Aula 25 - Avaliacao de Modelos de
Linguagem: Meétricas e Benchmarks

Imagine que vocé esta construindo um carro. Nao basta apenas monta-lo; € crucial testar sua performance,
seguranca e conforto antes de coloca-lo na estrada. No mundo do Processamento de Linguagem Natural (PLN), a
|I6gica € a mesma. Desenvolvemos modelos sofisticados, capazes de gerar textos, traduzir idiomas ou responder
perguntas complexas, mas como saber se eles realmente funcionam bem? Como diferenciar um modelo "bom" de
um "excelente"?

A resposta esta na avaliacao. Sem métricas claras e benchmarks robustos, estariamos navegando as cegas, sem
saber se nossos modelos estao progredindo ou estagnados. Esta aula € o seu guia para entender como medimos a
qualidade e a eficacia desses sistemas inteligentes, desde as métricas mais tradicionais até os desafios de avaliar
a verdadeira "compreensao" em modelos de linguagem de grande escala (LLMs).

Ao final desta jornada, vocé sera capaz de identificar as principais métricas de avaliacao para modelos de
linguagem, compreender suas limitacdes e a importancia da avaliacdo humana, e reconhecer os benchmarks mais
relevantes no cenario atual do PLN. Prepare-se para desvendar os segredos por tras da validacao de modelos que
estao revolucionando a forma como interagimos com a tecnologia.



O Desafio da Avaliacao: Por Que Medir e Tao
Importante?
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Avaliacao no Dia a Dia Complexidade da Impacto Real

No dia a dia, avaliamos tudo, Linguagem A performance impacta

desde a qualidade de um café No PLN, essa avaliacao € ainda diretamente a experiéncia do

até a eficiéncia de um novo mais critica, pois lidamos com a usuario em chatbots, tradutores

aplicativo. complexidade da linguagem automaticos e assistentes
humana. virtuais.

Pense em um tradutor automatico. Se ele traduz "Eu gosto de macas" para "l like apples", parece correto. Mas e se
traduzir "Eu gosto de macas" para "Apples are pleasing to me"? Embora semanticamente similar, a fluidez e a
naturalidade podem ser comprometidas. E essa nuance que as métricas tentam capturar, transformando a
subjetividade da linguagem em numeros objetivos que nos permitem comparar e otimizar diferentes abordagens.

[ A necessidade de métricas surge da busca por progresso. Como saber se um novo algoritmo € melhor
que o anterior? Como comparar o trabalho de diferentes equipes de pesquisa? As métricas fornecem um
terreno comum, uma linguagem universal para discutir a performance dos modelos, impulsionando a
inovacao e aprimorando a qualidade dos sistemas de PLN que usamos diariamente.



Metricas Classicas: Os Pilares da Avaliacao
Automatica

Quando comegamos a avaliar modelos de linguagem,
especialmente aqueles focados em geracao de texto ou
traducao, precisamos de ferramentas que possam
quantificar a "qualidade" de uma saida gerada. As métricas
automaticas surgiram como uma solucao para essa
necessidade, permitindo avaliacées rapidas e escalaveis,
sem a intervencao humana constante. Elas comparam o
texto gerado pelo modelo com um ou mais textos de
referéncia, escritos por humanos.

Imagine que vocé estd em um concurso de culinaria e
precisa replicar um prato. Os jurados hao provam apenas o
seu prato; eles o comparam com o prato original. As
metricas automaticas fazem algo parecido: elas comparam a
"receita" do seu modelo (o texto gerado) com a "receita"

original (o texto de referéncia). Quanto mais proximos os
ingredientes e o sabor, melhor a sua pontuacao.

Essas métricas, apesar de suas limitacdes, sao a espinha dorsal de muitas pesquisas e desenvolvimentos em PLN.
Elas nos dao uma primeira indicacao da performance do modelo e sao indispensaveis para o ajuste fino e a
iteracao rapida durante o processo de desenvolvimento.

Perplexity: A Medida da "Surpresa" do Modelo

A Perplexity (Perplexidade) é uma métrica fundamental para avaliar modelos de linguagem que predizem a
proxima palavra em uma sequéncia. Ela mede o quao bem um modelo de probabilidade prediz uma amostra. Em
termos simples, quanto menor a perplexidade, mais "confiante" o modelo esta em suas previsoes e,
consequentemente, melhor ele representa a distribuicao de probabilidade da linguagem.

Pense na perplexidade como a surpresa de um leitor. Se vocé esta lendo um texto e consegue prever facilmente
a proxima palavra, o texto tem baixa perplexidade para vocé. Se cada palavra € uma surpresa, a perplexidade &
alta.

Um modelo de linguagem com baixa perplexidade € como um leitor experiente: ele "entende" os padrdes da
linguagem e se surpreende menos com o que vem a seguir, indicando que suas previsdes sao mais provaveis e,
portanto, mais "naturais".

Na pratica, a perplexidade é calculada como a exponencial da entropia cruzada média por palavra. Ela é
amplamente utilizada para avaliar a qualidade de modelos de linguagem generativos, como aqueles usados para
completar frases ou gerar texto coerente. Um modelo com menor perplexidade geralmente produz texto mais
fluente e gramaticalmente correto.



BLEU: A Pontuacao para Traducao
Automatica

1 2 3
O que é BLEU? Como funciona? A logica
A métrica BLEU (BiLingual Ela mede a similaridade entre o A ideia central é que quanto
Evaluation Understudy) € um texto traduzido pelo modelo e mais a traducao do modelo se
dos padrbées-ouro para avaliar a um conjunto de traducdes de parece com as traducoes
qualidade de textos gerados, referéncia feitas por humanos. humanas, melhor ela é.

especialmente em tarefas de
Traducao Automatica.

A Analogia do Quebra-Cabeca

Imagine que vocé estd montando um quebra-cabeca e
tem a imagem final como referéncia. O BLEU verifica
quantos "pedacos" (sequéncias de palavras, ou n-
grams) do seu quebra-cabeca montado (traducao do
modelo) correspondem aos pedacos da imagem de
referéncia. Ele ndo apenas conta palavras individuais,
mas também sequéncias de duas, trés ou quatro
palavras, dando peso maior a fluidez e a coesao.

() Pontuacao BLEU: O BLEU varia de 0 a1 (ou 0 a 100, se multiplicado por 100), onde valores mais altos
indicam melhor qualidade. E uma métrica de precisao modificada, que penaliza tradugdes muito curtas e
recompensa a sobreposi¢cao de n-grams com as referéncias. Sua popularidade reside na sua simplicidade
e na correlacao razoavel com a avaliacdo humana, tornando-o uma ferramenta essencial para comparar
sistemas de traducao.



ROUGE: A Meétrica para Resumos e Geracao
de Texto

Enquanto o BLEU brilha na traducao, o ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) € a métrica
preferida para tarefas onde o recall (recuperacao de informacdes) € mais importante, como na sumarizacao de
texto ou na geracao de respostas. Ele mede a sobreposicao entre o texto gerado pelo modelo e um ou mais textos
de referéncia, focando em quao bem o modelo capturou as informacdes essenciais presentes nas referéncias.

A Analogia do Jornalista Foco nha Recuperacao

Pense em um jornalista que precisa resumir uma longa Ele verifica se as palavras e frases cruciais foram
reportagem. O ROUGE avalia se o resumo do jornalista "lembradas" pelo modelo, mesmo que a ordem ou a
(texto gerado) contém as mesmas informacdes-chave e  formulacao exata nao sejam idénticas.

frases importantes que um resumo feito por um editor

experiente (texto de referéncia).

Variantes do ROUGE

e ROUGE-N: Mede a sobreposicao de n-grams
e ROUGE-L: Usa a subsequéncia comum mais longa

e ROUGE-S: Considera pares de palavras salientes

Cada uma delas oferece uma perspectiva ligeiramente diferente sobre a qualidade do resumo ou do texto gerado,
tornando o ROUGE uma ferramenta versatil para avaliar a capacidade de um modelo de extrair e sintetizar
informacodes relevantes.



Limitacoes das
Metricas Automaticas e
a Importancia da
Avaliacao Humana

As métricas automaticas como Perplexity, BLEU e ROUGE sao
ferramentas poderosas para o desenvolvimento rapido e a
comparacao em larga escala de modelos de PLN. Elas
oferecem uma forma objetiva e replicavel de medir o
progresso. No entanto, € crucial entender que elas sao apenas
aproximacdes da qualidade real e sofrem de limitacdes
inerentes a sua natureza puramente estatistica.

Imagine que vocé esta avaliando a beleza de uma pintura

apenas medindo a quantidade de tinta usada ou a simetria
das formas. Vocé pode ter alguns indicadores, mas nunca
capturara a emocao, a originalidade ou o impacto artistico
da obra.

Da mesma forma, as métricas automaticas podem falhar em
capturar nuances como a fluidez natural, a coeréncia
semantica profunda, a criatividade ou a auséncia de vieses
em um texto gerado.




O Papel Insubstituivel da Avaliacao Humana

Deteccao de Vieses

Identificar preconceitos sutis e vieses
discriminatoérios requer sensibilidade humana e
compreensao cultural.

E aqui que entra a avaliacdo humana. Ela é insubstituivel para julgar aspectos subjetivos e complexos da
linguagem, como a adequacao contextual, a naturalidade, a criatividade, a auséncia de vieses e a verdadeira
compreensao. Avaliadores humanos podem identificar erros sutis que as métricas automaticas ignoram, como a
geracao de informacodes falsas (alucinacdes) ou a falta de coeréncia légica em um dialogo.

[ Padrao-Ouro: A avaliacdo humana geralmente envolve especialistas que classificam as saidas do modelo
em escalas de qualidade (por exemplo, fluidez, adequacao, coeréncia) ou realizam testes especificos,
como a identificacao de spoilers em resumos ou a deteccao de vieses. Embora seja mais cara e
demorada, a avaliacao humana fornece o "padrao-ouro" para validar a utilidade e a qualidade real dos
modelos de linguagem, complementando e corrigindo as deficiéncias das métricas automaticas.



Benchmarks de Larga Escala: GLUE,
SuperGLUE e o MMLU

Com o avanco e a complexidade dos modelos de
linguagem, especialmente os LLMs, surgiu a
necessidade de benchmarks mais abrangentes e
desafiadores. Nao basta mais avaliar um modelo em
uma unica tarefa; precisamos de conjuntos de testes
que avaliem diversas capacidades, desde a
compreensao de leitura até o raciocinio logico e o
conhecimento factual. E nesse cenério que surgem
benchmarks de larga escala como GLUE, SuperGLUE e
MMLU.

Pense nesses benchmarks como um "decathlon”
para modelos de |A. Em vez de testar apenas a
velocidade (como uma corrida de 100 metros), eles
testam uma variedade de habilidades: forca,

agilidade, resisténcia, coordenacao.

Um modelo que se sai bem em um decathlon demonstra uma capacidade mais generalizada e robusta, indicando
qgue ele nao foi apenas "treinado para a prova", mas realmente desenvolveu habilidades mais amplas.

Esses benchmarks sao cruciais para impulsionar a pesquisa, pois fornecem um terreno comum para comparar o
progresso de diferentes arquiteturas e abordagens. Eles permitem que pesquisadores e desenvolvedores avaliem
seus modelos em um espectro diversificado de tarefas, revelando pontos fortes e fracos e direcionando os

esforcos para as areas que mais precisam de melhoria.

GLUE: O General Language Understanding Evaluation

O GLUE (General Language Understanding Evaluation) foi um dos primeiros e mais influentes benchmarks de larga
escala. Lancado em 2018, ele consolidou um conjunto de nove tarefas de compreensao de linguagem natural,
abrangendo desde a classificacao de sentimentos até a inferéncia de parafrases e a identificacao de relacdes
entre sentencas.

O objetivo do GLUE era incentivar o desenvolvimento de modelos que pudessem aprender representacoes de
linguagem mais gerais, capazes de se adaptar a diferentes tarefas com pouca ou henhuma modificacao. Ele se
tornou um campo de batalha para modelos como BERT, RoBERTa e ALBERT, que competiam para alcancar as
maiores pontuacoes em seu leaderboard.

Apesar de seu sucesso, o GLUE comecou a mostrar suas limitacdes a medida que os modelos se tornavam cada
vez mais poderosos, atingindo e até superando o desempenho humano em algumas tarefas. Isso levou a
necessidade de benchmarks ainda mais desafiadores, que pudessem realmente testar os limites da compreensao
e do raciocinio dos modelos.



SuperGLUE: Indo Alem da Compreensao
Superficial

Com o rapido avanco dos modelos de linguagem, o GLUE logo se tornou "facil" demais para os modelos de ponta.
Para continuar impulsionando a pesquisa, foi introduzido o SuperGLUE, um benchmark mais dificil e diversificado,
projetado para testar a compreensao de linguagem natural em um nivel mais profundo.
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Co-referéncia Analogias Contextos Ambiguos
Resolucao de problemas de co- Compreensao de analogias e Inferéncia de sentido em
referéncia (identificar a quem um relacées complexas entre contextos ambiguos e
pronome se refere) conceitos desafiadores

O SuperGLUE inclui tarefas que exigem raciocinio mais complexo, como a resolucao de problemas de co-
referéncia (identificar a quem um pronome se refere), a compreensao de analogias e a inferéncia de sentido em
contextos ambiguos. Ele foi criado para desafiar os modelos a irem além do reconhecimento de padrdes
superficiais e a demonstrarem uma compreensao mais robusta e generalizavel da linguagem.

Exemplos de Tarefas no SuperGLUE

e BoolQ: Exige que o modelo responda a perguntas sim/nao baseadas em um paragrafo de texto, muitas vezes
exigindo inferéncia.

e ReCoRD: Testa a capacidade do modelo de identificar entidades em um texto que respondem a uma pergunta.

O SuperGLUE se tornou o novo campo de testes para os LLMs, como GPT-3 e seus sucessores, que buscam
demonstrar capacidades de raciocinio mais avancadas.



MMVLU: Avaliando o Conhecimento
Multidisciplinar dos LLMs

f
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Matematica

Resolucao de problemas matematicos complexos e
aplicacao de conceitos quantitativos.

RN

Direito
Compreensao de principios legais, interpretacao de leis
e raciocinio juridico.

=

Ciéncia da Computacao

Algoritmos, programacao e conceitos fundamentais de
tecnologia.

O MMLU (Massive Multitask Language Understanding)
representa a proxima geracao de benchmarks,
especificamente projetado para avaliar o conhecimento e a
capacidade de raciocinio de modelos de linguagem de
grande escala (LLMs) em uma vasta gama de disciplinas. Ele
€ composto por 57 tarefas em areas como matematica,
historia, direito, ética, medicina e ciéncia da computacao.

Imagine um exame universitario abrangente que testa nao
apenas o0 que vocé memorizou, mas sua capacidade de
aplicar esse conhecimento em diferentes contextos e
resolver problemas complexos.

[

Historia
Conhecimento de eventos histéricos, contextos
culturais e analise temporal.

P

—

Medicina

Conhecimento médico, diagnosticos e compreensao de
conceitos de saude.

s

Etica
Raciocinio moral, dilemas éticos e compreensao de
valores sociais.

O MMLU faz exatamente isso para os LLMs, avaliando sua capacidade de responder a perguntas de multipla
escolha que exigem conhecimento factual, compreensao conceitual e raciocinio légico em diversas areas do saber.

[ Importancia do MMLU: A importancia do MMLU reside em sua capacidade de revelar o qudo "educado" e

"inteligente" um LLM realmente é. Ele testa a generalizacdao do conhecimento adquirido durante o pré-

treinamento em um espectro muito mais amplo do que os benchmarks anteriores. Modelos como GPT-4 e
Llama 2 tém demonstrado resultados impressionantes no MMLU, indicando um avanco significativo na

capacidade de raciocinio e no armazenamento de conhecimento desses sistemas.



O Desafio de Avaliar a "Compreensao" e o
"Raciocinio" dos Modelos

Chegamos ao cerne da questao mais complexa na avaliacao de modelos de linguagem: como podemos realmente
saber se um modelo "compreende" ou "raciocina"? Embora os LLMs atuais, como GPT, Llama e Claude,
demonstrem habilidades impressionantes em gerar texto coerente, responder perguntas complexas e até mesmo
escrever codigo, a verdadeira natureza de sua "inteligéncia" ainda € um tema de intenso debate.

Pense em um papagaio que aprende a repetir frases complexas e até a usa-las em contextos apropriados. Ele
esta "compreendendo" o que diz ou apenas replicando padrdoes sonoros de forma inteligente?

Com os modelos de linguagem, a situacao € analoga. Eles sao mestres em identificar e reproduzir padrbes
estatisticos na linguagem, mas isso se traduz em uma compreensao genuina do mundo ou em uma capacidade de
raciocinio abstrato?



Aléem das Meétricas de Sobreposicao

A avaliacao da "compreensao" e do "raciocinio" vai além das métricas de sobreposicao de texto. Ela exige tarefas
que testem a capacidade do modelo de inferir informacdes nao explicitamente declaradas, de resolver problemas
que exigem logica de senso comum, de entender ironia ou sarcasmo, e de adaptar seu conhecimento a novas
situacdes. Benchmarks como o MMLU tentam abordar isso, mas o desafio persiste.
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Inferéncia Implicita Logica de Senso Comum

Testar a capacidade do modelo de inferir informacées Resolver problemas que exigem raciocinio baseado em
nao explicitamente declaradas no texto. conhecimento do mundo real.

03 04

Nuances Linguisticas Adaptacao Contextual

Entender ironia, sarcasmo e outras formas sutis de Aplicar conhecimento a novas situacdes e contextos
comunicacao. nao vistos durante o treinamento.

Novas Abordagens de Avaliacao

A comunidade de pesquisa esta explorando novas abordagens, como a avaliacao de modelos em tarefas de
planejamento, resolucao de problemas matematicos complexos que exigem multiplos passos de raciocinio, ou a
capacidade de explicar suas proprias "decisdes". A questao nao € apenas se o modelo acerta a resposta, mas
como ele chega a essa resposta, e se ele consegue justificar seu processo de forma coerente e logica.



Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs): Impactos e Vieses na Avaliacao

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), como GPT (Generative Pre-trained Transformer), Llama e
Claude, representam um salto qualitativo no PLN. Sua arquitetura baseada em Transformer, com mecanismos de
atencao (self-attention), permitiu que processassem e gerassem texto com uma fluidez e coeréncia sem

precedentes, superando as limitacdes de arquiteturas anteriores como as RNNs.

A Revolucao do Transformer

Isso é como ter uma equipe de leitores que podem
A arquitetura Transformer, introduzida em 2017, ler diferentes paragrafos de um livro ao mesmo
revolucionou o campo ao permitir que os modelos tempo e depois combinar suas compreensodes para
processassem sequéncias de texto de forma nao formar uma visédo completa, em vez de um unico
sequencial, focando em diferentes partes da entrada leitor que |é palavra por palavra.

simultaneamente.

No entanto, a escala e a complexidade desses modelos trazem novos desafios para a avaliacao. Eles sao treinados
em quantidades massivas de dados da internet, o que significa que absorvem nao apenas o conhecimento, mas
também os vieses e preconceitos presentes nesses dados. Avaliar esses vieses e garantir uma aplicacao ética é
tdo crucial quanto medir sua performance em tarefas tradicionais.



Dimensoes Criticas da Avaliacao de LLMs

A avaliacdo de LLMs precisa ir além das métricas de desempenho. E fundamental investigar:

Vieses Alucinacoes

Os modelos podem perpetuar esteredtipos de LLMs podem gerar informacdes falsas ou

género, raca ou outras categorias sociais, gerando inventadas com grande confianca, o que é

textos discriminatérios ou injustos. A avaliacao problematico em aplicacdes criticas. A avaliacao
deve incluir testes especificos para detectar e deve verificar a factualidade e a confiabilidade das
quantificar esses vieses. informacdes geradas.

Robustez Seguranca e Etica

Quao bem o modelo lida com entradas ambiguas, Os modelos podem ser usados para gerar

mal formuladas ou com ruido? A avaliacao deve conteudo prejudicial, como discurso de odio ou
testar sua resiliéncia a diferentes tipos de inputs. desinformacao. A avaliagao deve incluir testes de

seguranca para identificar e mitigar esses riscos.

() Fontes de Atualizacao: Fontes como publicacdes da OpenAl, Meta Al, Google Al e artigos da conferéncia
ACL (Association for Computational Linguistics) sdo essenciais para se manter atualizado sobre as ultimas
tendéncias e metodologias de avaliacao de LLMs, que estdo em constante evolucao para lidar com a
complexidade e o impacto desses sistemas. A avaliacao ética e responsavel € um pilar para o
desenvolvimento sustentavel da IA.



A Arquitetura Transformer: O Coracao dos
LLMs e Sua Relevancia na Avaliacao

Para entender a capacidade dos LLMs e, consequentemente, como avalia-los, € fundamental compreender a
Arquitetura Transformer. Antes dela, modelos como as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) processavam o texto
sequencialmente, palavra por palavra. Isso era como ler um livro linha por linha, esquecendo detalhes do inicio ao
chegar ao fim de um capitulo longo.

O Mecanismo de Atencao

O Transformer mudou tudo com o mecanismo de
atencao (self-attention). Imagine que, ao ler uma
frase, vocé ndo apenas |é cada palavra, mas também
presta atencao em como cada palavra se relaciona
com todas as outras palavras da frase.

Se a frase é "O gato perseguiu o rato e ele fugiu", a
atencao permite que o modelo saiba que "ele" se
refere ao "rato", mesmo que estejam distantes.

Essa capacidade de "olhar" para toda a sequéncia de uma vez e ponderar a importancia de cada parte para cada
outra parte é o que permite aos LLMs capturar dependéncias de longo alcance na linguagem, algo que era um
grande desafio para as RNNs. Essa inovacao € a base para a fluidez e a coeréncia que vemos nos textos gerados
por modelos como GPT, Llama e Claude.

Impacto na Avaliacao

A relevancia do Transformer para a avaliacao € profunda. Modelos baseados nessa arquitetura podem gerar
respostas mais contextualmente ricas e gramaticalmente corretas, o que eleva o nivel do que esperamos de um
modelo de linguagem. Consequentemente, as métricas de avaliacao precisam ser mais sofisticadas para capturar
essa complexidade.

1 2 3
Contexto Rico Avaliacao Humana Alucinacoes
Traducdes que mantém tom, Critica Convincentes
estilo e nuances culturais Meétricas automaticas podem Erros parecem mais plausiveis,
nao capturar sutilezas exigindo maior vigilancia

Por exemplo, um modelo Transformer pode gerar uma traducao que nao apenas corresponde as palavras-chave
(como o BLEU avaliaria), mas também mantém o tom, o estilo e as nuances culturais do texto original. Isso exige
que a avaliacao humana se torne ainda mais critica, pois as métricas automaticas podem nao ser sensiveis o
suficiente para essas sutilezas.

Além disso, a capacidade do Transformer de processar grandes contextos também significa que os modelos
podem "alucinar" informacdes de forma mais convincente. Portanto, a avaliacao de factualidade e a deteccao de
vieses se tornam ainda mais importantes, pois um erro em um LLM pode parecer muito mais plausivel do que em
modelos anteriores, dificultando a deteccao por um usuario desatento.



Em Pratica: Escolhendo a Meétrica Certa e
Interpretando Resultados

A escolha da métrica de avaliacao depende diretamente da tarefa que o modelo de linguagem esta realizando. Para
traducao automatica, BLEU é a escolha comum. Para sumarizacao ou geracao de texto, ROUGE € mais adequado.
Para modelos de linguagem generativos que predizem a préxima palavra, a Perplexity é fundamental. No entanto, a
interpretacao dos resultados vai além de um unico numero.

Imagine que vocé esta avaliando a performance de um time de futebol. Olhar apenas para o numero de gols
marcados (uma métrica) ndo conta a histéria completa. Vocé precisa considerar também a posse de bola, o
numero de passes certos, as defesas do goleiro e, claro, a opiniao dos torcedores e especialistas.

Da mesma forma, no PLN, um bom resultado em uma métrica automatica deve ser sempre complementado por

uma analise qualitativa e, idealmente, por avaliacao humana.



Guia de Interpretacao e Proximos Passos

Principios para Interpretacao de Resultados

Ao interpretar os resultados, é crucial entender as limitacdes de cada métrica. Um BLEU alto ndo garante uma
traducao perfeita; um ROUGE alto nao significa que o resumo ¢é livre de alucinacdes. Sempre compare 0s
resultados com um baseline (um modelo de referéncia mais simples) e, se possivel, com o desempenho humano
para ter uma perspectiva realista do progresso. A avaliacao é um processo continuo e iterativo, que guia o
desenvolvimento e aprimoramento dos modelos.

Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo
Perplexity Modelos de Probabilidade, Avaliar a fluidez de um modelo que
Linguagem Entropia Cruzada completa frases. Quanto menor, mais
Generativos fluente.
BLEU Traducao Precisao de n- Comparar a traducao de "Eu gosto de
Automatica grams com macas" com "l like apples" (referéncia).
penalidade de
brevidade
ROUGE Sumarizacao, Recall de n-grams Avaliar se um resumo gerado contém as
Geracao de Texto e subsequéncias frases-chave de um resumo humano.
comuns
GLUE/SuperGLUE Compreensao de Conjunto de Testar a capacidade de um modelo em
Linguagem Geral tarefas diversas inferir relagcdes entre sentencgas ou
responder perguntas.
MMLU Conhecimento e Questoes de Avaliar o conhecimento de um LLM em
Raciocinio LLMs multipla escolha historia, matematica, direito, etc., através
multidisciplinares de um quiz.

Autoavaliacao

1. Qual métrica é mais adequada para avaliar a fluidez e a probabilidade de um modelo de linguagem generativo
que prevé a proxima palavra em uma sequéncia?
a) BLEU
b) ROUGE
c) Perplexity
d) GLUE

2. Um pesquisador esta desenvolvendo um novo sistema de sumarizacao automatica de textos. Qual das métricas
a seguir seria a mais apropriada para avaliar a qualidade dos resumos gerados, focando na recuperacao de
informacodes essenciais?
a) BLEU
b) ROUGE
c) Perplexity
d) MMLU

3. Qual dos seguintes benchmarks foi projetado para avaliar o conhecimento e a capacidade de raciocinio de
Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) em uma vasta gama de disciplinas, como matematica, historia
e direito?
a) GLUE
b) SuperGLUE
c) BLEU
d) MMLU

4. A arquitetura Transformer revolucionou o PLN principalmente devido a introducao de qual mecanismo, que
permite aos modelos processar sequéncias de texto de forma nao sequencial e capturar dependéncias de
longo alcance?
a) Redes Neurais Recorrentes (RNNSs)
b) Mecanismos de Atencao (Self-Attention)
c) Redes Convolucionais (CNNs)
d) Maquinas de Vetor de Suporte (SVMs)

5. Explique por que, apesar da existéncia de métricas automaticas robustas, a avaliacdo humana permanece
indispensavel para a validacao da qualidade de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs).

[J Gabarito:

1. c) Perplexity
2. b) ROUGE
3. d) MMLU

4. b) Mecanismos de Atencao (Self-Attention)

Em Pratica

A avaliacao de modelos de linguagem é um campo dinamico. Ao desenvolver ou utilizar um LLM, sempre
guestione as métricas usadas, compreenda suas limitacdes e considere a importancia da avaliacao humana para
garantir que o modelo nao apenas funcione bem em numeros, mas também seja justo, seguro e util para os
usuarios finais. A escolha da métrica e a interpretacao dos resultados sao passos cruciais para o sucesso de
qualquer projeto de PLN.

Proxima Aula

Na Aula 26, mergulharemos nos desafios e recursos especificos do PLN para o Portugués Brasileiro, explorando
as particularidades da nossa lingua e as ferramentas disponiveis para lidar com elas.

Recursos Adicionais

e Artigos da ACL (Association for Computational Linguistics): Para aprofundar em pesquisas recentes sobre
avaliacao de LLMs.

o« Documentacao da Hugging Face: Para exemplos praticos de implementacdo de métricas e uso de
benchmarks.

e Publicacoes de OpenAl, Meta Al, Google Al: Para entender as metodologias de avaliacao de modelos de ponta.

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



