Aula 10 - A Familia de Modelos BERT e Aléem

No universo do Processamento de Linguagem Natural (PLN), a capacidade de maquinas compreenderem e
gerarem texto de forma contextualizada sempre foi um dos maiores desafios. Por muito tempo, os modelos se
esforcaram para capturar as nuances e ambiguidades da linguagem humana, muitas vezes falhando em entender o
significado completo de uma palavra dependendo de seu entorno. Essa limitacao impedia que as aplicacdes de
PLN atingissem seu potencial maximo, desde a traducao automatica até a analise de sentimentos e a resposta a
perguntas.

A boa noticia é que o cenario mudou drasticamente com a chegada dos modelos baseados em Transformers, e em
particular, com a introducao do BERT. Este modelo revolucionario ndo apenas superou muitas das barreiras
anteriores, mas também abriu caminho para uma nova era de avancos em PLN, culminando nos poderosos
Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) que vemos hoje. Compreender a familia BERT e suas variacées &,
portanto, fundamental para qualquer profissional ou estudante que deseja atuar na vanguarda da inteligéncia
artificial aplicada a linguagem.

Ao final desta aula, vocé sera capaz de identificar as principais caracteristicas e inovacées do modelo BERT,
diferenciar suas variagcdes mais proeminentes como RoBERTa, ALBERT e DistilBERT, e entender a importancia de
modelos especificos para outros idiomas, como o BERTimbau. Além disso, desenvolvera a capacidade de analisar
os trade-offs entre performance, tamanho e eficiéncia, e refletir sobre a escolha do modelo ideal para diferentes
projetos de PLN. Esta jornada nao so solidificard seu conhecimento técnico, mas também o preparara para as
decisoOes praticas no desenvolvimento de sistemas inteligentes.

Nesta aula, embarcaremos em uma exploracao detalhada, comecando pela arquitetura inovadora do BERT,
passando por suas otimizacdes e versdes mais leves, até chegar a sua adaptacao para o portugués. Concluiremos
com uma analise comparativa e uma reflexao sobre como escolher a ferramenta certa para o trabalho, preparando
o terreno para entender a proxima geracao de modelos generativos.



A Revolucao do BERT: Entendendo o
Contexto

[ O Problema dos Modelos Anteriores

Antes da era dos Transformers, os modelos de PLN, como as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e suas
variantes (LSTMs, GRUSs), processavam o texto sequencialmente. Isso significava que eles liam uma
palavra de cada vez, tentando construir um entendimento do contexto a medida que avancavam. O
grande problema era que a informacao do inicio de uma frase ou documento muitas vezes se perdia ou
se diluia até o final, dificultando a compreensao de dependéncias de longo alcance. Era como tentar
montar um quebra-cabeca olhando apenas uma peca por vez, sem ter uma visao geral.

A introducao da arquitetura Transformer, com seu mecanismo de autoatencao (self-attention), mudou tudo. De
repente, o modelo podia "olhar" para todas as palavras de uma frase simultaneamente, ponderando a importancia

de cada uma delas para o significado de qualquer outra palavra na mesma frase. Essa capacidade de
processamento paralelo e de capturar dependéncias de longo alcance de forma eficiente foi a base para o
surgimento do BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), um marco em 2018.

O BERT nao apenas utilizou a arquitetura Transformer, mas a aplicou de uma maneira inovadora para o pré-
treinamento. Em vez de prever a préxima palavra em uma sequéncia (como muitos modelos anteriores), o BERT foi
treinado em duas tarefas principais: o0 Masked Language Model (MLM) e o Next Sentence Prediction (NSP). No
MLM, ele aprendia a prever palavras que haviam sido "mascaradas" (escondidas) aleatoriamente na frase,
forcando-o a entender o contexto bidirecionalmente. J& no NSP, ele aprendia se duas frases eram sequenciais ou
nao, o que o ajudava a compreender relagcdes entre sentencas.

Pense no BERT como um detetive linguistico extremamente perspicaz. Quando ele |é uma frase, ele nao
apenas entende cada palavra individualmente, mas também como cada palavra se relaciona com todas as
outras, tanto as que vém antes quanto as que vém depois. Se vocé mascarar uma palavra como "banco" em
"Ele foi ao banco sacar dinheiro", o BERT consegue inferir que se trata de uma instituicao financeira, ndo de um
assento, porque ele processa "sacar dinheiro" e "ele foi ao" ao mesmo tempo.

Essa compreensao contextual profunda o tornou uma base poderosa para uma vasta gama de tarefas de PLN,
desde a classificacao de texto até a extracao de informacdes.



RoBERTa: Otimizando o Treinamento do
BERT

Apesar do sucesso estrondoso do BERT, a comunidade de pesquisa estava sempre buscando maneiras de
aprimorar ainda mais seu desempenho. Uma das primeiras e mais influentes otimizacdes veio com o ROBERTa
(Robustly Optimized BERT Approach), desenvolvido por pesquisadores do Facebook Al em 2019. A premissa era
simples: o BERT era poderoso, mas sera que ele estava sendo treinado da maneira mais eficiente possivel?

O Problema A Solucao

Os pesquisadores notaram que algumas das escolhas A solucao do RoBERTa foi uma série de ajustes no

de design originais do BERT, embora eficazes, processo de pre-treinamento. Primeiramente, eles
poderiam ser melhoradas para extrair ainda mais treinaram o modelo com um volume significativamente
conhecimento dos vastos volumes de dados textuais. maior de dados e por um periodo mais longo,

Eles se perguntaram: e se usarmos mais dados? E se utilizando lotes (batches) maiores.

treinarmos por mais tempo? E se mudarmos a forma
como as palavras sao mascaradas?
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Mais Dados e Tempo Remocao do NSP Mascaramento Dinamico
Treinamento com volume Eliminacao da tarefa de Next Novo conjunto de palavras
significativamente maior de dados e  Sentence Prediction, que nao mascaradas aleatoriamente em cada
por periodo mais longo, utilizando contribuia significativamente parao  época, forcando aprendizado mais
lotes maiores. desempenho final. robusto e generalizado.

Em segundo lugar, eles removeram a tarefa de Next Sentence Prediction (NSP), descobrindo que ela nao contribuia
significativamente para o desempenho final e, em alguns casos, até o prejudicava. Por fim, e talvez a mudanca
mais importante, eles introduziram o "mascaramento dinamico". Enquanto o BERT original mascarava as mesmas
palavras em cada época de treinamento, o ROBERTa mascarava um novo conjunto de palavras aleatoriamente em
cada época, forcando o modelo a aprender de forma mais robusta e generalizada.

Imagine que o BERT original era um atleta talentoso que treinava sempre com o mesmo conjunto de
exercicios. O RoBERTa, por sua vez, € o mesmo atleta, mas com um treinador que otimiza cada sessao,
adiciona mais volume, varia os exercicios constantemente e foca apenas no que realmente traz resultados. O
resultado € um atleta ainda mais forte e versatil.

Essas otimizacbes permitiram que o RoOBERTa superasse o BERT em diversas tarefas de benchmark,
estabelecendo um novo padrao de exceléncia e demonstrando que o processo de treinamento € tao crucial quanto
a arquitetura do modelo em si.



ALBERT: Reduzindo o Tamanho sem Perder
a Essencia

Com o avanco dos modelos baseados em Transformers, uma questao pratica comecou a surgir: o tamanho.
Modelos como BERT e RoBERTa, com centenas de milhdes de parametros, exigiam recursos computacionais
consideraveis para treinamento e inferéncia. Isso representava um desafio significativo para implantagao em
ambientes com recursos limitados, como dispositivos moveis, ou para aplicacdes que exigiam respostas em tempo
real. A pergunta era: como podemos ter a inteligéncia do BERT em um pacote muito menor?

[J O Desafio da Eficiéncia

O problema era que, embora modelos maiores geralmente significassem melhor desempenho, eles
também implicavam em maior consumo de memoria, tempo de treinamento mais longo e inferéncia mais
lenta. Para muitas aplicacdes do mundo real, a eficiéncia é tao importante quanto a precisao. Era preciso
encontrar uma maneira de reduzir a quantidade de parametros sem sacrificar drasticamente a
capacidade do modelo de entender a linguagem.

A solucao veio com o ALBERT (A Lite BERT), proposto por pesquisadores do Google em 2019. O ALBERT introduziu
duas inovacdes principais para reduzir drasticamente o numero de parametros.

1 2
Compartilhamento de Parametros Fatorizacao da Matriz de Embedding
Em vez de cada camada do Transformer ter seu Separa a dimensao do vocabulario da dimensao do
proprio conjunto unico de pesos, o ALBERT faz embedding oculto, resultando em uma matriz de
com que todas as camadas compartilhem os embedding menor.

mesmos parametros.

Para entender a ideia do compartilhamento de parametros, imagine que vocé tem uma equipe de dez chefs, e
cada um tem seu préprio conjunto completo de utensilios de cozinha. No modelo BERT, cada chef seria uma
camada com seus proprios utensilios (parametros). No ALBERT, € como se todos os dez chefs compartilhassem
um unico conjunto de utensilios de alta qualidade. Eles ainda podem cozinhar pratos complexos, mas o custo e
0 espaco para os utensilios sao muito menores.

18X ~95%

Reducao de Parametros Performance Mantida

Até 18 vezes menos parametros que o BERT-large Desempenho comparavel ao BERT original

Essa abordagem permitiu que o ALBERT tivesse um numero de parametros significativamente menor (até 18 vezes
menos que o BERT-large) enquanto mantinha um desempenho comparavel, tornando-o uma opc¢ao atraente para
cenarios onde a eficiéncia & primordial.



DistilBERT: A Essencia do Conhecimento em

um Modelo Leve

A busca por modelos de PLN mais leves e eficientes continuou, e uma técnica poderosa que emergiu foi a
destilacao de conhecimento. Se o ALBERT focava em otimizar a arquitetura para reduzir parametros, o DistilBERT,

lancado pela Hugging Face em 2019, abordou o problema de um angulo diferente: como transferir a "inteligéncia"

de um modelo grande e complexo (o "professor") para um modelo menor e mais simples (o "aluno")?

O Desafio

O problema central era que, embora modelos grandes
como BERT e RoBERTa fossem extremamente
eficazes, seu tamanho e complexidade os tornavam
impraticaveis para muitas aplicacdes que exigiam
baixa laténcia ou implantacao em dispositivos com
recursos limitados. Treinar um modelo menor do zero
geralmente resultava em uma perda significativa de
desempenho. Era necessario um metodo que
permitisse que o modelo menor aprendesse nao
apenas as respostas corretas, mas também a "maneira
de pensar" do modelo maior.

&/

Modelo Professor Destilacao

BERT pré-treinado completo com
todo o conhecimento

Transferéncia de conhecimento

A Técnica

A solucao do DistilBERT foi aplicar a técnica de
destilacao de conhecimento. Essencialmente, um
modelo BERT preé-treinado (o professor) é usado para
guiar o treinamento de um modelo menor (o aluno). O
modelo aluno é treinado para imitar as distribuicdes de
probabilidade de saida do professor (os "soft targets"),
além de prever as etiquetas verdadeiras (os "hard
targets").

&

Modelo Aluno

DistilBERT compacto e eficiente

através de soft targets

Além disso, o DistilBERT é construido com uma arquitetura mais compacta, tendo menos camadas € menos
parametros do que o BERT original, mas mantendo a mesma arquitetura geral do Transformer.

Imagine um mestre artesao (o modelo professor) que passou anos aprimorando sua arte e conhece todos os
segredos do oficio. Agora, ele decide treinar um aprendiz talentoso (o modelo aluno). Em vez de apenas dar ao
aprendiz as instrucdes finais, o mestre compartilha sua intuicao, seus métodos e as nuances de suas decisdes.
O aprendiz, embora ndo tenha a mesma experiéncia, consegue absorver a esséncia do conhecimento do
mestre e produzir trabalhos de alta qualidade com muito mais agilidade e menos recursos.

Menos Parametros

Reducao em relacao ao BERT base

Mais Rapido

Aumento de velocidade na

Performance Retida

Do desempenho do BERT mantido

inferéncia

O DistilBERT, com 40% menos parametros que o BERT base e 60% mais rapido, consegue reter cerca de 97% do
desempenho do BERT em tarefas de benchmark, tornando-o uma excelente escolha para cenarios onde a

velocidade e o tamanho sao criticos.



BERTimbau: Adaptando a Familia BERT para
o Portugues

Apesar da capacidade impressionante dos modelos da familia BERT em entender a linguagem, a maioria deles foi
pré-treinada predominantemente em corpora de texto em inglés. Isso levanta uma questao crucial: um modelo
treinado em inglés pode realmente compreender as nuances, a gramatica e o vocabulario especificos de outros
idiomas, como o portugués? A resposta, na maioria das vezes, é "nao tdao bem quanto um modelo nativo".

() Por Que Modelos Especificos para Idiomas?

O problema reside nas profundas diferencas estruturais e lexicais entre os idiomas. O portugués, com
sua rica morfologia, concordancia verbal e nominal complexa, e idiossincrasias culturais, apresenta
desafios unicos que um modelo treinado apenas em inglés simplesmente ndo consegue capturar em sua
totalidade. Usar um BERT em inglés para tarefas em portugués seria como tentar entender uma piada
local traduzida literalmente: a esséncia se perde.

A solucao para esse desafio veio com o desenvolvimento de modelos especificos para o portugués, e o
BERTimbau é um exemplo proeminente. Criado por pesquisadores brasileiros, o BERTimbau € um modelo BERT
que foi pré-treinado do zero em um vasto corpus de texto exclusivamente em portugués. Isso significa que ele
"aprendeu" a lingua portuguesa da mesma forma que o BERT original aprendeu o inglés, absorvendo suas
estruturas, padrdes e significados a partir de milhées de documentos, artigos e textos em nosso idioma.

=) 4 4

Corpus 100% Portugués Nuances Linguisticas Performance Superior
Treinado exclusivamente em Captura morfologia, Melhor desempenho em tarefas
textos brasileiros e portugueses concordancia e idiossincrasias de PLN para portugués

do portugués

Pense no BERTimbau como um falante nativo de portugués. Enquanto um falante de inglés que aprendeu
portugués como segunda lingua pode se comunicar, um nativo tem uma compreensao intrinseca das sutilezas,
das expressoes idiomaticas e do contexto cultural que permeiam a lingua. O BERTimbau, ao ser imerso em
dados puramente em portugués, desenvolveu essa "fluéncia nativa".

Sua existéncia ressalta a importancia da localizacao e da adaptacao de modelos para atender as necessidades
especificas de cada idioma, resultando em um desempenho superior em tarefas de PLN para o portugués, como
classificacao de texto, reconhecimento de entidades nomeadas e analise de sentimentos, em comparacao com
modelos multilingues ou traduzidos.



Comparativo de Performance, Tamanho e
Eficiencia

Com a proliferacao de modelos da familia BERT, surge uma pergunta pratica e inevitavel para qualquer
desenvolvedor ou pesquisador: qual modelo escolher? A resposta nao é simples, pois cada variacao foi projetada
com diferentes objetivos em mente, resultando em trade-offs distintos entre performance, tamanho e eficiéncia
computacional. Nao existe um "melhor" modelo universal; existe 0 modelo mais adequado para um determinado
contexto e conjunto de requisitos.

[J O Dilema daEscolha

O problema é que, ao se deparar com as opc¢oes, é facil ficar sobrecarregado. Um modelo pode ser o
campeao em precisao, mas exigir recursos que seu projeto nao possui. Outro pode ser leve e rapido, mas
talvez néo atinja a acuracia necessaria para sua aplicacao critica. E como escolher uma ferramenta para
um trabalho: vocé nao usaria uma marreta para pregar um prego pequeno, nem um martelo de joalheiro
para demolir uma parede. Cada ferramenta tem sua finalidade e suas caracteristicas ideais.

A solucao para essa escolha informada passa por entender as principais distincdes entre os modelos que
exploramos. O BERT original estabeleceu a base, mas suas variacdes aprimoraram ou otimizaram aspectos
especificos. O ROBERTa, por exemplo, € frequentemente o lider em termos de performance bruta em muitos
benchmarks, gracas ao seu treinamento robusto e com mais dados. No entanto, ele também € um dos modelos
mais pesados e lentos para inferéncia. O ALBERT, por outro lado, se destaca pela sua eficiéncia de parametros,
sendo significativamente menor e mais rapido, com uma perda de desempenho geralmente aceitavel. O DistilBERT,
por sua vez, é o campeao da velocidade e do tamanho reduzido, ideal para cenarios de baixa laténcia ou
dispositivos edge, embora com uma pequena concessao ha acuracia maxima.

Modelo Performance Tamanho Eficiéncia Aplicacao
(Parametros) (Inferéncia) Tipica

BERT Boa Médio (Base: Média Base para
110M) muitos
projetos,
pesquisa
inicial

RoBERTa Excelente Grande (Base: Média-Baixa Tarefas que
125M) exigem
maxima
acuracia,
pesquisa
avancada

ALBERT Boa Pequeno (Base: Alta Ambientes
12M) com
recursos
limitados,
inferéncia
rapida

DistilBERT Boa-Muito Boa Pequeno (Base: Muito Alta Edge
66M) computing,
baixa
laténcia,
mobile

Para ilustrar, imagine que vocé esta escolhendo um veiculo para uma viagem. O RoBERTa seria um carro
esportivo de alta performance: rapido, potente, mas consome mais combustivel e € mais caro. O ALBERT seria
um carro familiar eficiente: bom desempenho, mas com foco na economia de combustivel e no espaco. O
DistilBERT seria um carro compacto urbano: agil, facil de estacionar, econdémico, ideal para o dia a dia, mesmo
que nao seja 0 mais potente na estrada. A escolha depende do seu destino, do seu orcamento e da sua
prioridade.




Reflexao sobre a Escolha do Modelo Ideal

para Cada Projeto

A decisao de qual modelo da familia BERT utilizar em um projeto de PLN nao é trivial e exige uma analise cuidadosa

dos requisitos especificos. Nao se trata apenas de escolher o modelo com a maior pontuacao em um benchmark,
mas sim de encontrar o equilibrio perfeito entre desempenho, custo computacional e viabilidade de implantacao.
Ignorar esses fatores pode levar a um sistema que, embora teoricamente poderoso, é impraticavel no mundo real.

A Realidade dos Projetos

O problema é que, em um cenario ideal, todos
gostariamos de ter o modelo mais preciso possivel. No
entanto, a realidade dos projetos de software e
inteligéncia artificial envolve restricbes de hardware,
orcamentos, prazos e expectativas de laténcia. Um
modelo que leva horas para inferir uma unica frase
pode ser inviadvel para um chatbot em tempo real,
mesmo que sua precisao seja ligeiramente superior.
Da mesma forma, um modelo que exige multiplos
GPUs de ultima geracao pode ser inacessivel para uma
startup com recursos limitados.

Abordagem Pragmatica

A solucao para essa encruzilhada reside em uma
abordagem pragmatica e orientada a objetivos.
Comece definindo claramente as prioridades do seu
projeto. A acuracia é absolutamente critica, mesmo
gue isso signifique maior custo e laténcia? Ou a
velocidade e a capacidade de rodar em um dispositivo
modesto sao mais importantes, mesmo que haja uma
pequena queda ha performance?

B T T

Defina Prioridades

Acuracia critica vs. velocidade e eficiéncia?
Estabeleca o que é mais importante para seu caso
de uso.

Avalie o Ambiente

Nuvem, servidor local ou edge computing? O
ambiente de implantacao determina restricoes de
recursos.

R L

Considere o Idioma

Para portugués, modelos como BERTimbau sao
essenciais para capturar nuances linguisticas.

Teste e ltere

Experimente diferentes modelos com seus dados
reais e meca o desempenho em producao.

Considere o ambiente de implantacdo: sera na nuvem, em um servidor local, ou diretamente no dispositivo do

usuario (edge computing)? A linguagem do seu dataset € um fator crucial, como vimos com o BERTimbau para o

portugués.

restricoes do mundo real.

Pense na escolha do modelo como a selecao de uma ferramenta para construir uma casa. Se vocé esta
construindo uma mansao de luxo onde cada detalhe importa e o orcamento é ilimitado, vocé pode escolher as
ferramentas mais caras e precisas (RoOBERTa). Se vocé esta construindo uma casa padrao com um orcamento e
prazo definidos, vocé precisa de ferramentas eficientes e confidveis que entreguem um bom resultado sem
excessos (BERT base, ALBERT). Se vocé esta montando um moével pré-fabricado e precisa de algo rapido e
portatil, vocé opta por ferramentas mais leves e ageis (DistilBERT). A escolha do modelo ideal € uma arte que
combina conhecimento técnico com uma compreensao profunda das necessidades do seu projeto e das



Além do BERT: A Ascensaodos LLMs e o
Futuro do PLN

A familia BERT, com suas inovacées em compreensao contextual e pré-treinamento bidirecional, pavimentou o
caminho para a proxima grande revolu¢cao no PLN: os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs). Embora o
BERT tenha sido um divisor de aguas na compreensao de texto, sua principal limitacao era sua natureza de
"encoder", ou seja, ele era excelente em entender e representar texto, mas ndo em gera-lo de forma fluida e
coerente.

[J A Limitacao do BERT

O problema que os LLMs vieram resolver foi a necessidade de modelos que pudessem nao apenas
compreender, mas também gerartexto de alta qualidade, realizar raciocinio complexo, responder a
perguntas abertas e até mesmo escrever codigo ou criar conteudo criativo. O BERT, embora fundamental,
era como um estudante brilhante que entende tudo o que I€, mas tem dificuldade em escrever um ensaio
original.

A solucao para essa limitacao veio com a evolucao da arquitetura Transformer para modelos "decoder-only" ou
"encoder-decoder" em escalas massivas, como o GPT (Generative Pre-trained Transformer) da OpenAl, Llama da
Meta Al e Claude da Anthropic. Esses modelos sao treinados em volumes de dados textuais e de cdodigo
inimaginaveis, permitindo-lhes aprender padrdes linguisticos tao complexos que desenvolvem capacidades
emergentes, como a capacidade de seguir instru¢des, resumir textos longos e até mesmo simular conversas
humanas de forma convincente. A arquitetura Transformer, com seus mecanismos de atencao que permitem ao
modelo focar nas partes mais relevantes do input, € o coracao desses gigantes.

RNNs/LSTMs BERT
Processamento sequencial, limitacdes Compreensao contextual
de contexto bidirecionalmente
1 2 3 4
Transformers LLMs (GPT, etc.)
Autoatencao, processamento paralelo Geracao de texto, raciocinio complexo

Os LLMs representam um salto quantico na capacidade das maquinas de interagir com a linguagem humana. Eles
tém um impacto profundo em diversas areas, desde assistentes virtuais mais inteligentes até ferramentas de
criacao de conteudo e sistemas de busca avancados. No entanto, essa capacidade vem acompanhada de desafios
significativos, como a gestao de vieses inerentes aos dados de treinamento, a necessidade de garantir a
seguranca e a ética em seu uso, e a compreensao de suas limitagcdes e potenciais alucinagdes. A reflexao sobre
esses aspectos é crucial para o desenvolvimento responsavel da inteligéncia artificial. A histéria da geracao de

texto, que comegou com modelos mais simples como os RNNs, culmina agora nos GPTs e outros LLMs, um tépico
que exploraremos em nossa proxima aula.




Consolidacao e Proximos Passos

Nesta aula, embarcamos em uma jornada fascinante pela familia de modelos BERT e suas ramificacdes, que
revolucionaram o campo do Processamento de Linguagem Natural. Comecamos entendendo a base do BERT, sua
arquitetura Transformer e suas tarefas de pré-treinamento que o tornaram um mestre na compreensao contextual.
Em seguida, exploramos suas variacdes otimizadas: o ROBERTa, que aprimorou o processo de treinamento para
maior performance; o ALBERT, que reduziu drasticamente o numero de parametros mantendo a eficacia; e o
DistilBERT, que utilizou a destilacdo de conhecimento para criar versées mais leves e rapidas. Também vimos a
importancia de modelos especificos para idiomas como o portugués, exemplificado pelo BERTimbau, e discutimos
os trade-offs cruciais entre performance, tamanho e eficiéncia que guiam a escolha do modelo ideal para cada
projeto. Finalmente, vislumbramos o futuro com a ascensao dos LLMs, que expandem a capacidade de
compreensao para a geragao de texto.

[ Em Pratica

O conhecimento adquirido aqui é fundamental para qualquer projeto de PLN moderno. Ao escolher um
modelo, avalie sempre as necessidades de acurdacia, 0os recursos computacionais disponiveis e 0s
requisitos de laténcia. Para tarefas criticas de compreensao, RoBERTa pode ser a escolha. Para
implantacdes em larga escala ou dispositivos méveis, ALBERT ou DistilBERT sdo mais adequados. E para
o portugués, o BERTimbau é indispensavel.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes caracteristicas € uma inovacao fundamental do BERT em relacao aos modelos de PLN
anteriores, como RNNs?

o a) Processamento sequencial de texto.
o b) Capacidade de capturar contexto bidirecionalmente usando autoatencao.
o ) Exclusividade na tarefa de Next Sentence Prediction (NSP).
o d) Uso de redes neurais convolucionais (CNNs) para embeddings.
2. O principal objetivo do ALBERT na familia BERT é:
o a) Aumentar a performance maxima, mesmo com maior custo computacional.
o b) Reduzir o niumero de parametros e aumentar a eficiéncia através de compartilhamento de camadas.
o ¢) Focar exclusivamente na geracao de texto em vez de compreensao.
o d) Adaptar o modelo para idiomas com poucos recursos.

3. Um desenvolvedor precisa implementar um modelo de PLN em um aplicativo movel com recursos de
memoria e processamento muito limitados, mas que ainda precisa de boa acuracia. Qual modelo da familia
BERT seria a escolha mais indicada?

o a) RoBERTa-large
o b) BERTimbau
o c) DistilBERT
o d) BERT-base
4. O BERTimbau é um exemplo da importancia de modelos de linguagem especificos para cada idioma porque:
o a) Ele & o unico modelo Transformer que pode processar portugués.

o b) Modelos treinados em inglés nao conseguem capturar as nuances gramaticais e lexicais do portugués de
forma otimizada.

o ¢) Ele foi o primeiro modelo a usar a arquitetura Transformer.

o d) Ele é significativamente mais rapido que qualquer outro modelo BERT.

Questao Discursiva

Discuta como a escolha entre ROBERTa, ALBERT e DistilBERT reflete um trade-off entre performance, tamanho
e eficiéncia, e forneca um cenario de aplicacao para cada um onde suas caracteristicas se destacam como
ideais.




Proxima Aula e Recursos Adicionais

Proxima Aula

Aula 11 - A Geracao de Texto: dos RNNs aos GPTs

Aprofundaremos nossa compreensao sobre como 0s modelos de linguagem evoluiram para nao apenas

entender, mas também criar texto de forma coerente e criativa, explorando as arquiteturas e os desafios por

tras dos LLMs generativos.

Recursos Adicionais

0,0
5%

Hugging Face Transformers

Documentacao completa para
explorar implementacodes praticas e
exemplos de codigo dos modelos
discutidos.

4

Conferéncia ACL

Artigos da Association for
Computational Linguistics para
aprofundar-se nas pesquisas mais
recentes e detalhes técnicos dos
modelos.

Q
s
Blogs de IA

OpenAl, Meta Al, Google Al para
acompanhar as ultimas tendéncias e
desenvolvimentos em LLMs.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



