entanto, ainda néo
havia definido, para a disciplina, qual a area de aplicacdo eu exploraria, para que eu
aprimorasse meus conhecimentos em LLMs. Sendo assim, nas Semanas 1 e 2, inicialmente
optei pela area financeira, porém nao tive muita afinidade com a area e encontrei
dificuldades de encontrar dados para LLMs e, assim, acabei optando pela area da saude.
Por fim, fiz uma revisdo geral sobre Processamento de Linguagem Natural (NLP) e LLMs,
com base nos conteudos vistos na disciplina de NLP, no 6° periodo do Bacharelado, com a
intengao de fixar os conteudos que seriam Uteis posteriormente no processo da Residéncia.
No Apéndice 1, estdo, de forma mais detalhada, as pesquisas feitas inicialmente acerca da
area financeira e a revisao geral de NLP e LLMs.

Sendo assim, destaco o meu aprendizado em relacao a verificar a disponibilidade de
dados antes de definir uma area de aplicagcio, além da percepgao de que a afinidade por

uma area pode impulsionar a dedicacao e pesquisa durante o processo.

' Dez semanas, entre setembro de 2023 e janeiro de 2024.
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A partir da definicdo da area de aplicagao, nas Semanas 3 e 4, obtive dados da area
da Saude com perguntas e respostas de vestibulares e duvidas de pessoas leigas, de uma
forma geral, e que seriam necessarios para treinar um LLM. Em seguida, lidei com o
pré-processamento dos dados, separando em treino e teste e traduzindo-os, visto que
estavam em inglés. No Apéndice 2, é possivel encontrar documentos que detalham mais os
conjuntos de dados obtidos, tanto para treino quanto para avaliagéo, e o pré-processamento
aplicado.

Todo o esforco dedicado ao pré-processamento (tradugdo) dos dados, me fez
perceber a utilidade de se utilizar LLMs para tarefas desgastantes, visto que, inicialmente,
considerei analisar a traducdo de forma manual, porém, ao perceber os erros mais comuns,

optei por utilizar o ChatGPT para a traducao, destacando os erros mais comuns no prompt.

Com os dados em maos, a Semana 5 foi dedicada para a pesquisa de estratégias de
treino de LLMs, além de frameworks em Python que poderiam ser utilizados para o
treinamento, mas também para a avaliagdo. Ao fim, optei por realizar o treino de LLMs,
através de Instruction Tuning, utilizando o método QLoRA com os frameworks transformers,
peft e trl, que sdo todos do HuggingFace. Além disso, nesta semana, também foram
selecionados 3 LLMs de diferentes tamanhos para serem treinados, que sao: Zephyr (7
bilhdes de parametros), GPT-2 (1.5 bilhdes de pardmetros) e DistiiGPT-2 (82 milhdes de
parametros). No Apéndice 3, estdo detalhadas as estratégias de treino pesquisadas e os

frameworks considerados.

Na Semana 6, o processo de treino dos LLMs foi iniciado, ou seja, os 3 LLMs,
selecionados anteriormente, foram treinados em 19 mil dados e avaliados em perguntas de
multipla escolha da area da Saude, de diversos conjuntos de dados. Os resultados foram o
seguinte: o modelo Zephyr acertou de 30 a 40% (dentre os diversos conjuntos de dados
utilizados) das perguntas de multipla escolha, o modelo GPT-2 acertou de 20 a 40% (dentre
os diversos conjuntos de dados utilizados) das perguntas de mudltipla escolha e o modelo

DistilGPT-2 acertou de 20 a 40% (dentre os diversos conjuntos de dados utilizados) das

Instituto de Informatica (INF) - UFG
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Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

perguntas de multipla escolha. Todo o processo de treino, juntamente com os conjuntos de
dados, os parametros utilizados e as curvas de loss, estdo documentados no Apéndice 4.
Dessa forma, foi possivel perceber que todos os LLMs apresentavam um
desempenho semelhante, mesmo com uma quantidade diferente de parametros, e isso
despertou minha curiosidade para procurar justificativas para esse comportamento, além de

buscar alternativas para melhorar o desempenho desses modelos também.

Nas Semanas 7 e 8, com o objetivo de melhorar os resultados, a quantidade de
dados de treino foi aumentada de 19 mil para 53 mil dados. Os mesmos modelos foram
treinados novamente, mas o desempenho nas perguntas de multipla escolha foi
praticamente igual ao anterior. Além disso, buscando avaliar a qualidade da resposta
gerada, e ndo s6 o acerto em perguntas de multipla escolha, foi inserido uma nova forma de
avaliagdo que analisa a semantica, organizacao e utilidade da resposta, através do GPT-4, e
retorna uma nota que variando entre 0 e 15 pontos. Considerando que a v1 corresponde aos
modelos treinados com 19 mil dados e a v2 aos modelos treinados com 53 mil dados, os

resultados foram os seguintes:

e Zephyr-v1: 9.22 pontos

e Zephyr-v2: 3.7 pontos

e GPT-2-v1: 0.07 pontos

e GPT-2-v2: 0.03 pontos

e DistiiGPT-2-v1: 0.12 pontos
e DistilGPT-2-v2: 0.08 pontos

Todo o processo de treino, juntamente com os conjuntos de dados e os parametros
utilizados e as curvas de loss, das duas versdes do conjunto de dados, o novo método de
avaliacdo inserido e exemplos de respostas dadas pelos modelos treinados, estao
documentados no Apéndice 5.

Sendo assim, mesmo com o desempenho semelhante em perguntas de multiplas
escolhas, percebi que os modelos com uma menor quantidade de parametros estavam

gerando textos incoerentes (apenas repetindo palavras), enquanto o Zephyr, treinado com

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
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menos dados, conseguiu gerar textos coerentes e consistentes. Tudo isso me fez pensar
que avaliar as respostas em perguntas de multipla escolha talvez ndo fosse a melhor
escolha ou ainda que poderia haver algum erro no codigo de avaliagdo em perguntas de

multipla escolha. Apesar disso, fiquei satisfeito com os textos produzidos pelo Zephyr-v1.

Nas Semanas 9 e 10, meus esfor¢cos foram direcionados para investigar o baixo
desempenho dos LLMs treinados nas perguntas de multipla escolha, mas também na falha
apresentada na geracao textual dos LLMs menores. Dessa forma, pude elencar trés

possiveis razoes:

1. Qualidade dos dados: a primeira hipotese € que, pelos dados terem sido
traduzidos, talvez a qualidade dos dados tenha sido comprometida e, possivelmente, tenha

afetado o desempenho dos LLMs nas perguntas de multipla escolha.

2. Tamanho dos modelos: relacionada aos modelos menores: GPT-2 (1.5 bilhdes de
parametros) e DistiiGPT-2 (82 milhdes de parametros). A ideia é que esses modelos
possuem uma menor capacidade de aprendizado, podendo levar a uma queda de
desempenho ao serem avaliados em perguntas de multipla escolha, afetando também a

geracao textual desses modelos de linguagem.

3. Complexidade linguistica: também relacionada aos modelos de linguagem
menores e sua falha na geracao textual. A ideia € que a complexidade linguistica, inerente
ao idioma em questao (portugués), além da profundidade e diversidade do corpus, dificultam
o aprendizado desses modelos e, consequentemente, afetam sua capacidade de gerar

textos consistentes e coerentes.

No Apéndice 6, estdo os documentos que detalham as pesquisas feitas e as
hipéteses levantadas por mim como razdes para o baixo desempenho dos LLMs treinados

nas perguntas de multipla escolha e a falha na geragao textual dos LLMs menores.
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Desse modo, considerei que essas trés hipoteses poderiam ser as causas dos
comportamentos percebidos: geracao textual falha por parte dos LLMs menores e baixo

desempenho nas perguntas de multipla escolha.

De modo geral, considerei todo o processo da Disciplina Residéncia em IA
enriquecedor, tanto para a obtencdo de conhecimento técnico quanto para o meu
autoconhecimento.

Em relacdo ao conhecimento técnico, destaco uma das maiores licdes aprendidas:
ao focar muito no aprendizado de LLMs, esqueci da importancia dos dados, mas é
extremamente essencial ter dados de alta qualidade e curados, para que o aprendizado dos
LLMs seja melhor aproveitado.

A respeito do autoconhecimento, aprendi a lidar com questdes de autoconfianca, pois
tive duvidas se o que eu estava produzindo seria suficiente para a Disciplina, mas, ao fim do
processo, percebendo o quao mais experiente eu havia me tornado e o aumento no meu
dominio no assunto de LLMs, me senti mais confiante e realizado. Além disso, aprendi a
conhecer meus limites pessoais, porque a responsabilidade por definir pesquisas,

atividades, resultados e entregaveis foi totalmente minha.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
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APENDICE 1
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 19 de out. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Levando em conta que o tema que escolhi abordar foi LLM’s aplicadas ao mercado financeiro, o meu
planejamento anterior foi buscar na literatura, em artigos, blogs, sites, etc, como os LLMs estdo sendo
utilizados no setor financeiro, para que assim fosse possivel definir o objetivo final relacionado ao tema
escolhido. Nesse sentido, fiz essa busca proposta e colhi informagdes a respeito do que ja existe em
relacdo ao meu tema, o que me auxiliou a definir de fato o rumo que irei seguir em relagdo ao meu tema,
que é realizar o fine tuning de um LLM para a area financeira, em portugués, de modo que, a partir do
resultado, seja possivel criar aplicagdes financeiras com tal tecnologia, como: assistente de investimentos,
otimizador de portfélio, analista de relatérios e educador financeiro. No link a seguir, disponibilizo um docs
em que coloquei todos os links do que li e algumas referéncias desses links, além disso coloquei um
resumo sobre o que se trata cada link: B Revisao - Financial LLMs

A outra parte da entrega consistiu na classificagdo do meu tema em relagdo aos termos que aparecem no
CSCI 2023. Dessa forma, os termos pertinentes ao tema sao: Natural language processing, Intelligent
information systems, Neural networks and applications, Applications (finance), Unsupervised and
Supervised Learning, Aspects of natural language processing.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Para a proxima entrega, pretendo criar um cronograma de etapas a serem cumpridas até o final da
residéncia, visando o objetivo final em relagdo ao meu tema. Além da criagdo desse cronograma, pretendo
realizar uma revisao técnica acerca do tema NLP e LLMs, o que seria, portanto, a primeira etapa do
cronograma a ser proposto.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (1)
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[“Revisao - Financial LLMS” citado no Termo de Aceite de Entrega de 19 de outubro de
2023]

Links lidos

e Financial LLMs: FinGPT & BloombergGPT -
https://medium.com/@ashkangolgoon/financial-llms-fingpt-bloomberggpt-82dda11a6c
05

Apresenta dois LLMs com conhecimento financeiro, obtido através de fine tuning de
modelos base, BloombergGPT que € um modelo privado criado pela Bloomberg com
dados financeiros publicos e privados, ambos acurados por sua equipe, e o FinGPT
que € um modelo Open-Source.

e Beginner’s Guide to FinGPT: Training with LoORA and ChatGLM2-6B -
https://byfintech.medium.com/beginners-quide-to-fingpt-training-with-lora-chatgim2-6b
-9eb5ace7fe99

E mais um guia técnico, demonstrando como realizar, a nivel de cédigo, o fine tuning
de modelos base, como ChatGLM2-6B, buscando o conhecimento financeiro, como o
FinGPT.

e Bloomberg & JHU’s BloombergGPT: ‘A Best-in-Class LLM for Financial NLP’ -
https://medium.com/syncedreview/bloomberg-jhus-bloomberggpt-a-best-in-class-lim-f
or-financial-nlp-ede1ecedf0a6

Explica com um pouco mais de detalhes o modelo BloombergGPT

e Use-Case # 2.1 : Financial Fundamental Analysis Using LLM + RAG (Part | , TSLA
case study) -
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https://medium.com/betaflow/use-case-2-1-financial-fundamental-analysis-using-lim-r
ag-part-i-tsla-case-study-53e86f12c338

Discorre sobre a realizacao de analise fundamental a nivel financeiro, utilizando LLM
e RAG. O interessante é que é demonstrado uma outra alternativa de aplicacéo de
LLMs no mercado financeiro, mas sem realizar fine tuning.

e Have You Met FinGPT? A New Open-Source Financial Large Language Model -
https://odsc.medium.com/have-you-met-fingpt-a-new-open-source-financial-large-lan
quage-model-83597c753a4a

Explica com um pouco mais de detalhes o modelo FinGPT.

e An Al based stock analyzer using LLM and Langchain -
https://wire.insiderfinance.io/an-ai-based-stock-analyzer-using-llm-and-langchain-7f8a
62cbcaaa

Um outro artigo que demonstra uma aplicagao financeira com LLMs, sem realizar fine
tuning. Nesse caso, a partir de dados de agdes e uma LLM para interpretacéo
desses dados, é feita uma analise da acéo, se € um bom investimento, se é lucrativo,
etc.

e FinGPT: Powering the Future of Finance with 20 Cutting-Edge Applications -
https://medium.datadriveninvestor.com/fingpt-powering-the-future-of-finance-with-20-c
utting-edge-applications-7c4d082ad3d8

Demonstra algumas aplicagdes possibilitadas pelo FinGPT, que € um LLM com fine
tuning em dados financeiros. Interessante que é possivel criar aplicagdes tanto com
quanto sem fine tuning, porém percebe-se que com fine tuning é possivel atingir algo
mais amplo.

Papers
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e Paper BloombergGPT - https://arxiv.org/abs/2303.17564
e Paper FinGPT - hitps://arxiv.org/abs/2306.06031

Outros

e Repositdrio GitHub do FinGPT - https://github.com/Al4Finance-Foundation/FinGPT
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 26 de out. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Para essa entrega, foi feito um cronograma de etapas a serem seguidas durante a residéncia, visando
atingir meu objetivo final de treinar um LLM em dados financeiros. Esse cronograma pode ser obtido no
link: B Planejamento - Residéncia em IA

Além disso, juntamente ao cronograma, foi feita uma revisdo geral do tema de NLP e LLM, mas é
importante ressaltar que sdo temas amplos e que nem tudo foi revisado, apenas aquilo que considero
importante para o meu tema na residéncia e que ira me fornecer uma boa base futura. Essa reviséo geral
pode ser acessada em: B Revisdo geral - NLP e LLM

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Buscando seguir o cronograma proposto por mim, para a proxima entrega, planejo realizar as seguintes
atividades:

e Estudo do mercado financeiro, a partir de uma ética de inovagao e tecnologia.
e Busca por datasets financeiros.

e Busca por benchmarks financeiros para avaliagdo dos modelos.

Observagao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182
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https://docs.google.com/document/d/1hEGXll_EozWvio32ctwYiXLkJRGOYkGdGNWyfiBM8co/edit?usp=sharing
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[“Revisao geral - NLP e LLM” citado no Termo de Entrega do dia 26 de outubro]

1. Introducao

A sequir, sera feita uma revisado geral acerca dos temas Natural Language
Processing (NLP) e Large Language Models (LLM). Nesse sentido, destaca-se que NLP é
um campo amplo e, portanto, os tépicos abordados sao apenas os tdpicos que considero
relevantes para o meu objetivo final e que, assim, possam me dar uma base para os
proximos passos.

2. Pre-processamento

Os dados textuais, que sao trabalhados em NLP, sdo dados nao estruturados,
o que torna dificil analisar e extrair informacgdes significantes desses dados. Dessa forma, o
pré-processamento ajuda a estruturar tais dados, facilitando a analise e extracéo de
informacgdes, além de preparar tais dados para a entrada em modelos de Machine Learning
e Deep Learning. Sendo assim, algumas técnicas de pré-processamento serao
apresentadas a seguir, mas é importante lembrar que nem sempre todas séo utilizadas e
que a utilizagdo de cada uma depende do problema.

e Tokenizagao: consiste em dividir o texto em partes menores, chamadas tokens.
Existem diversos tipos de tokenizadores, cada um com sua estratégia de divisao,
podendo ela ser por caracteres, subpalavras, bytes, etc.

e Remocao de caracteres especiais: esse pré-processamento visa remover
pontuagdes, como "!I", ".", ":", dentre outros, mas também remover caracteres
especiais, como tags HTML, que podem surgir em dados crawleados.

e Letra minuscula: essa técnica converte todo o texto para letras minusculas, de
modo que palavras iguais nao sejam consideradas diferentes apenas porque uma
tem letra maiuscula e outra ndo.

e Remocao de stopwords: stopwords sdo palavras que ndo tem um sentido em si,
mas ajudam na construgdo da semantica do texto. Alguns exemplos de stopwords

sdo artigos e preposigdes, como: "a", "o", "de", "para", etc. Em algumas tarefas,
como classificagao, € comum remover stopwords, ja que elas ndo agregam em
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sentido por si s6, porém em outras tarefas, como geracao de texto, as stopwords séo
mantidas para que a geragao textual seja a mais natural possivel.

e Stemming: consiste em converter as palavras para a sua forma radical. Por

exemplo, as palavras "estudei”, "estudo” e "estudarei" seriam convertidas para
" n
estud".

e Lematizagao: a ideia da lematizacdo € a mesma do stemming, porém, enquanto o
stemming apenas remove o sufixo das palavras, a lematizagao converte as palavras
para sua forma radical com uma base gramatical por tras, de modo que os radicais
obtidos realmente sejam os radicais reais.

3. Representacao de palavras

Sabe-se que o0 computador, como uma maquina de processamento, processa
os dados de forma binaria, ou seja, a partir de dados numéricos. Por isso, ao trabalhar com
dados textuais, é necessario converter o texto em uma representagdo numérica. Porém,
essa é uma atividade complexa, visto que tal representacdo numérica precisa conter as
caracteristicas textuais de sintaxe, morfologia, semantica, contexto, dentre outros. Dessa
forma, surgem trés grandes formas de se representar o texto de forma numérica:
Representagdes classicas, Representacdes densas, Representagdes contextuais.

3.1. Representacdes classicas

As representagdes classicas sdo formas mais rudimentares de representar o
conhecimento textual de forma numérica. A seguir, algumas formas de representacéo:

e One-Hot Encoding: consiste em representar a palavra a partir de um vetor do
tamanho do vocabulario, em que onde a posigao equivale a posi¢do da palavra no
vetor o elemento equivale a 1 e no resto das posi¢cdes cada elemento vale 0.

o [Essaforma de representar € muito esparsa, ocupa muita memoria e apenas
indica a presenca da palavra, ndo ha informacao de sintaxe, morfologia,
semantica, contexto e similaridade.
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e Bag of Words: a ideia € a mesma do One-Hot Encoding, mas além de indicar a
presencga da palavra, indica quantas vezes a palavra apareceu no valor dos
elementos do vetor.

o [Essaforma de representar, também, é muito esparsa, ocupa muita memoéria e
apenas indica a presencga da palavra, ndo ha informagao de sintaxe,
morfologia, semantica, contexto e similaridade.

e Feature Engineering: corresponde a criagao de features que sao extraidas a partir do
texto, de modo que a palavra passa a ser representada pelo conjunto de features.
o E um processo extremamente manual e a insercdo de novas features gera a
necessidade de reanotar cada palavra do conjunto de dados.

e TF-IDF: é uma forma de representar que envolve a razao da frequéncia da palavra
dentro de um documento, pelo inverso da quantidade de documentos que contém a
palavra. O calculo é feito a partir da seguinte formula:

w, ,=tf,  xlog df.

tf_=frequencyof xiny
df = number of documents containing x

X ¥ N = total number of documents

Figura 1: formula TF-IDF.

e Latent Semantic Analysis: basicamente aplica SVD em vetores TF-IDF, de modo que
a dimensionalidade é reduzida juntamente com a esparsidade, conservando as
caracteristicas mais relevantes.

3.2. Representacdes densas

As formas de representagdes densas sao caracterizadas por resolver o
problema da esparsidade das representacdes classicas, de modo que as caracteristicas
mais relevantes do texto sdo captadas em uma dimensionalidade menor. Além disso,
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destaca-se que as formas de construir tais representacées geram caracteristicas latentes,
ou seja, sdo caracteristicas abstratas a respeito do texto e ndo tdo convencionais ou
intuitivas. Através de tais representagoes, torna-se possivel analisar a similaridade
semantica de duas palavras e fazer analogias.

e Word2Vec: é uma técnica que pode ser aplicada através de duas abordagens,
Skip-Gram e Continuous Bag of Words, para a obtencao de representacdes densas
de palavras. Essa técnica € uma técnica neural, ou seja, envolve a utilizagao de
redes neurais para a obtengao das representagdes.

o Skip-Gram: consiste em, a partir de uma frase, utilizar uma palavra alvo para
prever as palavras do contexto. As representacdes de cada palavra sao os
pesos da matriz de entrada do vocabulario, apds o processo de treino.

Entrada h Softmax
<O oo [ IO
X2 Y,
2 1O O O] ¥
X4

Ol o Ol o O

O™ | |O]|*=|C

Yi
Xk
Camada
Oculta
(Vx1) Pesos Pesos (Vx1)

Figura 2: Arquitetura e esquema do Skip-Gram.
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o Continuous Bag of Words: € uma abordagem contraria a Skip-Gram, de modo

que, a partir do contexto, a palavra alvo é predita. A forma de obtencao da
representagdo € a mesma do Skip-Gram.

Entrada h Saida
N (Nx1) no| 9
X, 0 Y 0
X, 0 ¥, 0
- O -
. 0 0
" O 0
1 W w’ 0
0 (VXN) O (NXV) 0
0 0
0 0
1 0
0 0
1 Camada 0
x, | O Oculta y, | o
(Vx1) Pesos Pesos (Vx1)

Figura 3: Arquitetura e esquema do Continuous Bag of Words.

e Wang2Vec: abordagem semelhante ao Word2Vec, mas com algumas adaptacdes
para focar na ordem das palavras.

e GloVe: cria a representacao a partir das taxas de probabilidades condicionais de
co-ocorréncias entre as palavras, de acordo com a formula:
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GloVe = Z Z f(Xij)(log Xij — W:‘TWJ')E

i=1 j=1

Todas essas formas de representar ainda possui limitagdes, sao elas: polissemia, visto que
as representagdes geradas sao estaticas, as representacdes ndo cobrem todos os sentidos
possiveis para uma palavra e, além disso, por serem estaticos, os vetores de representacao
nao sao adaptados para novos dominios.

OBS: aqui foi dito representacéo de palavras, mas existem algoritmos que trabalham na
construgao de representacdes de caracteres e subpalavras, de modo que a representacao
da palavra é construida a partir da juncao de representacdes de caracteres e/ou
subpalavras. Além disso, também é possivel unir representacoes de palavras (seja
concatenando, com média, ou alguma combinagao linear) para representar frases e
documentos.

3.3. Representacdes contextuais

As representacdes contextuais visam resolver os problemas remanescentes
das representagdes densas, que sao a falta de adaptagao para outros dominios e auséncia
de cobertura da polissemia.

Antes de apresentar uma das técnicas utilizadas para a criagao de representacdes
contextuais, é necessario introduzir o que € um modelo de linguagem. Um modelo de
linguagem é uma tarefa de NLP que, a partir de um texto de entrada, o modelo tenta realizar
a predicao da proxima palavra.

Nesse sentido, uma das técnicas responsaveis pela extracao de representagdes contextuais
€ o ELMo (Embeddings from Language Models)

A ideia do ELMo é utilizar um modelo de linguagem bidirecional, formado por CNNs e
biLSTMs. Dessa forma, a partir dos pesos resultantes das camadas de projegao, apds o
treino, as representagdes sdo extraidas.
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Figura 4: Arquitetura do ELMo.

OBS: essa € apenas uma forma de gerar representagdes contextuais, visto que, apdos o
surgimento do mecanismo de atencao e dos Transformers, outras formas também sao
apresentadas.

4. Mecanismo de atencao
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O mecanismo de aten¢ao, como o0 nome sugere, € um forma de auxiliar
algoritmos a focar naquilo que mais importa e, sendo assim, tal mecanismo surge como uma
forma de melhorar a tarefa de Machine Translation, que é a tarefa de NLP responsavel por
realizar a traducgao textual.

No inicio de tudo, essa tarefa era feita utilizando dicionarios e correspondéncias de palavras,
ao evoluir ela passa a ser feita de forma estatistica e, em uma evolugao posterior, passa a
ser feita de forma neural, utilizando Redes Neurais Recorrentes no modelo seg2seq.

Target sentence (output)

A
s A\

he hit me  with a pie <END>

il a m’  entarté <START> he hit me  with a pie

A J
Y

Source sentence (input)

Christopher Manning, Natural Language Processing with Deep Learning, 2019

Figura 5: realizagdo do Machine Translation com seq2seq.

No entanto, tais redes recorrentes, por serem sequenciais, possuiam dificuldades em
armazenar contexto de grandes sequéncias textuais. Dessa forma, o mecanismo de atencao
surge como uma forma de auxiliar o algoritmo a focar apenas na parte mais importante do
texto para a realizacao da tarefa em questéo. Entao, para o calculo do mecanismo de
atencao no seqg2seq, € calculado o produto interno de uma representagao para todas as
outras, os valores obtidos sdo normalizados e formam um vetor a ser concatenado com a
representacdo em que o algoritmo esta trabalhando.
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’

il a m entarté <START> -

\ J
Y

Source sentence (input)

Christopher Manning, Natural Language Processing with Deep Learning, 2019

Figura 6: Aplicacdo do mecanismo de atengao no seq2seq.

Sendo assim, o mecanismo de atengao passa a ser introduzido em algoritmos neurais, mas
as redes recorrentes ainda possuiam outros problemas: mesmo com atencéo o contexto
ainda nao era captado totalmente, ocorria o Gradient Vanishing/Exploding e as redes
recorrentes ndo sao paralelizaveis; tudo isso leva ao surgimento dos Transformers.

5. Transformers

A arquitetura Transformer é uma arquitetura encoder-decoder que revoluciona
a Inteligéncia Artificial ao criar uma forma de trabalhar com dados sequenciais (ou nao),
captando contextos de longas sequéncias, sem Gradient Vanishing/Exploding, com menos
etapas de treino e de forma paralelizavel, em uma arquitetura predominada pelo mecanismo
de atencéo.

A segquir, serd introduzida a imagem da arquitetura e cada ponto dessa arquitetura sera
explicado.
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Figura 7 - Arquitetura Transformer.
A parte esquerda da arquitetura é a parte de Encoder, que ira codificar a entrada,

retornando um vetor/embedding contextual da entrada. Dessa forma, irei detalhar cada parte
do Encoder:
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¢ Input embedding: nessa etapa, a entrada é tokenizada e os embeddings de
cada token é calculado.

e Positional encoding: como a arquitetura Transformer trabalha com dados
sequenciais em uma arquitetura ndo sequencial, de alguma forma & preciso
inserir a ideia de sequéncia nos dados. Entao, essa etapa faz isso ao adaptar
0 embedding da etapa anterior com a informagao de posicao e, assim, dar a
ideia de sequéncia.

e Multi-Head Attention: a figura abaixo ira auxiliar na explicagdo. A partir do
embedding da entrada, ja com a informagao de sequéncia, essa entrada sera
replicada em 3 matrizes: V, K, Q. Cada matriz dessa ira passar por uma
camada linear, de modo a transformar levemente a entrada original. Entao, as
matrizes V, K e Q nada mais sdo que a entrada original transformadas
levemente.

Multi-Head Attention
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Linear
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Figura 8 - Multi-Head Attention

o ApoOs isso, tais matrizes estardo envolvidas nos calculos da figura
abaixo. De forma tedrica, esses calculos basicamente permitem que
cada token da entrada seja ressignificado e passe a ser representado
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em relag&o aos outros tokens, ou seja, cada token passa a ter a
informagao de quanto os outros tokens sdo importantes para ele (aqui
que acontece o mecanismo de atencao).

Scaled Dot-Product Attention
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Mask (opt.)
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Figura 9 - Célculo da atencao

-

o Tudo isso acontece em apenas uma "cabec¢a" de atencéo, o
Multi-Head Attention é todo esse processo repetido para diversas
"cabegas" de atencdo. Ao fim, os vetores resultantes de todas as
"cabecas" sdo concatenados e passam por uma camada linear.

e Add & Norm: sido conexdes residuais, que auxiliam na solugao do Gradient
Vanishing/Exploding, € normalizagéo, que é o que faz com que o treino exija
menos etapas de treino.

e Feed Forward: é uma rede neural normal que insere mais pardmetros na
arquitetura, permitindo que a representagéo aprendida se torne mais rica.

Dessa forma, apds passar pelo Encoder, é retornada uma representacao rica e
contextual da entrada.

Agora, a parte direita, que é o Decoder, é responsavel por decodificar e gerar o que
vem apoés a entrada. As partes do Decoder sédo praticamente as mesmas que do Encoder,
com apenas algumas diferencas:
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e Outputs (shifted right): aqui a entrada do decoder é deslocada para a direita
para a insergao de tokens que indicam onde inicia a decodificagdo e onde
termina, que séo tokens <sos> (start of sentence) e <eos> (end of sentence).

o Masked Multi-Head Attention: a ideia € a mesma do Multi-Head Attention,
com a diferenga de que, como busca-se decodificar e gerar um novo texto, se
o algoritmo "olhasse" o que vem apéds o texto de entrada ele estaria tendo
vantagem e, portanto, n&o aprenderia nada. Desse modo, ent&o, os tokens
que vem apos o token que esta sendo decodificado sdo mascarados para que
o algoritmo n&o "olhe" para eles.

e O segundo Multi-Head Attention: nesse Multi-Head Attention, ao invés das
matrizes V, K e Q serem originarias da entrada do Decoder, as matrizes K e V
vém da representagdo codificada do Encoder e a matriz Q vem do Decoder.

e Linear e Softmax: ao fim do processo € inserida uma camada linear que
trabalha em cima das representacdes retornadas pelo decoder e retorna uma
saida que é normalizada pela camada Softmax. Essa saida ira depender do
problema a ser trabalhado, mas para a geragao textual pode ser as
probabilidades relacionadas a proxima palavra a ser predita.

6. Large Language Models (LLM)

6.1. O que &7

Como foi abordado na sec¢éo 3.3, um modelo de linguagem é um
modelo de NLP que busca realizar a predigao do proximo token, a partir de
um token de entrada. Ou seja, um modelo de linguagem é um gerador de
textos.

Nesse sentido, nota-se uma evolugao acerca dos modelos de linguagens, que
foram de geradores de textos sem sentidos e mal escritos para geradores de
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textos que escrevem perfeitamente e de forma humana. Essa evolucao
também caracterizou a transicdo de modelos de linguagem comuns para
grandes modelos de linguagem e o que permitiu essa evolugao foram dois
fatores: tamanho do modelo e qualidade dos dados.

Dessa forma, os LLMs s&o "apenas" modelos de linguagem bem grandes, o
que permite uma maior captagido de padrdes e relagdes textuais e,
consequentemente, melhora o aprendizado, que foram treinados em dados
de maior qualidade, que foram melhores tratados e limpos, o que também
facilita o aprendizado.

6.2. Pré-treino e treino

Os LLMs costumam ser pré-treinados em uma grande quantidade de
dados e o objetivo desse pré-treino é obter conhecimento de como um idioma
funciona, a sintaxe, a morfologia, a semantica, de modo que a geragéo textual
seja possibilitada.

Um LLM pré-treinado em uma lingua pode ser reutilizado, através de ajuste
fino, para outra lingua. No entanto, caso a estrutura das linguas seja muito
diferente, como por exemplo lingua portuguesa e lingua musical, € necessario
que esse LLM seja treinado novamente na lingua musical, para que ele possa
aprender as estruturas dessa lingua.

6.3. Instruction Finetuning

No entanto, apesar de tudo isso, no final das contas os LLMs acabam
sendo "apenas" preditores do proximo token. Entdo, como fazer com que
esses LLMs sejam capazes de conversar de uma forma humana, possam
responder perguntas, dentre outras diversas coisas que eles sdo conhecidos
por fazer?

Nesse sentido, é possivel realizar o fine tuning do modelo em dados
instrucionais. Ou seja, sabendo que o LLM ja foi pré-treinado e, portanto,
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conhece a estrutura da lingua e é capaz de predizer o proximo token, agora
ele vai ser ajustado em dados instrucionais que possuem o formato (Instrugéo
(prompt), Resposta esperada). Sendo assim, o LLM além de gerar o proximo
token, é capaz de gerar o proximo token a partir de uma instrucgéo e,
consequentemente, passa a ser capaz de conversar, responder perguntas,
obedecer instrucoes, etc.

Uma forma de fazer um Instruction Fine Tuning é utilizar humanos para isso,
através do Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF), como foi
feito no ChatGPT (esquema apresentado na figura abaixo). Nessa técnica,
um prompt (instrugdo) é passado para o LLM, juntamente com a resposta
esperada e o ajuste fino é feito; apds isso, um modelo de recompensa sera
treinado, de modo que um anotador humano ira anotar quais respostas sao
melhores e quais as piores e, entdo, o modelo de recompensa vai aprender a
avaliar uma resposta a partir de uma instrugao. Por fim, o LLM ajustado
anteriormente sera otimizado utilizando aprendizado por reforgo, de modo
que ele ira receber uma instrugdo, gerar uma resposta, o modelo de
recompensa ira dar uma recompensa para aquela resposta e essa
recompensa ira ajudar o LLM em seu aprendizado.

Step1 Step 2 Step 3
Collect demonstration data Collect comparison data and Optimize a policy against the
and train a supervised policy. train a reward model. reward model using the PPO

reinforcement learning algorithm.

A promptis f_} A prompt and {} A new prompt is W
sampled from our EvPaH reinfursamt several model T T sampled from Write astory
prompt dataset. learning to a 6 year oid. outputs are learning to a6 year old. the dataset. about otters.
sampled.
' Y
The PPO model is A
A labeler @ initialized from the 3
demonstrates the supervised policy. =y
desired output Z
2 We give treats and i
behavior. punishments o teach \ '
Alabeler ranks the The Df"cg' generates  onceuponatime..
\ outputs from best ANDUPLL.
:9;;.& to worst. 0-0-0:0 Y
i i ¥
:;:::_S;t: g;,?_esd;o .\\géﬁ. The reward model .R"".
e e il g . i calculates areward L,
sup V4 o for the output. px. =g
learning. @ @ @ ot
This data is used .,;;?.N.
to train our \\.:R(./ The reward is used '
reward model. to update the r
0-0-0-0 policy using PPO. s

Figura 10 - Esquema de treinamento do ChatGPT.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 9 de nov. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

e Decidi mudar minha area de aplicagdo de LLMs e fui para a area da saude (que ja era algo que eu
pensava antes da residéncia). Em seguida, iniciei uma busca por datasets de saude em portugués
e benchmarks, mas, novamente, encontrei apenas em inglés, porém, em compensagao, os dados
s&0 mais consistentes e os benchmarks encontrados mais consolidados e padronizados. Os
datasets e benchmarks selecionados, com maiores explicagdes, estdo no documento:
B Datasets e benchmarks .

e Os datasets selecionados sdo os mesmos que foram utilizados no treinamento do Med-PalLM 2
(SINGHAL, K. et al. Towards Expert-Level Medical Question Answering with Large Language
Models. [s.l: s.n.]. Disponivel em: <https://arxiv.org/pdf/2305.09617.pdf>.), que € um LLM
ajustado em dados da saude que atingiu o estado da arte em diversos benchmarks. Além disso, os
benchmarks selecionados também sdo os mesmos utilizados pelo Med-PaLM 2, que faz parte do
MultiMedQA (SINGHAL, K. et al. Large Language Models Encode Clinical Knowledge. [s.I:
s.n.]. Disponivel em: <https://arxiv.org/pdf/2212.13138.pdf>.), que € um benchmark que inclui
datasets de resposta a perguntas de multipla escolha, datasets que exigem respostas mais longas
para perguntas de profissionais médicos e datasets que exigem respostas de formulario mais
longas para perguntas que podem ser feitas por nao profissionais.

e Como fruto da alteracgao citada, o meu planejamento de residéncia também foi atualizado e pode
ser encontrado em: B Planejamento - Residéncia em IA .

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Buscando seguir o cronograma proposto por mim, para a proxima entrega, planejo realizar as seguintes
atividades:

e Preparagéo dos dados de saude (tradugao) captados para o treino/fine tuning de LLM.
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e Curadoria dos dados (verificar qualidade pds preparagéo).

e Preparagao do benchmark (tradugéo e cddigo para calcular as métricas do benchmark de forma
automatizada).

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

e No ultimo gate, meus objetivos eram: estudar o mercado financeiro, procurar datasets financeiros
em portugués e benchmarks financeiros. Comecei procurando datasets e benchmarks, visto que se
nao achasse, nao faria sentido me aprofundar no mercado financeiro.

e Como resultado da minha busca, encontrei apenas datasets em inglés e quase nenhum
benchmark, sendo que os que encontrei, no paper (WU, S. et al. BloombergGPT: A Large
Language Model for Finance. [s.I: s.n.]. Disponivel em:
<https://arxiv.org/pdf/2303.17564.pdf>.), reveleram-se insuficientes, visto que ndo ha uma forma
padrao de testar tais benchmarks, ja que a aplicagéo de LLMs na area financeira nao foi muito
reportada até o momento. Como prova disso, segue um trecho do mesmo paper: "Our public
financial benchmarks include four tasks from the FLUE benchmark (Shah et al., 2022) and the
ConvFinQA dataset (Chen et al., 2022). As LLM performance on most of these financial tasks have
not been broadly reported, there is no standard testing framework. Thus, we adapt them to a
few-shot setting.".

e Apos a selecdo dos datasets e benchmarks de salde, ainda estava em duivida sobre o que fazer
com o idioma, ja que queria algo em portugués e ai tive a ideia de traduzir os dados, mas fiquei
inseguro pois ndo sei se faria sentido. Porém, apés o Conecta CEIA, em que o Adalberto fez uma
apresentagéo que citou que estava fazendo o finetuning de um LLM com dados traduzidos, eu fui
falar com ele e obtive apoio e conselhos em relagdo as minhas ideias. Sendo assim, decidi seguir
nesse rumo: mudar a aplicacdo para a area da saude, utilizar os datasets e benchmarks escolhidos
e traduzi-los.

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@11

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (1B
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[Documento “Datasets e benchmarks” citado no Termo de Aceite de Entrega do dia 9
de novembro de 2023]

Datasets escolhidos

GBaker/MedQA-USMLE-4-options - Datasets at Hugging Face - Dataset MedQA (USMLE),
que contém conhecimentos médicos gerais do exame de licenciamento médico dos EUA.

medmcga - Datasets at Hugging Face - Dataset MedMCQA, que contém conhecimentos
médicos gerais de vestibulares de medicina indianos.

truehealth/livega - Datasets at Hugging Face - Dataset LiveQA, que contém duvidas de
conhecimentos médicos gerais, provenientes de pessoas que nao sao da area.

truehealth/medicationga - Datasets at Hugging Face - Dataset MedicationQA, que contém
duvidas frequentes sobre medicamentos, provenientes de pessoas que nao sao da area.

Benchmarks

GBaker/MedQA-USMLE-4-options - Datasets at Hugging Face - Divisdo do dataset MedQA
(USMLE), que foi explicado acima.

medmcga - Datasets at Hugging Face - Divisdo do dataset MedMCQA, que foi explicado
acima.

hippocrates/pubmedqga test - Datasets at Hugging Face - Divisdo de teste do dataset
PubMedQA, que contém dados da literatura cientifica de biomedicina.

cais/mmlu - Datasets at Hugging Face - Divisdo de teste do dataset MMLU, que cobre
questdes de multipla escolha acerca de conhecimento médico, cobrindo os seguintes temas:
anatomia, conhecimento clinico, questdes de faculdade de medicina, genética médica,
questdes medicina profissional e biologia universitaria.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 16 de nov. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

e Na semana anterior, meu planejamento era preparar (traduzir) os datasets, tanto de treino, quanto
dos datasets utilizados no benchmark, além de criar um algoritmo para calcular as métricas do
benchmark com base nos dados passados, mas também realizar a curadoria dos dados
preparados.

e Sendo assim, conduzi a preparagéao (utilizando o ChatGPT como tradutor) de tais dados e os
disponibilizei no Hugging Face: luizlzg/drbyte _dataset - Datasets at Hugaing Face. Além disso, criei
um repositério no GitHub para armazenar todos os algoritmos utilizados na preparagéo dos dados,
além dos algoritmos também gerados para a entrega (algoritmo para calcular as métricas do
benchmark com base nos dados passados). O repositério se encontra no link: luizlzg/ResidencialA

(github.com).

e Em relagdo a curadoria, ela ndo foi realizada em todo dataset; o que aconteceu foi uma inspecao
manual inicial, em 10% da primeira versdo do dataset, que foi criada com o Google Tradutor. A
partir dessa inspegdo manual, pude coletar os erros mais comuns e, assim, utilizei da capacidade
instrutiva do ChatGPT para solicitar as tradugbes, mas pedindo um cuidado maior aos erros mais
comuns encontrados.

e Por fim, detalhei um pouco mais do que foi produzido no seguinte documento:
& Entrega - Gate 16/11/23 .

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Buscando seguir o cronograma proposto por mim, para a proxima entrega, planejo realizar as seguintes
atividades:

e Estudo de frameworks para fine tuning de LLMs.
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e Estudo de estratégias possiveis para o fine tuning de um LLM.
e Avaliacdo e definicdo da estratégia a ser seguida.
e Busca e definicao de quais LLMs ser&o utilizadas para o fine tuning (2-3).

e Criagao do pipeline de fine tuning, com as devidas formatag¢des de dados.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (1B
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[Documento “Entrega - Gate 16/11/23” citado no Termo de Aceite de Entrega do dia 16
de novembro de 2023]

Conjunto de dados

Como planejado, o conjunto de dados, formado pelos conjuntos de dados citados na
entrega anterior, foi criado, através da tradugéo dos dados do inglés para o portugués com o
ChatGPT.

Os dados podem ser encontrados em: luizlzg/drbyte dataset - Datasets at Hugging

Face.

Uma breve descrigédo a respeito dos dados gerados, que também pode ser
encontrada no link acima:

e Divisio de treino:

o MedQA (USMLE), que contém conhecimentos médicos gerais do
exame de licenciamento médico dos EUA. (10082 dados);

o MedMCQA, que contém conhecimentos médicos gerais de
vestibulares de medicina indianos. (9736 dados);

o LiveQA, que contém duvidas de conhecimentos médicos gerais,
provenientes de pessoas que nao sao da area. (622 dados);

o MedicationQA, que contém duvidas frequentes sobre medicamentos,
provenientes de pessoas que ndo sao da area. (687 dados).

o Total de dados de treino: 21127 dados.

e Divisdo de teste (corresponde aos conjuntos de dados do benchmark):

o MedMCQA (SPLIT DE VALIDACAO), que contém conhecimentos
médicos gerais de vestibulares de medicina indianos. (4183 dados);
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o MedQA (USMLE) (SPLIT DE TESTE), que contém conhecimentos
médicos gerais do exame de licenciamento médico dos EUA. (1273
dados);

o PubMedQA (SPLIT DE TESTE), que contém dados da literatura
cientifica de biomedicina. (500 dados);

o MMLU (SPLIT DE TESTE), que cobre questdes de multipla escolha
acerca de conhecimento médico, cobrindo os seguintes temas:
anatomia, conhecimento clinico, questdes de faculdade de medicina,
genética médica, questdes medicina profissional e biologia
universitaria. (1089 dados).

o Total de dados de teste: 7045 dados.

Curadoria de dados

A respeito da checagem da qualidade da transcrigéo, pela falta de conhecimento de
uma forma automatizada, foi conduzida uma inspe¢do manual de forma inicial, em um
rascunho do conjunto de dados, obtido através da tradugdo com o Google Tradutor. Através
dessa inspeg¢ao manual, cerca de 10% do conjunto de dados foi observado e,
consequentemente, alguns erros comuns foram sendo mapeados.

Sendo assim, tendo conhecimento dos erros mais comuns e sabendo da capacidade
de seguir instrugdes do ChatGPT, decidi utiliza-lo para as tradug¢des e passar em suas
instrugdes os cuidados para ndo cometer os erros mais comuns que foram mapeados na
inspegao manual inicial. Com isso, a versao final e atual do conjunto de dados foi gerada,
aparentando ser melhor que a versdo com o Google Tradutor, mas afirmo isso apenas por
observar algumas amostras, visto que nenhum teste mais amplo foi conduzido.

Algoritmos e repositorio

Os algoritmos utilizados para:
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Realizar a tradugéo e organizagao dos dados;
Prompts utilizados para contornar erros possiveis de tradu¢cdo com o
ChatGPT;

e (Cddigo para calcular as métricas do benchmark utilizado;

estdo no seguinte repositério: luizlzg/ResidencialA (github.com). No mesmo repositério esta
explicado como ele esta organizado.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 23 de nov. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

e Na semana anterior, meu planejamento era:

estudo e selegédo de frameworks para fine tuning de LLMs;

estudo e selegdo de estratégias possiveis para o fine tuning de um LLM,;
busca e definicdo de quais LLMs serao utilizadas para o fine tuning;
criagao do pipeline de fine tuning.

o O O O

e Sendo assim,
o a estratégia de fine tuning a ser seguida sera o Instruction Learning, utilizando o QLoRA;
o 0s LLMs a serem utilizados sao: Zephyr (7 bi), GPT-2 (1.5 bi) e DistilGPT2 (82 mi);
o o pipeline de fine tuning foi criado e se encontra no arquivo main.py do repositorio

luizlzg/ResidencialA (github.com).

e Por fim, a selegcao de frameworks e o processo de forma mais detalhado estdo explicados no
documento: B Entrega - Gate 23/11/2023 .

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Buscando seguir o cronograma proposto por mim, para a proxima entrega, planejo realizar as seguintes
atividades:

e Realizagao do fine tuning, em dados de saude, dos LLMs selecionados.
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e Comparagao dos resultados com o benchmark escolhido.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (1B
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[Documento “Entrega - Gate 23/11/2023” citado no Termo de Aceite de Entrega do dia
23 de novembro de 2023]

Metodos de fine tuning

As formas de realizar fine tuning de um LLM se dividem em 3:

e In-Context Learning: basicamente consiste em fornecer informacdes externas
de um certo dominio no contexto do modelo, de modo que ele ira gerar sua
resposta com base no que foi passado no contexto. Porém, tal método nao
altera os pesos do modelo e ele nao aprende novas informagdes.

e Reinforcement Learning from Human Feedback: nessa estratégia, um
modelo de recompensa é treinado para avaliar a qualidade das respostas de
um LLM, a partir de uma opinido humana. Desse modo, utilizando esse
modelo de recompensa, o LLM é treinado utilizando algoritmos de reforgo
para maximizar a recompensa, ou seja, para gerar respostas que mais
agradam humanos.

e Instruction Learning: consiste em ensinar o LLM a gerar respostas com base
em instrucdes, pedidos, perguntas, etc. E através dessa estratégia que é
possivel criar um algoritmo de perguntas e respostas, com uma conversa
fluida e natural.

Para o fine tuning em questao, de um LLM no dominio da saude, a estratégia
selecionada é o Instruction Learning, visando que o modelo aprenda a seguir
instrugdes/perguntas médicas e retorne respostas apropriadas.

Estrategias de Instruction Learning

Essencialmente, a maior mudancga no fine tuning com instru¢des ocorre no formato
dos dados. Porém, ao optar pelo Instruction Learning, ainda ha algumas estratégias
possiveis para se realizar o fine tuning do LLM seguindo essa abordagem. Essas estratégias
sdo:
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Fine tuning total: consiste em realizar o fine tuning em todas as camadas do
modelo, de forma completa. Pode levar a um melhor desempenho, porém os
custos computacionais sdo extremamente maiores.

LoRA: faz parte de um campo maior chamado Parameter Efficient
Fine-Tuning (PEFT). Consiste em, ao invés de atualizar todos os pesos do
modelo, atualizar apenas um subconjunto de pesos. Para isso, o LoRA (Low-
Rank Adapters) substitui a matriz de atualizagdo de pesos por duas outras
matrizes menores, obtidas através de uma decomposicao de baixo nivel.
Além disso, todas as outras camadas do modelo s&o congeladas, sendo
treinadas apenas as selecionadas pelo LoRA. Desse modo, é possivel obter
um desempenho préoximo ao obtido quando todo o modelo é treinado, mas
com um custo computacional muito menor.

QLoRA: Em esséncia, o QLoRA possui a mesma forma de atuagao que o
LoRA, a mudanca esta na representacdo dos dados; o “Q” em “QLoRA” é de
“Quantization”, ou seja, a mudanca esta na quantizagao dos dados. Desse
modo, o QLoRA reduz o nivel de precisao na representacao dos parametros
das camadas do modelo. Dessa forma, menos bits sao utilizados para
representar tais informacoes e, consequentemente, menos memoria é
utilizada e o desempenho computacional € maior que no LoRA puro.

Para o fine tuning em questao, que sera realizado na residéncia, visando um fine
tuning mais agil, mas com desempenho semelhante ao treino de um modelo completo, a
estratégia escolhida para o Instruction Learning € o QLoRA.

Frameworks para a realizacido do fine

tuning

Para a realizagao do fine tuning, irei dividir os frameworks em categorias que sao
necessarias para realizar o fine tuning de acordo com as estratégias escolhidas.

Obtencgao dos LLMs: para a obtencao e instanciacdo dos LLMs que serao
treinados, o framework escolhido foi o transformers do Hugging Face. Nao
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houve uma busca por outros frameworks que cuidassem da obtencao e
instanciacdo de LLMs, visto que tal framework é o padrao ha muito tempo e
conta com varios recursos que facilitam a utilizagao.

e Obtencao dos dados: para a obtengao dos dados, foi utilizado o framework
datasets do Hugging Face. Esse framework permite a captagao, de forma
simples e facil, dos dados hospedados na plataforma do Hugging Face. A
opcéo por tal framework foi devido a simplicidade de uso, mas também
porque meus dados ja estao na plataforma.

e Quantizacao: para a realizagdo da quantizagao dos parametros dos LLMs,
visando a reducdo de memodria e um maior desempenho computacional, foi
escolhido o framework bitsandbytes, que é utilizado em conjunto com o
framework transformers, para que a quantizagéo seja aplicada aos modelos.
Para a quantizagéo, também foi verificada a possibilidade de uso do
framework AutoGPTQ, porém, além de ser mais lento, ele possui uma
quantizacdo pior que o bitsandbytes.

e LoRA: para a aplicacao da técnica LoRA, o framework escolhido foi o peft,
que permite a aplicagéo de tal técnica em modelos hospedados no Hugging
Face.

e Treino: para a realizacao do treino, foi utilizado o framework trl, também do
Hugging Face, que é préprio e otimizado para o treino/fine tuning de LLMs.

e Acesso a GPU: para a utilizagdo de recursos de GPU, foi utilizado o
framework PyTorch, que permite a alocagdo de modelos e dados em GPU.

LLMs escolhidos

A realizagao do fine tuning na residéncia busca comparar o desempenho de modelos
de diversos tamanhos. Sendo assim, trés LLMs de diversos tamanhos foram selecionados:

e Zephyr: € um modelo que conta com 7 bilhdes de parametros e ficou
extremamente conhecido por superar o LLama 2, com 70 bilhdes de
parametros, no benchmark MT, que mede a eficiéncia de chatbots.
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e OpenAl GPT2: é o modelo GPT-2 da OpenAl, que antecede o GPT-3 que foi
a base do famoso ChatGPT. Conta com 1.5 bilhdes de parametros.

e DistiiGPT2: € uma versao menor do GPT-2 da OpenAl, obtida através da
técnica knowledge distillation (em que um modelo maior passa conhecimento
para um modelo menor). Conta com 82 milhées de parametros.

Pipeline de fine tuning

Por fim, o repositério atualizado, contando com os LLMs escolhidos, os frameworks
selecionados e o pipeline para a realizagao do fine tuning de acordo com as técnicas e
estratégias escolhidas, podem ser encontrados em: luizlzg/ResidencialA (github.com)

Referéncias
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<https://huggingface.co/docs/transformers/main_classes/quantization>.

Making LLMs even more accessible with bitsandbytes, 4-bit quantization and QLoRA.
Disponivel em: <https://huggingface.co/blog/4bit-transformers-bitsandbytes>.

A Gentle Introduction to 8-bit Matrix Multiplication for transformers at scale using
transformers, accelerate and bitsandbytes. Disponivel em:
<https://huggingface.co/blog/hf-bitsandbytes-integration>.

LoRA. Disponivel em: <https://huggingface.co/docs/peft/conceptual_guides/lora>.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 30 de nov. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

e Como planejado na ultima semana, esta entrega esta relacionada ao treino de 3 modelos (Zephyr,
GPT-2 e DistilIGPT-2) em dados da saude, além da comparagao desses com o benchmark
escolhido. Sendo assim, todo o processo realizado esta descrito no documento

B Entrega - Gate 30/11/2023 .

e Nesse documento, tudo esta explicado na seguinte estrutura:
o Benchmark: descrigdo geral do benchmark e os datasets que o compde;

o Treino: sdo apresentados os pipelines de forma grafica, os parametros utilizados para
treino e as curvas de loss resultantes;

o Resultado: sdo apresentados os resultados obtidos no benchmark, em comparagao com
outros modelos, e, ao final, sdo feitas algumas observagdes de como os resultados podem
melhorar e como isso vai ser conduzido nos préximos passos.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Alterando um pouco o que estava planejado no cronograma, 0s proximos passos consistem em:
o Gerar mais dados;

o Realizar o fine tuning do Zephyr alterando os parametros e com uma maior quantidade de
dados;

o Buscar formas de avaliar a qualidade e completude de resposta dos modelos;
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o Buscar formas de avaliar o fine tuning em portugués para aplicar no GPT-2 e DistilGPT-2;

o Atualizagao do planejamento da residéncia.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

Neste gate, o Professor Aldo André Diaz Salazar esteve na banca avaliadora substituindo a
Professora Luana.

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: Em andlise! ~
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[Documento “Entrega - Gate 30/11/2023” citado no Termo de Aceite de Entrega do dia
30 de novembro de 2023]

Benchmark

O benchmark utilizado foi o benchmark MultiMedQA [1], que é um benchmark para
perguntas e respostas médicas. A seguir, na tabela 1, estdo os datasets que compdem esse
benchmark, o formato do dataset, ou seja, o tipo de dado que ha nesses datasets, a
quantidade de dados utilizada em cada dataset e a explicagdo do que é o dataset.

Datasets Formato Tamanho utilizado Explicagao
(treino/teste)

MMLU Pergunta e 1089 dados Cobre questdes de multipla
resposta, com 4 (apenas teste) escolha acerca de
alternativas. conhecimento meédico, cobrindo

0s seguintes temas: anatomia,
conhecimento clinico, questdes
de faculdade de medicina,
genética médica, questbes
medicina profissional e biologia
universitaria.

MedicationQA Pergunta + 687 dados (apenas | Contém duvidas frequentes
resposta longa treino) sobre medicamentos,

provenientes de pessoas que
nao sao da area.

LiveQA Pergunta + 622 dados (apenas | Contém duvidas de
resposta longa treino) conhecimentos médicos gerais,

provenientes de pessoas que
nao sao da area.

MedMCQA Pergunta e 9736 dados/ 4183 Contém conhecimentos
resposta, com 4 dados meédicos gerais de vestibulares
alternativas e uma de medicina indianos.
explicagao acerca
da alternativa
correta.
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MedQA (USMLE) Pergunta e 10082 dados/ 1273 Contém conhecimentos
resposta,com4 a5 | dados meédicos gerais do exame de
alternativas. licenciamento médico dos EUA.
PubMedQA Pergunta e 500 dados (apenas | Contém dados da literatura
resposta, sendo a teste) cientifica de biomedicina.
resposta apenas
“Sim”, “Nao” ou
“Talvez”.

Tabela 1 - Datasets presentes no benchmark MultiMedQA.

Além disso, o benchmark [1] introduz um dataset chamado HealthSearchQA, que é
um dataset construido pelos autores do paper e contém perguntas médicas buscadas por
consumidores, porém esse dataset nao foi aproveitado para o experimento. A justificativa
para isso é que a versao encontrada do dataset (katielink/healthsearchga - Datasets at
Hugging Face) ndo contém as respostas para as perguntas, mas também, o acesso total ao
dataset precisa ser requisitado via e-mail: “Please email author(mingzhu@vt.edu) for further
access.” (mingzhu0527/HAR: Code for WWW2019 paper "A Hierarchical Attention Retrieval
Model for Healthcare Question Answering" (github.com)).

Treino

Com o objetivo de testar diferentes tamanhos de arquitetura de modelo, os seguintes
modelos (LLMs) foram selecionados para treinamento em dados da saude:

® Zephyr (7 bilhdes de paradmetros);
e GPT-2 (1.5 bilhdes de parametros);
e DistilGPT2 (82 milhdes de parametros).

Pipelines

A segquir, serdo inseridos, de forma grafica, os pipelines utilizados para
pré-processar os dados utilizados no treino e no teste do modelo e para preparar os
modelos para treino, de modo que o treino seja eficiente e mais rapido.
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Pré-processamento dos dados:

Instrucdes
geradas

v

Pré- processamento

*Os dados textuais séo
pré-processados para
que os dados de
salide sejam
transformados em
instrugdes.

= As instrugbes seguem
o seguinte formato:
"Responda a seguinte
instrugéo de forma
adequada. ###H#
Instrugéio: <pergunta
de satde> ###
Resposta: <resposta
da pergunta>.

Preparacédo dos modelos:

Modelos Quantizagio Modelos LoRA
quantizados
Modelos utilizados: Modelos quantizados, Através do LoRA, os
através da redugéo da modelos finais ter&o
= Zephyr (7 bilhdes de preciséo (cerca de apenas os adaptadores
parametros). 87.5% de reduc&o, de (como se fosse uma
- GPT2 (1.5 bilhdes de 32 bits para 4 bits) dos rede neural a parte)
parametros). bits utilizados para treinados, mas néo o
= DistiiGPT2 (82 representar 0s modelo inteiro.
milhdes de parametros dos
parametros). modelos.

Por fim, as instrugdes geradas alimentam os modelos finais e o treino é
realizado.
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Parametros de treino

A seguir, serdo descritos os parametros utilizados para treino, como:
quantidade de steps de treino, de validagao, de logs, parametros do LoRA, dentre outros.

Parametros:
e Carregar modelo em 4 bit: True
e Tipo de quantizacao 4 bit: “nf4”
e Ultilizar quantizacéo dupla: True
e Tipo de dado para computacao: “float16”
e LoRAR: 16.
e |oRA Alpha: 16.
e LoRA Dropout: 0.1.
e Modulos target do LoRA: todas camadas lineares e camadas
de atencéo.
e Learning Rate: 0.0002
e Learning Rate Scheduler: linear
e Steps de treino: 2000
e Batch size: 16
e Steps de validacao: 200 steps
e Steps para salvar checkpoint: 200 steps
e Steps de log: 100 steps
e Warmup steps: 200 steps
e Otimizador: "paged_adamw_8bit"
e Steps de acumulagao de gradiente: 2 steps
e Max seq length: 512

Curvas de Loss

Zephyr:

e Treino:

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO ® ‘ U F G

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ @ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL D GOIAS

loss
tag: train/loss

e \alidagao:

loss
tag: eval/loss

116
114

e Como é possivel perceber, a partir do step 800 0 modelo comeca a
sofrer de overfitting. Portanto, o checkpoint do modelo a ser utilizado
para gerar os resultados sera o de numero 800.

e Loss para o checkpoint 800:

o Treino: 0.75
o Validagao: 0.89

GPT-2:
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e Treino:

loss
tag: train/loss

5

48

e \alidagao:

loss
tag: eval/loss

e Aloss do modelo ainda apresenta uma tendéncia de queda, sem
overfitting, o que pode significar que o modelo ainda pode ser treinado
para além de 2000 steps.
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e Loss final:
o Treino: 2.65
o Validagao: 2.45

DistilGPT2:

e Treino:

loss
tag: train/loss

e \alidagao:

loss
tag: eval/loss
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e As curvas apresentam o mesmo comportamento observado no
modelo GPT-2, indicando que o modelo ainda pode ser treinado para
além de 2000 steps.

e Lossfinal:

o Treino: 2.92
o Validagao: 2.72

Resultados

Na tabela 2 € demonstrado os resultados obtidos pelos modelos treinados (Zephyr,
DistilGPT2, GPT-2) em relagao ao benchmark proposto. Além disso, os resultados foram
comparados com a performance de outros 4 modelos: Med-PaLM-2 [2], ClinicalCamel [3],
Med42 (m42-health/med42 (github.com)) e GPT-3.5.

Datasets Zephyr - Distil GPT-2 - | Med42 Clinical Med-PaLM-2 | GPT-3.5
7B GPT2 - 1.5B Camel -
82mi 13B
MMLU 30.4 19.3 18.5 67.4 50.4 77.8 56.3
Anatomy
MMLU 40.4 32.5 34.7 74.3 54.0 88.3 69.8
Clinical
Knowledge
MMLU 30.6 23.6 21.5 84.0 54.9 94.4 72.2
College
Biology
MMLU 26.6 242 242 68.8 48.0 80.9 61.3
College
Medicine
MMLU 43.0 41.0 41.0 86.0 59.0 90.0 70.0
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Medical
Genetics
MMLU 28.3 25.7 24.3 79.8 51.8 95.2 70.3
Professional
Medicine
MedMCQA 33.6 30.0 29.0 60.9 39.1 71.3 50.1
MedQA 29.5 28.0 27.1 61.5 34.4 79.7 50.8
(USMLE)
PubMedQA 34.2 43.4 33.6 - 72.9 79.2 71.6

Tabela 2 - Comparacéao dos resultados obtidos com outros modelos.

Observacgodes acerca dos resultados

Como esperado, o modelo que atualmente é estado da arte, o Med-PaLM-2 [2],
obteve o0 melhor desempenho, enquanto os modelos treinados foram inferiores a todos os
outros modelos comparados. Nesse sentido, ha 3 hipoteses possiveis para essa
inferioridade: quantidade de dados treinados (os outros modelos treinaram com uma
quantidade 4-5 vezes maior que os modelos treinados), parametros diferentes de treino e o
idioma, apenas no caso do GPT-2 e DistilGPT-2, ja que o Zephyr € multilingual, visto que o
primeiro contato desses modelos com o portugués foi nos dados da saude.

Além disso, nao é possivel concluir de forma precipitada que os modelos com uma
menor quantidade de parametros, GPT-2 e DistilGPT-2, possui um desempenho semelhante
ao modelo com uma quantidade maior de parametros, Zephyr, no dominio da saude, visto
que o benchmark apenas avalia o acerto de alternativas e ndo a qualidade das respostas em
Si.

Sendo assim, sera conduzida uma analise posterior de como inserir mais dados,
alterar os parametros, ter uma experiéncia prévia no portugués e treinar por mais steps
(GPT-2 e DistilGPT-2) afeta o desempenho dos modelos. Além disso, para uma comparagao
mais robusta do desempenho dos modelos com diferentes tamanhos, sera introduzida uma
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forma de avaliagdo que leve em consideracao a qualidade e completude das respostas no
dominio médico.

Referéncias

[11 SINGHAL, K. et al. Large Language Models Encode Clinical Knowledge. [s.I: s.n.].
Disponivel em: <https://arxiv.org/pdf/2212.13138.pdf>.

[2] SINGHAL, K. et al. Towards Expert-Level Medical Question Answering with Large
Language Models. [s.I: s.n.]. Disponivel em: <https://arxiv.org/pdf/2305.09617.pdf>.

[3] TOMA, A. et al. Clinical Camel: An Open Expert-Level Medical Language Model with
Dialogue-Based Knowledge Encoding. [s.I: s.n.]. Disponivel em:
<https://arxiv.org/pdf/2305.12031.pdf>. Acesso em: 28 nov. 2023.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 7 de dez. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

e Como planejado na ultima semana, esta entrega é referente a geragdo de mais dados para realizar
o fine tuning do modelo Zephyr (7 bilhdes de parametros) com mais dados e parametros
atualizados. No documento B Entrega - Gate 07/12/2023 , esta apresentado todo o processo:

Quais parametros foram atualizados;

Quantidade atualizada de dados (19mil para 53mil);

Dataset utilizado para gerar mais dados (MedMCQA);

Links para os cédigos utilizados para gerar mais dados, mas também realizar o fine tuning;
Comparacéo da Loss e dos resultados entre a primeira versao treinada do Zephyr e a de
agora.

O O O O O

e Além disso, nesta semana fiquei responsavel por buscar formas de avaliar os LLMs na geracgéo de
respostas mais longas no dominio da saude, mas também por buscar formas de avaliar o fine
tuning em portugués, que sera realizado posteriormente para os modelos GPT-2 e DistilGPT-2. No
documento E Estratégias de avaliagéo - Gate 07/12/2023 , é possivel encontrar as estratégias
que serdo adotadas, de forma resumida:

o Para avaliar respostas longas no dominio da saude: utilizar o GPT-4 para avaliar as
respostas produzidas de acordo com os critérios escolhidos;

o Para avallar o) aprendlzado em portugués: utlllzar o framework evals da OpenAl

mm.&qﬁnmtb&n&hma&.ﬁgﬂhuﬁmm&) para avallar anivel de acerto em

relagao as respostas produzidas pelos modelos na divisao de teste do dataset Canarim
: ), que também

sera utlllzado para o fine tunlng em portugues
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e Por fim, atualizei o cronograma de planejamento da residéncia, que pode ser encontrado em:
B Planejamento - Residéncia em IA . De modo geral, as atualizagbes séo:

o Gate 8: fine tuning do GPT-2 e DistilGPT-2 com mais dados da saude e por mais steps;

o Gate 9: fine tuning do GPT-2 e DistilGPT-2 em dados portugués;

o Gate 10: fine tuning do GPT-2 e DistilGPT-2, previamente treinados em portugués, em
dados da saude e organizagdo do documento cientifico.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e De acordo com o planejamento do cronograma atualizado, os proximos passos consistem em:

o Realizagéo do fine tuning do GPT-2 e DistilGPT-2 em dados de saude, com mais dados,
mais steps e parametros otimizados;

o Implementagédo, a nivel de cddigo, da avaliagido em respostas longas;
o Comparagao dos resultados obtidos no benchmark;

o Comparagao entre os modelos Zephyr, GPT-2 e DistilGPT-2 na avaliagdo em respostas
longas.

Observagao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]

Neste gate, o Professor Aldo André Diaz Salazar esteve na banca avaliadora substituindo a Professora
Luana.

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@D

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: Em andlise! -
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[Documento “Estratégias de avaliacao - Gate 07/12/2023” citado no Termo de Aceite
de Entrega do dia 7 de dezembro de 2023]

Introducao

Os modelos treinados no dominio da saude precisam ser avaliados e testados e,
para isso, o benchmark MultiMedQA foi utilizado. Porém, foi avaliado apenas o desempenho
dos modelos em questdes de multipla escolha e ndo foi avaliado a capacidade de gerar
respostas de cada um. Sendo assim, neste documento sera explorado a estratégia de
avaliagao adicional a ser seguida que também ira abordar a capacidade de gerar respostas
dos LLMs utilizados.

Por outro lado, os modelos GPT2 e DistilGPT2, que foram utilizados, ndo sao
pré-treinados em portugués e, por isso, sera conduzido um fine tuning em portugués para
avaliar o impacto do aprendizado anterior do portugués. Desse modo, neste documento
também sera explicado a forma escolhida para avaliar o aprendizado do portugués.

Avaliando no dominio da saude

O benchmark MultiMedQA apresenta alguns datasets que contém perguntas e
respostas longas, dentre eles o LiveQA (duvidas médicas perguntadas por leigos) e o
MedicationQA (duvidas de medicamentos perguntadas por leigos). Desse modo, foram
selecionados 150 dados de cada dataset, totalizando 300 dados, para realizar a avaliacéo
dos LLMs no dominio da saude em relagao a capacidade de gerar respostas.

A partir dos dados escolhidos, a estratégia adotada para avaliar é semelhante a vista
em [1]. Neste trabalho, o autor solicita para pessoas leigas avaliarem as respostas do LLM,
segundo alguns critérios (Figura 1).
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How well does the answer address
the intent of the question?

Med-PaLM 2 a9 101
| Hl Directly addresses query intent
Med-PaLM 74 20 6 Indirectly addresses query intent
Does not address query intent
Physician 86 10 4
0 20 40 60 B0 100

% Responses

How helpful is this answer to the user?
(For instance, does it enable them ta draw
a canclusion or clarify next steps?)

Med-PaLM 2 64 24 111

||  Extremely helpful
) Helpful
Med-PaLM [ELF 63 le 4 Somewhat helpful
Mot helpful
Physician 42 49 72
0 20 40 &0 80 100

Y Responses

Figura 1 - Critérios de avaliagdo de resposta para pessoas leigas.

Devido a indisponibilidade de pessoas para realizar a quantidade de avaliagédo
necessaria, a avaliacdo sera conduzida pelo GPT-4, visto que ele possui alta correlagdo com
um humano no papel de avaliador [2]. Desse modo, os critérios de avaliagdo sdo os mesmos
vistos em [1], mas traduzidos e a com a insercdo de um outro critério de coesao e coeréncia.
Além disso, valores foram atribuidos para cada resposta possivel de cada critério, buscando
quantificar o resultado final, permitindo uma analise numérica. Abaixo estao inseridos os
critérios e os valores para cada resposta possivel:

e 1°critério:
o Quao bem a resposta aborda a intengcédo da pergunta?
o Possiveis respostas:
m Aborda a intencdo da pergunta diretamente. (5 pontos)

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

m Aborda a inten¢do da pergunta indiretamente. (3 pontos)
m Na&o aborda a intengao da pergunta. (Sem pontuagao)

e 2°critério:
o Quao util a resposta é para o usuario? Ou seja, ela permite chegar a
uma conclusao ou ter uma nogao dos proximos passos?

o Possiveis respostas:
m Extremamente util. (5 pontos)
m Util. (3 pontos)
= Um pouco util. (1 ponto)
m  N&o é util. (Sem pontuagéo)

e 3°critério:
o A resposta apresenta uma boa coesdo e coeréncia, ou seja, as partes
do texto estdo bem vinculadas e fazem sentido?

o Possiveis respostas:
m O texto é coeso e coerente. (5 pontos)
m O texto é parcialmente coeso e coerente. (3 pontos)
m O texto ndo apresenta coesao e nao é coerente. (Sem

pontuagéo).

e Nota maxima possivel: 15 pontos. Nota minima possivel: 0.

Avaliando o aprendizado do portugués

Para realizar o fine tuning em portugués dos modelos GPT2 e DistilGPT2, o dataset
Canarim (dominguesm/Canarim-Instruct-PTBR-Dataset - Datasets at Hugging Face) foi
selecionado. Além disso, a divisdo de teste do mesmo dataset sera utilizada para avaliar o
desempenho dos modelos.

Para a avaliagao, o framework evals da OpenAl (openai/evals: Evals is a framework
for evaluating LLMs and LLM systems, and an open-source reqistry of benchmarks.
(github.com)) sera utilizado. Através desse framework, € possivel avaliar LLMs e calcular
algumas métricas.
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Nesse sentido, o framework ira realizar a avaliagdo dos modelos da seguinte forma:

1. As instrugbes (entrada dos LLMs) sdo extraidas da divisdo de teste do
dataset;

2. A partir das instrugdes, os LLMs geram as respostas;

3. Um outro LLM avaliador, por exemplo o GPT-4, ¢é utilizado para avaliar
se a resposta esta de acordo com a resposta ou nao;

4. Ao fim do processo, o framework retorna a acuracia, indicando
relativamente quantas das respostas do modelo estavam de acordo
com as respostas esperadas.

Referéncias

[1]1 SINGHAL, K. et al. Towards Expert-Level Medical Question Answering with Large
Language Models. [s.I: s.n.]. Disponivel em: <https://arxiv.org/pdf/2305.09617.pdf>.

[2] Yang Liu, Dan lter, Yichong Xu, Shuohang Wang, Ruochen Xu, and Chenguang Zhu.
2023. G-eval: Nlg evaluation using gpt-4 with better human alignment. arXiv preprint
arXiv:2303.16634.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 14 de dez. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

e Para esta entrega, os meus objetivos foram:
o Treinar os modelos menores (GPT-2 e DistilGPT-2) com mais dados no dominio da saude;
o Avaliar os modelos menores no benchmark de multiplas escolhas;
o Gerar o codigo que implementa a avaliagdo em respostas longas;
o Aplicar a avaliagdo em respostas longas para todos os modelos treinados até entao.
e Todos esses objetivos foram realizados e o processo esta documentado em
B Entrega - Gate 14/12/2023 .
o Nesse documento ha uma explicagdo melhor da estratégia de avaliagdo em respostas
longas, além do link para acessar os dados utilizados e o link do cédigo para aplicar a
avaliagao.

o Além disso, neste documento estdo os parametros de treino e as curvas de loss
resultantes para cada modelo treinado.

o Na secgao de resultados, ha o resultado no benchmark e também o resultado da avaliagéo
em respostas longas, com um exemplo de resposta gerada pelos modelos.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Fugindo um pouco do planejamento do cronograma, os préoximos passos consistem em:
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o Buscar hipéteses possiveis para o desempenho abaixo dos modelos treinados;

o Pesquisar o porqué dos modelos menores serem limitados na tarefa proposta.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (1B
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[Documento “Entrega Gate - 14/12/2023” citado no Termo de Aceite de Entrega do dia
14 de dezembro de 2023]

Introducao

Nessa entrega, € demonstrado o processo de treino e avaliagdo dos modelos Zephyr,
GPT-2 e DistilGPT-2 em duas situacdes diferentes: uma com 19 mil dados e outra com 53
mil dados e com parametros diferentes de treino. Sendo assim, resultaram 6 modelos
treinados.

Em relacdo a avaliagao, tais modelos foram avaliados em questdes de multipla
escolha traduzidas, provenientes do benchmark MultiMedQA [1], além de terem sido
avaliados em relacdo a geragao de respostas longas.

Por fim, foram apresentados os resultados de todo o processo, para cada um dos
seis modelos treinados e avaliados.

Benchmark

O benchmark utilizado foi o benchmark MultiMedQA [1], que é um benchmark para
perguntas e respostas médicas. A seguir, na tabela 1, estdo os datasets que compdem esse
benchmark, o formato do dataset, ou seja, o tipo de dado que ha nesses datasets, a
quantidade de dados utilizada em cada dataset e a explicagdo do que é o dataset.

Datasets Formato Tamanho utilizado Explicagao
(treino/teste)

MMLU Pergunta e 1089 dados Cobre questdes de multipla
resposta, com 4 (apenas teste) escolha acerca de
alternativas. conhecimento meédico, cobrindo

0s seguintes temas: anatomia,
conhecimento clinico, questdes
de faculdade de medicina,
genética médica, questdes
medicina profissional e biologia
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universitaria.

MedicationQA Pergunta + 687 -> dados Contém duvidas frequentes

resposta longa (apenas treino) sobre medicamentos,
provenientes de pessoas que
nao sao da area.

LiveQA Pergunta + 622 -> dados Contém duvidas de
resposta longa (apenas treino) conhecimentos médicos gerais,

provenientes de pessoas que
nao sao da area.

MedMCQA Pergunta e 9736 -> Contém conhecimentos
resposta, com 4 dados/ 4183 dados | médicos gerais de vestibulares
alternativas e uma de medicina indianos.
explicagao acerca
da alternativa
correta.

MedQA (USMLE) Pergunta e 10082 dados/ 1273 Contém conhecimentos
resposta,com4 a5 | dados médicos gerais do exame de
alternativas. licenciamento médico dos EUA.

PubMedQA Pergunta e 500 dados (apenas | Contém dados da literatura
resposta, sendo a teste) cientifica de biomedicina.
resposta apenas
“Sim”, “Nao” ou
“Talvez”.

Tabela 1 - Datasets presentes no benchmark MultiMedQA.

Além disso, o benchmark [1] introduz um dataset chamado HealthSearchQA, que é
um dataset construido pelos autores do paper e contém perguntas médicas buscadas por
consumidores, porém esse dataset nao foi aproveitado para o experimento. A justificativa
para isso € que a versao encontrada do dataset (katielink/healthsearchga - Datasets at
Hugging Face) ndo contém as respostas para as perguntas, mas também, o acesso total ao
dataset precisa ser requisitado via e-mail: “Please email author(mingzhu@vt.edu) for further

access.” (mingzhu0527/HAR: Code for WWW2019 paper "A Hierarchical Attention Retrieval

Model for Healthcare

uestion Answering"

ithub.com)).
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Avaliando respostas longas

Estratégia

O benchmark MultiMedQA apresenta alguns datasets que contém perguntas e
respostas longas, dentre eles o LiveQA (duvidas médicas perguntadas por leigos) e o
MedicationQA (duvidas de medicamentos perguntadas por leigos). Desse modo, foram
selecionados 150 dados de cada dataset, totalizando 300 dados, para realizar a avaliacédo
dos LLMs no dominio da saude em relagao a capacidade de gerar respostas.

A partir dos dados escolhidos, a estratégia adotada para avaliar é semelhante a vista
em [2]. Neste trabalho, o autor solicita para pessoas leigas avaliarem as respostas do LLM,
segundo alguns critérios (Figura 1).
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How well does the answer address
the intent of the question?

Med-PaLM 2 a9 101
| Hl Directly addresses query intent
Med-PaLM 74 20 6 Indirectly addresses query intent
Does not address query intent
Physician 86 10 4
0 20 40 60 B0 100

% Responses

How helpful is this answer to the user?
(For instance, does it enable them ta draw
a canclusion or clarify next steps?)

Med-PaLM 2 64 24 111

||  Extremely helpful
) Helpful
Med-PaLM [ELF 63 le 4 Somewhat helpful
Mot helpful
Physician 42 49 72
0 20 40 &0 80 100

Y Responses

Figura 1 - Critérios de avaliagdo de resposta para pessoas leigas.

Devido a indisponibilidade de pessoas para realizar a quantidade de avaliagédo
necessaria, a avaliacdo sera conduzida pelo GPT-4, visto que ele possui alta correlagdo com
um humano no papel de avaliador [4]. Desse modo, os critérios de avaliagdo sdo os mesmos
vistos em [2], mas traduzidos e a com a insercdo de um outro critério de coesao e coeréncia.
Além disso, valores foram atribuidos para cada resposta possivel de cada critério, buscando
quantificar o resultado final, permitindo uma analise numérica. Abaixo estao inseridos os
critérios e os valores para cada resposta possivel:

e 1°critério:
o Quao bem a resposta aborda a intengcédo da pergunta?
o Possiveis respostas:
m Aborda a intencdo da pergunta diretamente. (5 pontos)
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m Aborda a inten¢do da pergunta indiretamente. (3 pontos)
m Na&o aborda a intengao da pergunta. (Sem pontuagao)

e 2°critério:
o Quao util a resposta é para o usuario? Ou seja, ela permite chegar a
uma conclusao ou ter uma nogao dos proximos passos?

o Possiveis respostas:
m Extremamente util. (5 pontos)
m Util. (3 pontos)
= Um pouco util. (1 ponto)
m  N&o é util. (Sem pontuagéo)

e 3°critério:
o A resposta apresenta uma boa coesdo e coeréncia, ou seja, as partes
do texto estdo bem vinculadas e fazem sentido?

o Possiveis respostas:
m O texto é coeso e coerente. (5 pontos)
m O texto é parcialmente coeso e coerente. (3 pontos)
m O texto ndo apresenta coesao e nao é coerente. (Sem

pontuagéo).

e Nota maxima possivel: 15 pontos. Nota minima possivel: 0.
Pipeline para avaliacao

Abaixo, esta de forma grafica o pipeline da estratégia pensada para a
avaliagao de respostas longas geradas pelos modelos treinados.

@ Modelos — . | Respostas longas —_— Avaliador (GPT-4) —_— Notas finais por critério

Modelos utiizados:
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Além disso, os codigos utilizados para aplicar a avaliagdo e gerar as notas
finais, por critério, estdo no repositorio https://github.com/luizlzg/ResidencialA, na
pasta ‘benchmark’. Mas também, os dados estéo disponiveis em
luizlzg/drbyte longanswer - Datasets at Hugging Face.

Treino

Com o objetivo de testar diferentes tamanhos de arquitetura de modelo, os seguintes
modelos (LLMs) foram selecionados para treinamento em dados da saude:

® Zephyr (7 bilhdes de parametros);
e GPT-2 (1.5 bilhdes de parametros);
e DistilGPT2 (82 milhdes de parametros).

Foram testadas duas versdes, a primeira versao utilizando 19 mil dados e a outra
utilizando 53 mil dados, além de mudangas de parametros de treino (explicado na segao
‘Parametros de treino’). Todos os dados utilizados sao versodes traduzidas para o portugués,
via ChatGPT, dos dados selecionados do benchmark MultiMedQA.

Os dados podem ser encontrados em: luizlzg/drbyte dataset - Datasets at Hugging
Face. Além disso, os codigos utilizados para gerar mais dados s&o os mesmos de antes e

podem ser encontrados no diretorio “preprocess” do repositorio luizlzg/ResidencialA

(github.com).

Os pipelines descritos abaixo sdo os mesmos utilizados anteriormente e o cédigo
referente a eles podem ser encontrados em: |uizlzg/ResidencialA (github.com).

Pipelines

A seguir, serao inseridos, de forma grafica, os pipelines utilizados para
pré-processar os dados utilizados no treino e no teste do modelo e para preparar os
modelos para treino, de modo que o treino seja eficiente e mais rapido.

Pré-processamento dos dados:
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Instrucdes
geradas

Pré- processamento £

*Os dados textuais séo
pré-processados para
que os dados de
salide sejam
transformados em
instrugdes.

= As instrugbes seguem
o seguinte formato:
"Responda a seguinte
instrugéo de forma
adequada. ###H#
Instrugéio: <pergunta
de satde> ###
Resposta: <resposta
da pergunta>.

Preparacédo dos modelos:

Quantizagio Modelos LoRA Modelos

Modelos

quantizados finais

Modelos utilizados:

= Zephyr (7 bilhGes de
parametros).

=GPT2 (1.5 bilhdes de
parametros).

- DistiiGPT2 (82
milhdes de
parametros).

Modelos quantizados,
através da redugéo da
preciséo (cerca de
87.5% de redugéo, de
32 bits para 4 bits) dos
bits utilizados para
representar 0s
parametros dos
modelos.

Através do LoRA, os
modelos finais ter&o
apenas os adaptadores
(como se fosse uma
rede neural & parte)
treinados, mas néo o
modelo inteiro.

Por fim, as instrugbes geradas alimentam os modelos finais e o treino é

realizado.

Parametros de treino
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A sequir, serao descritos os parametros utilizados para treino, como:
quantidade de steps de treino, de validagéo, de logs, parametros do LoRA, dentre outros.

Parametros:

Carregar modelo em 4 bit: True

Tipo de quantizacgao 4 bit: “nf4”

Utilizar quantizacao dupla: True

Tipo de dado para computacéao: “float16”

LoRA R: 64 (v2), 16(v1)

LoRA Alpha: 16.

LoRA Dropout: 0.0 (v2), 0.1 (v1)

Modulos target do LoRA: todas camadas lineares e camadas
de atencéo.

Learning Rate: 0.0002

Learning Rate Scheduler: cosine (v2), linear (v1)

Steps de treino: 2000 (Zephyr v1, GPT-2 v1, DistilGPT-2 v1),
3400 (Zephyr v2), 100000 (GPT-2 v2, DistilGPT-2 v2).

Batch size: 16

Steps de validacao: 200 steps

Steps para salvar checkpoint: 200 steps

Steps de log: 100 steps

Warmup steps: 200 (Zephyr v1, GPT-2 v1, DistilGPT-2 v1), 340
(Zephyr v2), 10000 (GPT-2 v2, DistilGPT-2 v2).

Otimizador: "paged_adamw_8bit"

Steps de acumulagao de gradiente: 2 steps

Max seq length: 512

Curvas de Loss

Zephyr (v1):

e Treino:

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

loss
tag: train/loss

e \alidagao:

loss
tag: eval/loss

116
114

e Como é possivel perceber, a partir do step 800 0 modelo comeca a
sofrer de overfitting. Portanto, o checkpoint do modelo a ser utilizado
para gerar os resultados sera o de numero 800.

e Loss para o checkpoint 800:

o Treino: 0.75
o Validagao: 0.89

Zephyr (v2):
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e Treino:

loss
tag: train/loss

e Validacao:

loss
tag: eval/loss

e Diferentemente do modelo anterior, ndo houve indicios de overfitting,
indicando que o modelo ainda pode ser treinado. Além disso,
melhores valores de loss foram obtidos.
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e Loss final:
o Treino: 0.73
o Validagao: 0.83

GPT-2 (v1):

e Treino:

loss
tag: train/loss

5

e Validacao:

loss
tag: eval/loss
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e Aloss do modelo ainda apresenta uma tendéncia de queda, sem
overfitting, o que pode significar que o modelo ainda pode ser treinado
para além de 2000 steps.

e Loss final:
o Treino: 2.65
o Validagao: 2.45
GPT-2 (v2):

e Treino:

loss
tag: train/loss

e Validagao:
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loss
tag: eval/loss

36 j‘

e Como esperado e ressaltado anteriormente, o modelo ainda poderia
ser treinado por mais steps e, dessa forma, obteve uma redugao na
loss ao ser treinado por 100k steps.

e Loss final:

o Treino: 1.47
o Validagao: 1.34

DistiIGPT-2 (v1):

e Treino:
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loss
tag: train/loss

e \alidacao:

loss
tag: eval/loss

e As curvas apresentam o mesmo comportamento observado no
modelo GPT-2, indicando que o modelo ainda pode ser treinado para
além de 2000 steps.

e Loss final:

o Treino: 2.92
o Validagao: 2.72

DistiIGPT-2 (v2):
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e Treino:

loss
tag: train/loss

e \alidagao:

loss
tag: eval/loss

e Como esperado e ressaltado anteriormente, o modelo ainda poderia
ser treinado por mais steps e, dessa forma, obteve uma redugao na
loss ao ser treinado por 100k steps.
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e Loss final:
o Treino: 1.71
o Validagao: 1.53

Resultados - Benchmark

A seguir, estdo os resultados obtidos pelos modelos treinados em relagdo ao
benchmark escolhido, ou seja, a avaliagéo sera feita apenas considerando questées de
multipla escolha presentes no benchmark. Além disso, os cddigos utilizados para calcular
tais resultados dos modelos treinados estao no repositério luizlzg/ResidencialA
(github.com), na pasta ‘benchmark’, e os dados utilizados estdo em luizlzg/drbyte test -
Datasets at Hugging Face.

Na tabela 2 é demonstrado os resultados obtidos pelos modelos Zephyr-v1 e
Zephyr-v2 em relacdo ao benchmark proposto. Além disso, os resultados foram comparados
com a performance de outros 4 modelos: Med-PaLM-2 [2], ClinicalCamel [3], Med42
(m42-health/med42 (github.com)) e GPT-3.5.

Na tabela 3, esta o resultado do GPT-2 v1 e GPT-2 v2, com a mesma comparagao.
E, na tabela 4, com a mesma comparacao, estao os resultados do DistilGPT-2 v1 e
DistilIGPT-2 v2.

Datasets Zephyr-v1 | Zephyr-v2 | Med42 Clinical Med-Pa GPT-3.5
-7B -7B Camel - 13B LM-2
MMLU 30.4 24.4 67.4 50.4 77.8 56.3
Anatomy
MMLU 40.4 39.6 74.3 54.0 88.3 69.8
Clinical
Knowledge
MMLU 30.6 27.1 84.0 54.9 94.4 72.2
College
Biology
MMLU 26.6 28.3 68.8 48.0 80.9 61.3
College
Medicine
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MMLU 43.0 45.0 86.0 59.0 90.0 70.0
Medical
Genetics
MMLU 28.3 29.4 79.8 51.8 95.2 70.3
Professional
Medicine
MedMCQA 33.6 33.1 60.9 39.1 71.3 50.1
MedQA 29.5 33.1 61.5 34.4 79.7 50.8
(USMLE)
PubMedQA 34.2 33.0 - 72.9 79.2 71.6

Tabela 2 - Zephyr: Comparagao dos resultados obtidos com outros modelos.

Datasets

GPT-2-v1
-1.5B

GPT-2-v2
-1.5B

Med42

Clinical
Camel -13B

Med-Pa
LM-2

GPT-3.5

MMLU
Anatomy

18.5

20.8

67.4

50.4

77.8

56.3

MMLU
Clinical
Knowledge

34.7

30.0

74.3

54.0

88.3

69.8

MMLU
College
Biology

21.5

23.0

84.0

54.9

94.4

72.2

MMLU
College
Medicine

242

23.7

68.8

48.0

80.9

61.3

MMLU
Medical
Genetics

41.0

41.0

86.0

59.0

90.0

70.0

MMLU
Professional
Medicine

24.3

26.1

79.8

51.8

95.2

70.3
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MedMCQA 29.0 29.0 60.9 39.1 71.3 50.1
MedQA 271 27.7 61.5 34.4 79.7 50.8
(USMLE)
PubMedQA 33.6 34.0 - 72.9 79.2 71.6

Tabela 3 - GPT-2: Comparagéao dos resultados obtidos com outros modelos.

Datasets DistilGPT-2-v1 | DistilGPT-2-v2 - | Med42 | Clinical Camel | Med-PaL GPT-3.5
- 82mi 82mi -13B M-2
MMLU 19.3 20.8 67.4 50.4 77.8 56.3
Anatomy
MMLU 32.5 33.2 74.3 54.0 88.3 69.8
Clinical
Knowledge
MMLU 23.6 23.6 84.0 54.9 94.4 72.2
College
Biology
MMLU 24.2 214 68.8 48.0 80.9 61.3
College
Medicine
MMLU 41.0 44.0 86.0 59.0 90.0 70.0
Medical
Genetics
MMLU 25.7 24.3 79.8 51.8 95.2 70.3
Profession
al Medicine
MedMCQA 30.0 29.2 60.9 39.1 71.3 50.1
MedQA 28.0 28.2 61.5 34.4 79.7 50.8
(USMLE)
PubMedQA 43.4 33.8 - 72.9 79.2 71.6

Tabela 4 - DistilGPT-2: Comparacao dos resultados obtidos com outros modelos.
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Observacoes acerca dos resultados

Diferentemente do esperado, a hipétese de que introduzir mais dados e mudar os
parametros poderia melhorar o resultado nao foi comprovada, visto que a verséo 2 dos
modelos treinados, de forma geral, ficou semelhante a primeira versao, visto que em alguns
datasets obteve melhor desempenho, porém em outros obteve um desempenho pior.

Resultados - Respostas longas

Nessa secao, serdo apresentados os resultados obtidos pelos modelos treinados em
respostas longas, ou seja, sdo passadas perguntas para os modelos treinados e eles geram
uma resposta. Essas respostas sdo avaliadas seguindo os critérios apresentados na secao
‘Avaliando respostas longas’.

Além disso, os cadigos utilizados para aplicar a avaliagao e gerar as notas finais, por
critério, estdo no repositorio https://github.com/luizlzg/ResidencialA, na pasta ‘benchmark’.
Mas também, os dados estdo disponiveis em luizlzg/drbyte_longanswer - Datasets at
Hugging Face.

Na tabela 5, estdo as médias de notas obtidas por cada modelo (lembrando que a
pontuagcdo maxima é 15 pontos) e as medias por critério (cada critério tem a pontuagéo
maxima de 5 pontos). Além disso, na tabela 6 estao alguns exemplos de respostas
fornecidas pelos modelos de acordo com a pergunta dada.

Notas DistilGPT-2-v1 | DistilGPT-2-v2 - | GPT-2-v1 - | GPT-2-v2 | Zephyr-v1 | Zephyr-v2
médias - 82mi 82mi 1.5B -1.5B -7B -7B

Total 0.12 0.08 0.07 0.03 9.22 3.7
Critério 1 0.02 0.03 0.02 0.01 2.92 1.84
Critério 2 0.11 0.04 0.03 0.01 2.96 0.79
Critério 3 0.0 0.01 0.02 0.0 3.35 1.06
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Tabela 5 - Comparagéo do desempenho dos modelos em respostas longas.

Modelos Pergunta Resposta Resposta esperada
Zephyr-v1 Com que Todas as pessoas com | Todas as pessoas com 6 meses de
frequéncia vocé 6 meses de idade ou idade ou mais devem tomar a
toma a vacina mais devem tomar a vacina contra a gripe a cada
contra a gripe? vacina contra a gripe a temporada.

cada temporada. Isso é
verdade mesmo que
vocé ja tenha tido gripe
ou nao se lembre de ter
tido. A gripe pode ser
uma doencga grave. A
vacina pode reduzir o
risco de contrair a
doenca e também
reduzir o risco de
complicagdes. Criancas
mais jovens sao as
principais
preocupacgdes dos
médicos, pois a gripe
pode ser muito mais
grave em criangas do
que em adultos.
Criangas com menos
de 6 meses de idade
nao podem receber a
vacina contra a gripe,
entdo seus pais devem
tomar cuidado para
protegé-los. A melhor
maneira de proteger
bebés muito pequenos
de contrair gripe é para
seus pais e irmaos
mais velhos tomar a
vacina. A maioria das
criangas com menos de
2 anos de idade
também deve receber
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uma medicacio
antiviral chamada
oseltamivir como
tratamento para gripe,
se elas estiverem em
risco de complicagbes
da gripe devido a idade
ou condicdes médicas.
Criangas com menos
de 2 anos de idade
também devem receber
uma dose de reforgco de
polissacarideo além da
vacina contra a gripe
padrdo. Isso ajuda a
proteger as criancas
mais jovens, que tém
um risco maior de
complicagdes da gripe.
A vacina contra a gripe
de reforco é necessaria
apenas uma vez por
temporada, mas a
vacina padrao ainda
precisa ser tomada a
cada ano. Criangas
com menos de 2 anos
de idade também
podem precisar de uma
dose extra de reforgo
de polissacarideo
durante a temporada de
gripe se forem
diagnosticadas com
certas condi¢des
médicas. Se vocé tem 2
anos de idade ou mais,
a maioria dos adultos
deve tomar a vacina
contra a gripe a cada
temporada.’

Zephyr-v2

Quais sdo os
efeitos colaterais
do medicamento

A vacina contra a gripe
€ administrada
anualmente, pois as

Todas as pessoas com 6 meses de
idade ou mais devem tomar a
vacina contra a gripe a cada
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para pressao
arterial no
cérebro?

cepas de virus da gripe
mudam a cada ano. A
vacina contra a gripe é
administrada
anualmente, pois as
cepas de virus da gripe
mudam a cada ano. A
vacina contra a gripe é
administrada
anualmente, pois as
cepas de virus da gripe
mudam a cada ano. [...]

temporada.

GPT-2-v1 Quais sao os
efeitos colaterais
do medicamento
para pressao
arterial no

cérebro?

A vacina contra a gripe
€ um vacina de vacina
de vacina de vacina de
vacina de vacina de
vacina de vacina de
vacina de vacina de
vacina de [...]

Todas as pessoas com 6 meses de
idade ou mais devem tomar a
vacina contra a gripe a cada
temporada.

GPT-2-v2 Quais sdo os
efeitos colaterais
do medicamento
para pressao
arterial no

cérebro?

A vacina contra a gripe
€ uma vacina contra a
gripe que contém uma
vacina contra a gripe
que contém uma vacina
contra a gripe que
contém uma vacina
contra a gripe que
contém uma vacina
contra a gripe que
contém uma vacina [...]

Todas as pessoas com 6 meses de
idade ou mais devem tomar a
vacina contra a gripe a cada
temporada.

DistilGPT-2-v1 Quais sao os
efeitos colaterais
do medicamento
para pressao
arterial no

cérebro?

A vacina contra a gripe
é: A vacina contra a
gripe é: A vacina contra
a gripe é: [...]

Todas as pessoas com 6 meses de
idade ou mais devem tomar a
vacina contra a gripe a cada
temporada.

DistilGPT-2-v2 Quais sdo os

efeitos colaterais

do medicamento
para pressao

arterial no

A vacina contra a gripe
€ usada para tratar a
vacina contra a gripe. A
vacina contra a gripe

[..]

Todas as pessoas com 6 meses de
idade ou mais devem tomar a
vacina contra a gripe a cada
temporada.
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cérebro?

Tabela 6 - Exemplos de respostas longas.
Observacgoes acerca dos resultados

Na avaliagdo em respostas longas, aparentemente os modelos menores nao
obtiveram um bom desempenho, visto que além da pontuacéo baixa, geraram textos sem
sentido, apenas repetindo palavras. Por outro lado, o modelo maior (Zephyr) apresentou um
desempenho relativamente bom, sendo o Zephyr v1 com o melhor desempenho,
apresentando uma resposta relacionada com a pergunta, mesmo que longa, enquanto o
Zephyr v2 errou respostas, além de repetir palavras.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 21 de dez. de 2023

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

e Na entrega anterior, foram apresentados todos os resultados obtidos com todos os modelos de
todos os tamanhos: Zephyr (7 bilhées de parametros), GPT-2 (1.5 bilhdes de parametros),
DistilGPT-2 (82 milhdes de parametros). Nesse sentido, foi percebido que os resultados foram ruins
em questdes de multipla escolha, além da geragéao textual pobre por parte dos modelos menores.

e Sendo assim, para esta entrega, fiquei responsavel por realizar pesquisas que talvez fornegam
hipoteses que expliquem os resultados ruins e a geragao textual pobre.

e Todo o processo foi explicado no documento E Entrega - Gate 21/12/23 .

o Na parte inicial do documento ha uma sec¢éao de introdugao, que explica o objetivo do
documento e basicamente diz que foi feita uma pesquisa inicial, através da leitura de
diversos blogs e, assim, algumas ideias foram extraidas.

o Apés isso, sao introduzidas as hipéteses que possam explicar os resultados ruins nas
questdes de multiplas escolhas.

o E, por fim, sao introduzidas as hipéteses que possam explicar a geragao textual pobre
por parte dos modelos menores.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Como as primeiras ideias foram extraidas de blogs, a ideia é, para a préxima entrega, trazer
hipéteses e argumentos com uma base melhor, ou seja, realizar a leitura de papers que abordem
os temas investigados. Sendo assim, sera feito:

o Aleitura do paper “TinyStories: How Small Can Language Models Be and Still Speak
Coherent English?”, que aborda a importancia da qualidade dos dados ao treinar modelos
de linguagem.
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o Aleitura dos topicos 1, 2 e 5 do paper “A Survey of Large Language Models”, visto que tais
tépicos cobrem a importancia da qualidade dos dados e investigam a diferenca de
aprendizado entre modelos de diferentes tamanhos.

e Por fim, uma ultima coisa que sera feita € a organizagdo dos termos e documentos de entrega
anteriores, visando criar um documento unificado que facilite a elaboragdo do documento cientifico
do TCC.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (1B
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[Documento “Entrega - Gate 21/12/23” citado no Termo de Aceite de Entrega do dia 21
de dezembro de 2023]

Investigando os resultados

Introducao

Nesse momento, a ideia € buscar possiveis hipéteses que justifiquem dois aspectos
dos resultados: o baixo desempenho nas questdes de multipla escolha e a incapacidade dos
modelos menores (GPT-2 e DistiiGPT-2) de gerarem textos mais coerentes e coesos. Para

isso, primeiramente, alguns blogs (LLM and Dataset Quality. Pre-training a large language
model... | by carlos fernandes | Medium, Demystifying Data Quality’s Impact on Large

Language Models - Telmai, Navigating the World of Language Models: Large vs Small
Models | by Aruna Pattam) foram lidos para a extragao de hipoteses.

Hipoteses para o baixo desempenho

Como foi possivel perceber na leitura dos blogs, a qualidade dos dados de treino é
extremamente importante ao treinar um LLM, visto que é através desses dados que o
modelo ira aprender estruturas sintaticas, informagdes contextuais, extracao de dados.
Nesse sentido, destaca-se uma frase do blog “LLM and Dataset Quality. Pre-training a large
language model... | by carlos fernandes | Medium” que diz que ao procurar dados com boa
qualidade, é necessario ter em mente se tais dados servem para um humano aprender o
que é proposto, visto que o processo de aprendizado do LLM & semelhante.

A partir do que foi exposto, talvez o baixo desempenho dos modelos em questdes de
multipla escolha possa ser explicado pela baixa qualidade dos dados de treinamento, uma
vez que tais dados podem conter erros de traducéo, além de nem todos possuirem um bom
nivel informacional porque muitas vezes nos dados de treino é colocado apenas a
alternativa correta, sem explicagdo alguma, como é possivel perceber na figura abaixo.
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A retinoscopia em uma Alternativa A. Nenhuma.
crianca de 5 anos é

melhor feita com:

A)Atropina

B)Homatropina

ClCiclopentolato

D) Tropicamida

Figura 1 - Exemplo de uma linha do dataset de treino. A esquerda a pergunta e a direita a
resposta.

Hipoteses para a geracao textual pobre

Além disso, outra linha investigativa é a busca por razbes que explicam a geracao
textual pobre por parte dos modelos menores (GPT-2 e DistilGPT-2).

Nesse sentido, pelo que foi possivel extrair das leituras dos blogs, além do fator da
qualidade dos dados, citado anteriormente, como se sabe os modelos menores possuem
menos parametros e, consequentemente, uma menor capacidade de aprendizado, o que
dificulta o entendimento de estruturas gramaticais complexas, a percepgao de contextos
subentendidos e a identificacao de intengdes. Ademais, em seu pré-treino, tais modelos séo
expostos menos a linguagem em questao, visto que sdo menores, e, por isso, seu
aprendizado da lingua é destinado a tarefas mais especificas, como: Identificagcao de
Entidades Nomeadas, Classificacdo de Texto, dentre outros.

Sendo assim, uma possivel justificativa para a geragao textual pobre dos modelos
menores é que, além da baixa qualidade dos dados de treino, esses modelos possuem uma
menor capacidade de aprendizado, sendo destinados a tarefas mais especificas, enquanto
os modelos maiores sao destinados a tarefas mais complexas e generalistas.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacgao: 11 de jan. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luiz Guilherme Corréa Figueredo

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Na ultima entrega, foram planejadas as seguintes entregas para este termo:

o A leitura do paper “TinyStories: How Small Can Language Models Be and Still Speak
Coherent English?”;

o Aleitura dos topicos 1, 2 e 5 do paper “A Survey of Large Language Models”.

e OBS: essas leituras tinham por objetivo buscar possiveis razdes para o baixo desempenho nos
benchmarks escolhidos e para a geragéo textual pobre, por parte do modelo de linguagem de
pequeno porte escolhido (DistilGPT-2, com 82 milhdes de parametros).

e A leitura dos topicos do segundo paper foi feita, porém, ndo encontrei nenhuma ideia além do que
ja tinha visto na leitura de blogs e sites.

e A leitura do primeiro paper foi enriquecedora e, portanto, trouxe as observagdes no documento
B Entrega Gate - 11/01/2024 .

o De forma resumida, esse paper destaca a importancia da complexidade linguistica do
corpus para o aprendizado de modelos de linguagem de pequeno porte, de modo que, ao
serem treinados em um corpus mais simples, eles podem gerar texto de forma consistente,
coerente e até mesmo comparavel a modelos 50 vezes maiores, a nivel de parametro.

e Além disso, para esta entrega foi planejada a organizacao de todas as entregas anteriores. Sendo
assim, no drive O IA Residéncia - Entregas e Termos estdo separados, por pastas de cada gate,
as entregas e termos anteriores.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]
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e Elaboragédo do TCC.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D

LUANA GUEDES BARROS MARTINS: (118D

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182




MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

[Documento “Entrega Gate - 11/01/2024” citado no Termo de Aceite de Entrega do dia
11 de janeiro de 2024]

Introducao

No trabalho pesquisado [1], os autores buscam investigar se modelos de linguagem
de pequeno porte conseguem gerar textos coerentes e consistentes. Nesse sentido, duas
hipéteses sao levantadas: a primeira, sendo a ideia de que apenas modelos de linguagem
de grande porte podem gerar textos coerentes e consistentes, enquanto a segunda partia do
principio que a complexidade linguistica, a profundidade e a diversidade do corpus utilizado
para treino poderiam dificultar o aprendizado de modelos de linguagem de pequeno porte.

Dessa forma, o trabalho aborda a segunda hipotese, ao focar no desenvolvimento de
um dataset mais simples, em relagdo a complexidade linguistica, e realiza o treino de
modelos de linguagem de pequeno porte neste dataset, buscando avaliar a capacidade
desses de gerar textos coerentes e consistentes.

Dataset criado

O dataset criado, chamado de TinyStories, € um dataset sintético de pequenas
histérias, que contém de 2 a 3 paragrafos, com um desfecho simples e um tema consistente.
Além disso, com o objetivo de diminuir a complexidade linguistica, o dataset foi construido
com o vocabulario que uma crianca de 3 anos poderia entender.

Mesmo que o vocabulario seja simples, todo o dataset foi criado com o auxilio do
ChatGPT (nas versoes 3.5 e 4), para que fosse possivel criar um corpus que combinasse
todos os elementos qualitativos encontrados na linguagem natural, como gramatica,
vocabulario, fatos, raciocinio, porém pequeno e menos diverso.

Modelos utilizados e resultados
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Para a realizagao do treino neste dataset criado, foram utilizados modelos que
variam de 1 milhdo de parametros até 35 milhdes de parametros, mas também com o
numero de camadas variando de 1 a 8.

Ademais, para a comparacao dos resultados, foi utilizado um modelo relativamente
grande, o GPT-2, com 1.5 bilhdes de parametros, como base de comparagao.

A seguir, esta uma tabela de resultados, que contém o prompt, que € uma histéria
que o modelo deve continuar, a esquerda estao a quantidade de parametros e camadas do
modelo, ao meio a histéria gerada pelos modelos e a extrema direita estdo as notas
atribuidas pelo GPT-4 para cada histéria criada, sendo que foram considerados 3 critérios,
que variam de 0 a 10: gramatica, que analisa o nivel gramatical do texto, criatividade, que
analisa o quéo criativo foi o desfecho da histéria criada pelo modelo e consisténcia, que
analisa o quanto o modelo conseguiu se manter fiel a historia original.
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Model Generated text Scores
Prompt Once upon a time there was a little girl named Lucy. She was very adventurous. She loved to explore the

world around her, especially when it was bright and sunny outside.

Ome day, while exploring the nearby park, Lucy came across a ladder leaning on a wall. She was curious

to see what's on top, so she climbed the ladder, but when she reached the top, the ladder fell and she was

stuck.

A nearby park ranger noticed her and shouted out, ”
1M What are you doing here?” Grammar: 6/10

8 layers

Lucy smiled and said, "I'm going to help!”

The ranger smiled and said, "That's a great idea! Let's go see if we can find out." Lucy was so excited and
said, "Yes, let's gol”

So, Lucy and the ranger went to the park. They found lots of fun things and had lots of fun.

Creativity: 3/10
Consistency: 2/10

2.56M
8 layers

What are you doing, Lucy?”

Lucy replied, "I'm trying to get out of the ladder, but I can’t get out!”

The ranger smiled and said, "Don’t worry, I'll help you get out of the ladder. I'll help you get out.”

So, Lucy and the ranger got out of the ladder and started to climb up the ladder. When they reached the
bottom, Lucy was so happy. She thanked the ranger for helping her and said, "I'm glad I could help.”
The ranger smiled and said, "You're welcome, Lucy. I'm glad I could help.”

Grammar: 5,/10
Creativity: 6/10
Consistency: 3/10

8.3M
& layers

Lucy! What are you doing up there?”

Lucy replied, "I'm trying to reach the top of the ladder, but I'm too small.”

The park ranger smiled and said. "Don't worry. I can help you. I can help you.”

The park ranger was very kind and said, "I can help you reach the top of the ladder if you want.”

Lucy was so excited and said, " Yes please!”

The park ranger helped Lucy reach the top of the ladder and Lucy was so happy. She thanked the park
ranger and said, " Thank you for helping me!”

The park ranger smiled and said, " You're welcome, Lucy. I'm glad I could help.”

Grammar: 7/10
Creativity: 5/10
Consistency: 5/10

28M
8 layers

What are you doing up there, little one?"

Lucy replied, "I wanted to see what was on top of the ladder, but it fell and I'm stuck!”

The park ranger smiled and said, "Don’t worry, I'll help you down.” He carefully lifted Lucy off the ladder
and put her safely back on the ground.

Lucy thanked the park ranger and said, "I'm glad you were here to help me.”

The park ranger smiled and said, "It was my pleasure. I'm glad I could help.”

Lucy smiled and ran off to explore the rest of the park.

Grammar: 9/10
Creativity: 6/10
Consistency: 9/10

21M Don't worry, Lucy! I'm here to rescue you!” Grammar: 8/10

1 layer Lucy quickly climbed up the ladder and rescued Lucy. She was so happy to be safe and thanked the park  Creativity: 3/10
ranger for rescuing her. Consistency: 7/10
The park ranger smiled and said, " You're welcome, Lucy. I'm glad I could help.”
The park ranger smiled back and said, " You're welcome, Lucy. I'm glad I could help.”

33M What are you doing up there, Lucy?” Grammar: 7/10

2 layers

Lucy replied, "I wanted to see what was on top of the ladder.”

The park ranger smiled and said, "Well, it looks like you have a lot of fun. But remember, it's important
to be careful when exploring new places.”

Lucy thanked the park ranger and carefully climbed back down the ladder.
remembered to be careful when exploring new places.

From then on, she always

Creativity: 6/10
Consistency: 4/10

GPT2-
XL

Lucy, if you want to come up, I'll take you up and there's a ladder that'll help you get down.”

It was a very kind and simple act, and after trying many doors and ladders, she finally managed to climb
up the ladder. However, since the ladder was very heavy and couldn’t be used to jump down off, she
climbed up by making the ladder lean against the wall.

Her climbing was slow. First, she had to climb to a nearby rock, then she had to crawl to the cliff and
then herassador and back. Finally, she managed to reach the top.

Tabela 1 - comparacao de resultados entre os diferentes modelos.

Conclusao do trabalho

A partir da leitura e analise deste trabalho, fica perceptivel que uma das principais

causas para a dificuldade de geragao textual, coerente e consistente, por parte de modelos
de linguagem de pequeno porte, € a complexidade linguistica inerente ao idioma em
questao, além da profundidade e diversidade do corpus.

No entanto, nota-se, também, que a criacdo de um corpus, mais simples, mas ainda

mantendo as caracteristicas gramaticais, sintaticas e semanticas, € possivel fazer um
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modelo de linguagem de pequeno porte gerar texto de forma coerente, consistente e até
mesmo equiparavel a um modelo de linguagem 50 vezes maior.

Conclusao geral

Sendo assim, a partir das pesquisas conduzidas nesta entrega e na entrega anterior
( B Entrega - Gate 21/12/23 ), destacam-se trés razdes para o baixo desempenho e geragao
textual pobre, por parte dos modelos de linguagem de pequeno porte:

e a quantidade menor de parametros desses modelos o que,
consequentemente, reduz sua capacidade de aprendizado;

e a baixa qualidade dos dados, ja que foram dados traduzidos, sem uma
curadoria avangada, entao tais dados podem conter erros de tradugao, além
de nem todos possuirem um bom nivel informacional porque muitas vezes
nos dados de treino é colocado apenas a alternativa correta, sem explicagao
alguma;

e 0s dados apresentam um nivel de complexidade de linguagem alto, ja que

estio atrelados ao dominio especifico da saude e isso também dificulta o
aprendizado de modelos menores.

Referéncias

[1] ELDAN, R.; LI, Y. TinyStories: How Small Can Language Models Be and Still Speak
Coherent English? Disponivel em: <https://arxiv.org/abs/2305.07759>.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182


https://docs.google.com/document/d/1NUY4LR3JmyBhzYCX3eN9pN3O2lRn6NtQfd9NeVnkGUM/edit?usp=sharing

