Aula 7 - A Arquitetura Transformer
Desmistificada - Parte 1: Encoders

Bem-vindos a sétima aula do nosso curso de Processamento de Linguagem Natural Avancado! Hoje,
embarcaremos em uma jornada fascinante para desvendar a arquitetura que revolucionou o campo do PLN e se
tornou a espinha dorsal dos modelos de linguagem de grande escala (LLMs) que tanto ouvimos falar, como GPT,
Llama e Claude. Prepare-se para entender o "como" por tras da magia.

Nos ultimos anos, o PLN testemunhou avancos sem precedentes, e grande parte dessa evolucao se deve a uma
unica inovacao arquitetural: o Transformer. Antes dele, modelos como as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e
suas variantes (LSTMs, GRUs) dominavam, mas enfrentavam desafios significativos ao lidar com dependéncias de
longo alcance em sequéncias de texto muito longas. O Transformer veio para quebrar essas barreiras, introduzindo
um mecanismo que permite aos modelos "olhar" para todas as partes de uma frase simultaneamente.

Nesta aula, nosso objetivo € desmistificar a primeira parte crucial dessa arquitetura: o Encoder. Vocé sera capaz de
compreender a motivagao por tras do artigo seminal "Attention Is All You Need", entender como a ordem das
palavras é injetada através do Positional Encoding, mergulhar no funcionamento do mecanismo de Self-Attention
(autoatencao), explorar a poténcia da Arquitetura Multi-Head Attention, e finalmente, entender o papel das
Camadas Feed-Forward e das conexdes residuais na construcao de um Encoder robusto. Ao final, vocé tera uma
base solida para entender como os LLMs processam e compreendem a linguagem.



A Revolucao Silenciosa: "Attention Is All You
Need"

[JJ Contexto Histérico: Antes de 2017, as RNNs e LSTMs eram o estado da arte em PLN, mas enfrentavam
limitacdes criticas.

Imagine o cenario do Processamento de Linguagem Natural antes de 2017. As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e
suas variacdes, como LSTMs (Long Short-Term Memory), eram a vanguarda. Elas processavam sequéncias de
texto palavra por palavra, mantendo um "estado oculto" que tentava carregar a informacao das palavras anteriores.
Era como ler um livro linha por linha, tentando memorizar cada detalhe para entender o contexto da frase atual.
Embora eficaz para muitas tarefas, essa abordagem sequencial tinha uma limitacao inerente: a dificuldade em
capturar dependéncias de longo alcance. Quanto mais longa a frase, mais dificil se tornava para o modelo
"lembrar" o inicio da sentenca ao chegar ao seu final.

Essa limitacdo era um gargalo significativo. Pense em uma frase complexa onde o sujeito esta no inicio e o verbo
principal, que depende desse sujeito, aparece muitas palavras depois. Um RNN teria que "passar" essa informacao
por varias etapas, correndo o risco de perdé-la ou dilui-la no caminho. Era como tentar passar uma mensagem
sussurrada por uma longa fila de pessoas: a chance de distorcao ou perda é grande. A comunidade de PLN
buscava uma maneira de permitir que o modelo acessasse diretamente qualquer parte da sequéncia a qualquer
momento, sem a necessidade de uma passagem sequencial.

"Attention Is All You Need" - O titulo ja era uma provocacao, sugerindo que o mecanismo de atencao poderia
ser a unica base necessaria para construir modelos de linguagem poderosos.

Foi nesse contexto que, em 2017, um grupo de pesquisadores do Google Brain publicou o artigo "Attention Is All
You Need". Eles propuseram uma arquitetura completamente nova, o Transformer, que abandonava a recorréncia e
a convolucao em favor de um mecanismo de atencao puro, permitindo o processamento paralelo de toda a
sequéncia de entrada. Isso nao soé resolveu o problema das dependéncias de longo alcance, mas também acelerou
drasticamente o treinamento dos modelos.



O Coracao do Transformer: A Arquitetura
Geral do Encoder

Antes de mergulharmos nos detalhes de cada componente, € fundamental ter uma visao panoramica do que é o
Encoder do Transformer. Imagine-o como um "analista de texto" altamente sofisticado, cuja principal funcao é
pegar uma sequéncia de palavras (ou tokens) e transforma-las em representacdes numeéricas ricas em contexto.
Essas representacdes sao tao detalhadas que cada palavra nao é apenas um vetor isolado, mas um vetor que
"sabe" sua relacao com todas as outras palavras na frase.

Encoder Decoder

Compreende e interpreta o texto de entrada, Gera texto novo com base nha compreensao do
extraindo significado profundo e relagcdes entre Encoder (veremos na proxima aula).

palavras.

O Transformer original € composto por dois modulos principais: 0 Encoder e o Decoder. Nesta aula, focaremos
exclusivamente no Encoder, que é responsavel por compreender a entrada. Pense no Encoder como a parte do
cérebro que |é e interpreta um paragrafo, extraindo seu significado profundo e as relacdes entre as palavras. Ele
nao gera texto novo; ele entende o texto existente. Essa capacidade de compreensao é o que torna os modelos
baseados em Encoder, como o BERT, tado eficazes em tarefas como classificacao de texto, reconhecimento de
entidades nomeadas e busca de informacoes.

Um Encoder €, na verdade, uma pilha de varios "blocos Encoder" idénticos. Cada bloco Encoder recebe uma lista
de representacoes de vetores como entrada e as passa por uma série de subcamadas, incluindo o mecanismo de
Multi-Head Attention e uma camada Feed-Forward. A saida de um bloco se torna a entrada do proximo, permitindo
que o modelo refine progressivamente sua compreensao do contexto da frase. Ao final de todos os blocos, temos
representacoes contextuais densas para cada token da entrada, prontas para serem usadas em diversas
aplicacdes de PLN.



Positional Encoding: Dando Ordem ao Caos
Paralelo

O Desafio

Uma das maiores inovacdes do Transformer é sua capacidade de

processar todas as palavras de uma sequéncia em paralelo, [ Exemplo:

gragas ao mecanismo de atencao. No entanto, essa paralelizacao

- . . "O gato comeu o rato" # "O rato
levanta uma questao crucial: se o modelo nao processa as

. o comeu o gato"
palavras sequencialmente, como ele sabe a ordem delas? Para

nos, humanos, a ordem das palavras é fundamental para o A ordem importa!
significado. "O gato comeu o rato" é muito diferente de "O rato

comeu o gato". Sem essa informacao posicional, o Transformer

veria ambas as frases como um "saco de palavras" idéntico.

A Solucao

Para resolver esse problema, os criadores do Transformer introduziram o conceito de Positional Encoding
(Codificacao Posicional). A ideia & simples, mas engenhosa: injetar uma informacao sobre a posicao de cada
palavra diretamente em sua representacao vetorial (embedding) antes que ela entre nos blocos do Encoder. Pense
nisso como dar um "carimbo de data/hora" ou um "endereco" unico para cada palavra, que o modelo pode usar
para inferir sua posicao relativa na sequéncia.

Essa informacao posicional nao é aprendida, mas sim calculada usando funcées matematicas especificas: seno e
cosseno. Para cada posicao na sequéncia e para cada dimensao do vetor de embedding, uma combinacao unica
de seno e cosseno é gerada. Isso cria um padrao distinto para cada posicao, permitindo que o modelo diferencie a
primeira palavra da segunda, e assim por diante, mesmo quando processadas simultaneamente. E como se cada
palavra, além de carregar seu significado semantico, também carregasse uma "assinatura" de sua localizacao na
frase.



Detalhando o Positional Encoding

A beleza do Positional Encoding reside na sua simplicidade e eficacia. As funcdes seno e cosseno sao escolhidas
por suas propriedades periddicas, o que significa que elas podem representar posicdes relativas de forma
consistente. Para uma posicao pos e uma dimensao i do vetor de embedding, as formulas sao:

PE(pos, 2i) = sin ( pos )

100002/ dme

PE(pos,2i + 1) = cos ( pos )
100002/ dmoder
Onde d_model é a dimensao do vetor de embedding. Perceba que para cada par de dimensdes (2i e 2i+1), usamos
a mesma frequéncia, mas uma com seno e outra com cosseno. Isso garante que cada posicao tenha um vetor de
codificacao posicional unico. A base 10000 e a divisao 2i/d_model permitem que as frequéncias variem de forma
logaritmica, de modo que o modelo possa aprender a atender a diferentes comprimentos de onda para diferentes
posicoes.

Vantagem 1 Vantagem 2 Vantagem 3
Generalizacao: Permite que o Deterministico: Como as Eficiéncia: Nao requer
modelo generalize para funcdes sao continuas e aprendizado adicional de
sequéncias de comprimento deterministicas, o modelo pode parametros, reduzindo a
maior do que as vistas durante inferir a codificacao posicional complexidade do modelo.
o treinamento. para uma posicao hunca antes

vista.

Essa abordagem tem uma vantagem crucial: ela permite que o0 modelo generalize para sequéncias de comprimento
maior do que as vistas durante o treinamento. Como as funcdes sao continuas e deterministicas, o modelo pode
inferir a codificacéo posicional para uma posicdo nunca antes vista. E como ter um sistema de coordenadas
universal que funciona para qualquer mapa, independentemente do seu tamanho. Sem o Positional Encoding, o
Transformer seria incapaz de distinguir a ordem das palavras, tornando-o ineficaz para a maioria das tarefas de
PLN.

A injecao do Positional Encoding é feita simplesmente somando o vetor de codificacao posicional ao embedding de
cada palavra. O resultado € um novo vetor que contém tanto a informacao semantica da palavra quanto sua
posicao na sequéncia. Este vetor combinado € entao alimentado nas camadas subsequentes do Encoder.

Caracteristica Positional Encoding RNNs/LSTMs

Ordem Injetada explicitamente via vetores Intrinseca a sequéncia
(processamento passo a passo)

Processamento Permite processamento paralelo Exige processamento sequencial

Vantagem Captura relacoes de longo alcance Simples para sequéncias curtas,
sem perda mas com gargalos

Mecanismo Funcdes seno/cosseno ou Estado oculto que carrega

embeddings aprendidos informacao



O Mecanismo de Self-Attention
(Autoatencao): A Ideia Central

Com a ordem das palavras garantida pelo Positional Encoding, podemos agora mergulhar no verdadeiro coracao
do Transformer: o mecanismo de Self-Attention, ou autoatencao. Se o Positional Encoding nos diz "onde" uma
palavra esta, a autoatencao nos diz "o quao importante" cada outra palavra na frase é para entender o significado
da palavra atual. E o que permite ao Transformer "olhar" para toda a frase de uma vez e ponderar a relevancia de
cada parte para cada outra parte.

() Exemplo Pratico: "O banco do rio estava cheio e o banco de dados estava lento."

Como vocé entende o significado da palavra "banco" em cada ocorréncia? Vocé automaticamente "presta
atencao" as palavras ao redor!

Imagine que vocé esta lendo a frase "O banco do rio estava cheio e 0 banco de dados estava lento." Como vocé
entende o significado da palavra "banco" em cada ocorréncia? Vocé automaticamente "presta atencao" as
palavras ao redor. Na primeira ocorréncia, "rio" e "cheio" o ajudam a inferir que se trata de um banco de areia. Na
segunda, "dados" e "lento" indicam que é uma instituicao financeira ou um sistema computacional. A autoatencao
faz exatamente isso, mas de forma matematica.

01 02 03

Calculo de Relevancia Ponderacao Nova Representacao

Para cada palavra, calcula uma As pontuacoes sao usadas para criar Uma soma ponderada das
pontuacao de relevancia entre essa  pesos que indicam a importancia de representacdes de todas as palavras
palavra e todas as outras na cada palavra. cria um novo vetor contextualizado.
sequéncia.

Para cada palavra na sequéncia, o mecanismo de autoatencao calcula uma pontuacao de relevancia entre essa
palavra e todas as outras palavras ha mesma sequéncia (incluindo ela mesma). Essas pontuacdes sao entao
usadas para criar uma nova representacao para a palavra atual, que é uma soma ponderada das representacdes
de todas as palavras na frase. As palavras mais relevantes recebem pesos maiores, contribuindo mais para o novo
significado contextualizado da palavra em foco. E como se cada palavra pudesse perguntar: "Quais outras
palavras nesta frase sao mais importantes para eu me definir agora?" e receber uma resposta ponderada.



Query, Key, Value: As Tres Lentes da
Atencao

Para que o mecanismo de autoatencao funcione, precisamos de uma forma estruturada de "perguntar",
"comparar" e "extrair" informacdes. E aqui que entram os conceitos de Query (Consulta), Key (Chave) e Value
(Valor). Pense neles como trés lentes diferentes através das quais cada palavra é vista, permitindo o calculo da
atencao. Cada palavra de entrada (apds o Positional Encoding) é transformada em trés vetores distintos: Q, K e V.

® @ =

Query (Q) Key (K) Value (V)

A "pergunta" ou o "foco" da O "conteudo" ou a "identidade" A "informacao" real que sera
palavra atual. E o que a palavra de cada palavra. E o que cada extraida e combinada apds
esta procurando nas outras palavra "oferece" para ser calcular os pesos de atencao.
palavras da sequéncia. comparado com a Query.

Como Funciona a Interacao

1. Comparacao: A Query (Q) de uma palavra é 1. Aplicacao: Os pesos sao aplicados aos Values (V)
comparada com as Keys (K) de todas as palavras de todas as palavras.
na sequencia. 2. Resultado: Uma soma ponderada dos Values cria o
2. Pontuacao: Essa comparacao gera pontuacdes de novo vetor contextualizado.
similaridade.

3. Normalizacao: As pontuacdes sao normalizadas
para se tornarem pesos de atencao.

A interagdo € a seguinte: para cada palavra, sua Query (Q) é comparada com as Keys (K) de todas as palavras na
sequéncia (incluindo ela mesma). Essa comparacao gera pontuacoées de similaridade, que sao entao normalizadas
para se tornarem os pesos de atencao. Finalmente, esses pesos sao usados para fazer uma soma ponderada dos
Values (V) de todas as palavras. O resultado € um novo vetor para a palavra original, que agora incorpora o
contexto de toda a frase, com foco nas palavras mais relevantes.



O Calculo da Self-Attention: Escala e
Softmax

Agora que entendemos os papeéis de Query, Key e Value, vamos ver como eles se unem para calcular os pesos de
atencao. O processo envolve trés etapas principais:

' ) G

1. Similaridade 2.Escala 3. Softmax

Produto escalar entre Query e Divisao pela raiz quadrada de d_k Transforma pontuacdes em

Keys de todas as palavras. para evitar valores muito grandes distribuicao de probabilidade
Quanto maior o valor, mais e manter gradientes estaveis. (valores entre 0 e 1 que somam 1).

similares sao os vetores.

Detalhamento das Etapas

1. Calculo da Similaridade (Produto Escalar): Para cada palavra na sequéncia, sua Query (Q) é multiplicada
(produto escalar) pelas Keys (K) de todas as outras palavras. O produto escalar € uma medida de similaridade
entre dois vetores: quanto maior o valor, mais "alinhados" ou similares sao os vetores. Isso hos da uma matriz
de pontuacdes de atencao, onde cada entrada (i, j) indica o quao relevante a palavra j é para a palavra i.

2. Escala (Scaling): As pontuacdes de similaridade obtidas pelo produto escalar podem ser muito grandes,
especialmente em modelos com muitas dimensdes (d_k). Valores muito grandes, quando passados por uma
funcao Softmax (proxima etapa), podem resultar em gradientes extremamente pequenos (quase zero) para a
maioria das entradas, dificultando o aprendizado do modelo. Para evitar isso, as pontuacdes sao divididas pela
raiz quadrada da dimensao dos vetores Key (sqrt(d_k)). Essa etapa de escala ajuda a manter os gradientes
estaveis durante o treinamento, garantindo que o modelo possa aprender de forma eficaz.

3. Normalizacao (Softmax): Apods a escala, as pontuacdes sao passadas por uma funcao Softmax. A funcao
Softmax transforma um vetor de numeros reais em uma distribuicao de probabilidade, onde todos os valores
sao positivos e somam 1. Isso significa que cada pontuacao de atencao se torna um peso entre 0 e 1, indicando
a "importancia relativa" de cada palavra para a palavra em foco. Palavras com maior similaridade (apos escala)
receberao pesos maiores.

Finalmente, esses pesos de atencao normalizados sao multiplicados pelos vetores Value (V) de todas as palavras e
somados. O resultado é o vetor de saida para a palavra em foco, que agora é uma representacao contextualizada,
ponderada pela relevancia de todas as outras palavras na sequéncia.



A Importancia do Scaling Factor

A etapa de escala, onde dividimos o produto escalar de
Query e Key pela raiz quadrada da dimensao dos vetores
Key (sqgrt(d_k)), pode parecer um detalhe técnico, mas é
crucial para a estabilidade e eficiéncia do treinamento do
Transformer. Sem essa escala, o desempenho do modelo
seria significativamente comprometido.

Imagine que vocé esta tentando ajustar um radio. Se o
volume estiver sempre no maximo, qualquer pequena
variacao no sinal pode causar uma distorcao enorme, e vocé
nao consegue distinguir as nuances. Da mesma forma, se os
produtos escalares entre Q e K forem muito grandes, a
funcao Softmax, que é sensivel a grandes diferencas de
entrada, tenderda a produzir probabilidades muito préximas
de O para a maioria das palavras e muito préximas de 1 para
apenas uma ou duas. Isso significa que o modelo se torna
"muito confiante" em poucas conexdes, ignorando a maioria
das outras.

Problema sem Scaling:

e Valores muito grandes no Softmax
e Probabilidades extremas (0 ou 1)
e Gradientes que desaparecem

e Aprendizado ineficaz

Solucao: Divisao por vd_k

Quando o Softmax produz valores muito proximos de O ou 1, o gradiente (que € o sinal de erro usado para ajustar

os pesos do modelo durante o treinamento) se torna extremamente pequeno. Isso € conhecido como o problema

de "vanishing gradients" (gradientes que desaparecem), que impede o modelo de aprender efetivamente,

especialmente em redes profundas. A divisao por sqrt(d_k) atua como um "normalizador" que reduz a magnitude
dos produtos escalares, fazendo com que a distribuicao de probabilidades do Softmax seja mais suave e o0s

gradientes sejam mais informativos e estaveis. Isso permite que o modelo explore um espectro mais amplo de

relacdes entre as palavras e aprenda de forma mais robusta.

Caracteristica Scaled Dot-Product Attention

Célculo Produto escalar entre Q e K, seguido

por escala e Softmax

Eficiéncia Mais eficiente computacionalmente
para sequéncias longas, permite

paralelizacao

Uso Base do Transformer e seus
derivados
Estabilidade Beneficia-se do scaling para

estabilidade de gradientes

Additive Attention

Rede neural feed-forward para calcular
pontuacoes

Mais complexo computacionalmente,
comum em RNNSs

Usado em modelos mais antigos
baseados em RNNs

Menos propenso a problemas de
escala, mas mais lento



Arquitetura Multi-Head Attention: Multiplas
Perspectivas

Uma unica "cabeca" de autoatencao, com seu conjunto de vetores Q, K e V, é capaz de capturar uma forma de
relacao entre as palavras. No entanto, a linguagem é complexa e multifacetada. Uma palavra pode ter diferentes
tipos de relacdes com outras palavras na mesma frase. Por exemplo, uma relacao pode ser sintatica (quem é o
sujeito do verbo?), outra semantica (qual o sinbnimo ou antdénimo?), e outra ainda de correferéncia (a quem o
pronome se refere?). Uma unica cabeca de atencao pode ter dificuldade em capturar todas essas nuances
simultaneamente.

() Analogia: Pense nisso como ter um time de especialistas examinando o mesmo documento. Cada
especialista (cabeca de atencao) tem uma lente diferente e busca por informacdes especificas, gerando
insights distintos.

Para resolver isso, o Transformer introduziu a Arquitetura Multi-Head Attention (Atencao Multi-Cabeca). A ideia é
simples, mas poderosa: em vez de ter apenas um conjunto de Q, K e V, temos multiplos conjuntos, ou "cabecas",
operando em paralelo. Cada uma dessas cabecas de atencao € independente e aprende a focar em diferentes
aspectos da sequéncia de entrada.

| A; Relacoes Sintaticas @ Relacoes Semanticas
Uma cabeca pode se especializar em identificar Outra cabeca pode focar em identificar
relacdes de sujeito-verbo e estrutura sindnimos, antdénimos e significados
gramatical. relacionados.

69 Correferéncia ® Entidades
Uma terceira cabeca pode se especializar em Outras cabecas podem focar em identificar
rastrear a quem pronomes e referéncias se entidades nomeadas ou relacoes de posse.
conectam.

Cada cabeca de atencao possui suas proprias matrizes de pesos para transformar os embeddings de entrada em
seus proprios vetores Q, K e V. Isso significa que cada cabeca aprende a projetar as palavras em um subespaco
diferente, permitindo que ela capture diferentes tipos de relacdes ou "olhe" para a sequéncia sob um angulo
distinto. Por exemplo, uma cabeca pode se especializar em identificar relacdes de sujeito-verbo, enquanto outra
pode focar em identificar entidades nomeadas ou relacdes de posse.



Como Funciona o Multi-Head Attention na
Pratica

A implementacao da Multi-Head Attention envolve algumas etapas cruciais para combinar os resultados das
diferentes "cabecas" e produzir uma saida coesa. Primeiramente, a entrada (os embeddings com Positional
Encoding) é projetada linearmente em h diferentes conjuntos de Q, K e V, onde h € o numero de cabecas de
atencao. Cada um desses conjuntos é entao alimentado em uma cabeca de atencao separada, que executa o
calculo de atencao escalada por produto escalar que vimos anteriormente.

Atencao Paralela

Prolegao Linear Cada cabeca executa o calculo de atencao de

A entrada é projetada em h conjuntos diferentes de forma independente e paralela.
Q, K e V (onde h = numero de cabecas).

Projecao Final

Concatenacao O vetor concatenado passa por uma projecao linear

As saidas de todas as h cabecas sao concatenadas para voltar a dimensao d_model.
em um unico vetor.

Cada cabeca de atencao produz sua propria saida contextualizada. Por exemplo, se temos 8 cabecas, teremos 8
vetores de saida para cada palavra. Para consolidar essas diferentes perspectivas, as saidas de todas as h
cabecas sao concatenadas. Imagine que cada especialista do nosso time de detetives escreve um relatorio; agora,
todos esses relatérios sao juntados.

Sintese Final: A projecao linear final tem a funcao de transformar o vetor combinado de volta a dimensao
original do modelo (d_model), permitindo que ele seja usado pelas camadas subsequentes do Encoder. Essa
etapa é crucial para que o modelo possa aprender a combinar as informacdes de diferentes cabecas de forma
significativa, sintetizando as multiplas perspectivas em uma representacao unica e rica.

Finalmente, o vetor concatenado é passado por uma ultima projecao linear. Essa projecao final tem a funcao de
transformar o vetor combinado de volta a dimensao original do modelo (d_model), permitindo que ele seja usado
pelas camadas subsequentes do Encoder. Essa etapa é crucial para que o modelo possa aprender a combinar as
informacodes de diferentes cabecas de forma significativa, sintetizando as multiplas perspectivas em uma
representacao unica e rica. A Multi-Head Attention aumenta significativamente a capacidade do Transformer de
modelar relacdes complexas e diversas na linguagem, tornando-o extremamente poderoso para tarefas de
compreensao.



Camadas Feed-Forward: Processamento

Pos-Atencao

Apo6s 0 mecanismo de Multi-Head Attention ter
processado as relacdes entre as palavras e gerado
representacdes contextuais ricas, essas
representacdes ainda precisam de um processamento
adicional para refinar o significado de cada token
individualmente. E aqui que entram as Camadas Feed-
Forward (ou Redes Neurais Feed-Forward).
Diferentemente da atencao, que opera sobre a
sequéncia inteira, a camada Feed-Forward é aplicada
de forma independente e idéntica a cada posicao na
sequéncia.

Pense na camada Feed-Forward como um
"departamento de analise individual" dentro do
Encoder. Depois que a atencao coletou todas as
informacodes contextuais relevantes para uma palavra,
essa camada pega o vetor contextualizado da palavra
e 0 processa internamente para extrair caracteristicas
mais abstratas e nao-lineares. Ela nao olha para outras
palavras; ela se concentra apenas no vetor que lhe foi
entregue.

Estrutura da Camada:

e Camada Linear 1: Expansao (d_model >
4xd_model)

e Ativacao ReLU: Nao-linearidade

e Camada Linear 2: Contracao (4xd_model
- d_model)

Essa camada é composta por duas transformacodes lineares (camadas densas) com uma funcao de ativacao nao-

linear (geralmente ReLU) entre elas. A primeira camada linear expande a dimensao do vetor (por exemplo, de
d_model para 4 * d_model), e a segunda camada linear a reduz de volta a dimensao original (d_model). Essa

expansao e contracdo permite que o modelo aprenda representacdes mais complexas e capture padrdes nao-

lineares nos dados. E um passo crucial para adicionar capacidade de modelagem ao Transformer,

complementando o poder relacional da atencao com a capacidade de processamento individual de cada token.

Multi-Head Attention

Processa relacdes entre todas as palavras da
sequéncia

Feed-Forward

Processa cada posicao de forma independente e
idéntica



Conexoes Residuais (Residual Connections):
Aprendizado Estavel

A medida que construimos modelos de linguagem mais profundos, com muitas camadas empilhadas, surge um
desafio comum no treinamento de redes neurais: o problema do "vanishing gradient" (gradiente que desaparece)
ou "exploding gradient" (gradiente que explode). Isso ocorre quando os gradientes, que sao os sinais de erro
usados para ajustar os pesos do modelo, se tornam muito pequenos ou muito grandes a medida que sao
propagados para tras através das camadas, dificultando ou inviabilizando o aprendizado.

Problema Solucao Beneficio
Vanishing/Exploding Conexoes Residuais: A saida Fluxo Direto: O gradiente pode
Gradients: Em redes profundas, de uma subcamada é somada a fluir diretamente através da

os gradientes podem sua entrada original: x + rede, facilitando o treinamento
desaparecer ou explodir, Sublayer(x). de modelos muito profundos.

impedindo o aprendizado
efetivo.

Para mitigar esse problema e permitir o treinamento de redes muito profundas, o Transformer incorpora o conceito
de Conexdes Residuais, popularizadas pela arquitetura ResNet. A ideia é simples: a saida de uma subcamada (seja
a Multi-Head Attention ou a Feed-Forward) é somada a sua entrada original. Matematicamente, isso pode ser
expresso como x + Sublayer(x). Pense nisso como um atalho ou uma "via expressa" que permite que o sinal
original (a entrada x) flua diretamente através da camada, sem ser totalmente transformado.

Insight Chave: Em vez de ter que aprender a transformacao completa do zero em cada camada, a rede pode
focar em aprender apenas o "residuo" ou a "diferenca" entre a entrada e a saida desejada.

Essa conexao residual tem um efeito profundo: ela garante que o gradiente possa fluir mais facilmente através da
rede, mesmo em camadas muito profundas. Em vez de ter que aprender a transformacao completa do zero em
cada camada, a rede pode focar em aprender apenas o "residuo" ou a "diferenca" entre a entrada e a saida
desejada. Isso torna o treinamento mais estavel e permite que o Transformer seja construido com muitas camadas
de Encoder empilhadas, o que € essencial para sua capacidade de aprender representacdes complexas da

linguagem.
Caracteristica Com Conexoes Residuais Sem Conexoes Residuais
Fluxo de Gradiente Mais estavel, permite gradientes Risco de vanishing/exploding gradients

fluirem diretamente

Profundidade do Permite o treinamento de redes Limita a profundidade efetiva do
Modelo neurais muito profundas modelo
Facilidade de Facilita o aprendizado, focando em Mais dificil para o modelo aprender
Aprendizado "residuos” identidades ou pequenas mudancgas
Performance Melhora a performance em tarefas Pode estagnar ou divergir em modelos

complexas profundos



Normalizacao de Camada (Layer
Normalization): Estabilizando o Treinamento

Complementando as conexdes residuais, o Transformer utiliza outro mecanismo crucial para estabilizar o
treinamento: a Normalizacdo de Camada (Layer Normalization). Enquanto as conexdes residuais ajudam o
gradiente a fluir, a normalizacao de camada garante que as ativacdes dentro de cada camada permanecam em
uma faixa de valores razoavel, independentemente da entrada.

Imagine que vocé tem varios sensores medindo diferentes

[ Analogia: Imagine varios sensores grandezas (temperatura, pressao, umidade). Se cada sensor
medindo diferentes grandezas reporta valores em escalas completamente diferentes, é
(temperatura, pressao, umidade). Se dificil compara-los ou usa-los em um sistema unificado. A
cada sensor reporta valores em escalas normalizacao de camada faz algo semelhante para os
completamente diferentes, é dificil neurbnios de uma rede. Ela normaliza as ativacdes de todos
compara-los ou usa-los em um sistema 0s neurbnios dentro de uma mesma camada para que
unificado. tenham uma media proxima de zero e uma variancia préoxima

de um.

Aplicacao no Transformer

No Transformer, a normalizacao de camada é aplicada logo apds a soma da conexao residual. A sequéncia &
LayerNorm(x + Sublayer(x)). Isso significa que, apds a saida de uma subcamada (Multi-Head Attention ou Feed-
Forward) ser somada a sua entrada original, o resultado € normalizado. Essa nhormalizacao é feita para cada
amostra na batch e para cada posicao na sequéncia, de forma independente. Ao garantir que as entradas para as
proximas subcamadas estejam sempre em uma escala consistente, a Normalizacao de Camada contribui
significativamente para a estabilidade do treinamento, acelera a convergéncia e permite o uso de taxas de
aprendizado mais altas, tornando o Transformer ainda mais robusto e eficiente.

Estabilidade Convergéncia Taxas de Aprendizado
Mantém as ativagdes em uma Acelera o treinamento, Permite o uso de taxas de
faixa de valores consistente, permitindo que o modelo aprendizado mais altas sem
evitando explosdes ou aprenda mais rapidamente. instabilidade.

desaparecimentos.



O Bloco Encoder Completo: Juntando as
Pecas

Agora que exploramos cada componente individualmente, é hora de montar o quebra-cabeca e ver como um Bloco
Encoder completo é estruturado. O Encoder do Transformer ndo é apenas uma sequéncia linear de operacoes; ele
€ uma arquitetura cuidadosamente projetada para maximizar a extracao de contexto e a estabilidade do
treinamento.

Um unico Bloco Encoder recebe como entrada uma lista de vetores (embeddings com Positional Encoding, ou a
saida do bloco anterior) e passa por duas subcamadas principais, cada uma seguida por uma conexao residual e
normalizacao de camada:

Multi-Head Attention

1 Permite que cada palavra "olhe" para todas as outras sob multiplas perspectivas, gerando
representacdes contextuais.

5 Add & Norm
A saida da atencao € somada a entrada original (conexao residual) e normalizada (Layer Normalization).
Feed-Forward

3 Processa cada posicao independentemente, adicionando capacidade nao-linear e refinando
caracteristicas.
Add & Norm

4

A saida do Feed-Forward € somada a sua entrada (conexao residual) e normalizada novamente.

Estrutura Completa

Primeira Subcamada: Multi-Head Attention Segunda Subcamada: Camada Feed-Forward

mecanismo de Multi-Head Attention.

Esta subcamada permite que cada palavra "olhe"
para todas as outras palavras na sequéncia sob
multiplas perspectivas.

A saida da Multi-Head Attention é entdo somada a
entrada original (conexao residual) e normalizada
pela Layer Normalization.

Isso produz uma representacao contextualizada e
estavel.

e A entrada é primeiramente processada pelo e A saida da primeira subcamada é entao alimentada

na camada Feed-Forward.

Esta camada processa cada posicao
independentemente, adicionando capacidade nao-
linear.

Novamente, a saida da camada Feed-Forward é
somada a sua entrada (conexao residual) e
normalizada pela Layer Normalization.

Esses dois passos formam um Bloco Encoder completo. O Encoder do Transformer é tipicamente composto por
uma pilha de N desses blocos idénticos (por exemplo, 6 blocos no Transformer original). A saida do ultimo Bloco
Encoder é uma representacao final e altamente contextualizada de cada palavra na sequéncia de entrada, pronta
para ser usada em tarefas a jusante ou como entrada para o Decoder (que veremos na proxima aula).



O Encoder em Acao: Processando uma
Sentenca

Para solidificar nosso entendimento, vamos visualizar o fluxo de uma sentenca através do Encoder. Imagine a frase
"A maca caiu da arvore." entrando no Transformer.

@ Embeddings de Entrada

Cada palavra ("A", "maca", "caiu", "da", "arvore", ".") é convertida em um vetor numérico (embedding) que
captura seu significado seméantico basico.

= Positional Encoding

A informacao posicional € adicionada a cada embedding. O vetor de "maca" agora significa "maca na
segunda posicao".

Y. Multi-Head Attention

n nA

"maca" interage com "caiu", "arvore", etc., calculando relevancia. Diferentes cabecas focam em
diferentes aspectos.

Q Add & Norm

A saida da atencao é somada a entrada original e normalizada. "maca" agora € contextualizada.

@} Feed-Forward

O vetor contextualizado passa pela camada Feed-Forward, que o refina individualmente.

% Add & Norm Final

A saida do Feed-Forward é somada a sua entrada e normalizada. O vetor esta ainda mais rico.

(J Blocos Subsequentes: O processo se repete para os blocos Encoder seguintes. Cada bloco refina ainda
mais as representacoes, permitindo que o modelo capture relacdées mais complexas e de longo alcance.

Primeiro Bloco Encoder: Os vetores combinados (embedding + positional encoding) entram na primeira
subcamada de Multi-Head Attention. Aqui, "maca" interage com "caiu", "arvore", etc., calculando o quao relevante
cada uma é para entender "maca". Diferentes "cabecas" focam em diferentes aspectos (ex: "caiu" é o verbo de
"maca"). A saida da atencao é somada a entrada original e normalizada. O vetor de "maca" agora € uma
representacao contextualizada, sabendo que "caiu" é seu verbo e "arvore" é de onde ela veio. Este vetor
contextualizado de "maca" passa pela camada Feed-Forward, que o refina individualmente, extraindo
caracteristicas mais abstratas. A saida do Feed-Forward € somada a sua entrada e normalizada. O vetor de "maca"
esta agora ainda mais rico em contexto.

Blocos Encoder Subsequentes: O processo se repete para os blocos Encoder seguintes. Cada bloco refina ainda
mais as representacodes, permitindo que o modelo capture relagcdées mais complexas e de longo alcance. Por
exemplo, em um bloco mais profundo, o vetor de "maca" pode comecar a entender que "caiu" implica um
movimento para baixo, e "arvore" é o ponto de origem desse movimento.

Resultado Final: Ao final de todos os blocos Encoder, teremos um conjunto de vetores, um para cada palavra,
onde cada vetor € uma representacao densa e altamente contextualizada da palavra dentro da frase. Essas
representacoes sao a "compreensao" do Encoder sobre a sentenca.




Transformer vs. RNNs: Uma Nova Era no PLN

A introducao do Transformer marcou uma virada de jogo no Processamento de Linguagem Natural, superando as
limitacdes das arquiteturas anteriores, como as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e suas variantes (LSTMs,
GRUs). Entender as diferencas fundamentais é crucial para apreciar a magnitude dessa revolucao.

RNNs/LSTMs Transformer

e Processamento Sequencial: Palavra por palavra, e Processamento Paralelo: Todas as palavras de
mantendo um estado oculto uma vez

e Lento para Treinamento: Nao pode ser e Rapido para Treinamento: Altamente paralelizavel
paralelizado

o Self-Attention: Acesso direto a qualquer palavra

e Vanishing Gradient: Ineficaz para dependéncias « Longo Alcance: Captura dependéncias sem perda

de longo alcance

e Memoria Limitada: Informacao se dilui em
sequéncias longas

As RNNs processam a informacao sequencialmente, palavra por palavra, mantendo um "estado oculto" que tenta
encapsular o contexto das palavras anteriores. Isso as torna inerentemente lentas para treinamento em grandes
volumes de dados, pois hao podem ser paralelizadas. Além disso, o problema do "vanishing gradient" as tornava
ineficazes para capturar dependéncias de longo alcance; a informacao do inicio de uma frase longa tendia a se
diluir ao chegar ao final.

O Transformer, por outro lado, abandona a recorréncia e adota uma abordagem totalmente baseada em atencao.
Isso permite o processamento paralelo de toda a sequéncia de entrada, acelerando drasticamente o treinamento.
Mais importante, o mecanismo de Self-Attention permite que cada palavra "olhe" diretamente para qualquer outra
palavra na sequéncia, independentemente da distancia. Isso resolve o problema das dependéncias de longo
alcance, pois a informacao nao precisa ser propagada sequencialmente por muitas etapas. E como ter acesso
direto a qualquer pagina de um livro, em vez de ter que folhea-lo pagina por pagina.

Impacto: Essa capacidade de processamento paralelo e de captura eficiente de dependéncias de longo

alcance é o que permitiu a escalabilidade sem precedentes dos modelos de linguagem. Sem o Transformer, a
era dos LLMs como conhecemos hoje dificilmente existiria.

Caracteristica Transformer RNNs/LSTMs

Processamento Paralelo (todas as palavras de uma vez) Sequencial (palavra por palavra)

Dependéncias Longo alcance (acesso direto via Curto/médio alcance (via estado oculto)
atencao)

Memoria Atencao global (pondera todas as Estado oculto (memaria de curto prazo)
palavras)

Treinamento Mais rapido e escalavel Mais lento, dificuldade em paralelizar

Arquitetura Baseado em atencao e feed-forward Baseado em recorréncia e portas

(LSTMs)
Escalabilidade Alta, para modelos de bilhdes de Limitada pela natureza sequencial

parametros



O Impacto do Encoder Transformer nos

LLMs

O Encoder do Transformer ndo é apenas uma peca de engenharia elegante; ele é a fundacao sobre a qual muitos

dos Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) mais influentes da atualidade foram construidos. Embora

modelos como GPT sejam predominantemente Decoders, a compreensao profunda do Encoder € essencial, pois
ele representa a capacidade de "leitura" e "compreensao" da linguagem. Muitos LLMs focados em tarefas de

compreensao sao, na verdade, "apenas Encoders" ou utilizam a arquitetura Encoder-Decoder completa.

BERT

Bidirectional Encoder
Representations from
Transformers: Exemplo classico de
LLM que utiliza exclusivamente a
arquitetura Encoder. Pré-treinado
para entender contexto bidirecional,
excepcionalmente bom em analise
de sentimento, classificacao de
texto, NER e resposta a perguntas.
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Text-to-Text Transfer Transformer:

Arquitetura Encoder-Decoder onde
o Encoder desempenha papel vital
na compreensao da entrada antes
que o Decoder comece a gerar a
saida.

RoBERTa

Robustly Optimized BERT: Variagcao
otimizada do BERT que demonstra o
poder continuo da arquitetura
Encoder para tarefas de
compreensao de linguagem.

Modelos como o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) sao exemplos classicos de

LLMs que utilizam exclusivamente a arquitetura Encoder do Transformer. O BERT é pré-treinado para entender o

contexto bidirecional de uma palavra, ou seja, ele considera as palavras antes e depois para inferir o significado.

Isso o torna excepcionalmente bom em tarefas de compreensao de linguagem, como analise de sentimento,
classificacao de texto, reconhecimento de entidades nomeadas (NER) e resposta a perguntas.

Mesmo em arquiteturas Encoder-Decoder como o T5 (Text-to-Text Transfer Transformer), o Encoder

desempenha um papel vital na compreensao da entrada antes que o Decoder comece a gerar a saida.

Compreender como o Encoder processa e contextualiza a informacao €, portanto, um pré-requisito para entender

o funcionamento completo de qualquer LLM moderno. E o "cérebro analitico" que desvenda o significado da

linguagem, permitindo que os modelos realizem tarefas complexas que antes eram impensaveis.



Desafios e Consideracoes Eticas dos LLMs
(Baseados em Transformer)

Apesar do poder transformador dos LLMs baseados em arquiteturas como o Encoder do Transformer, € crucial
abordar os desafios e as consideracdes éticas que surgem com sua crescente adocao. A capacidade de processar
e gerar linguagem em escala sem precedentes traz consigo responsabilidades significativas, e o entendimento
desses aspectos é tao importante quanto a compreensao técnica da arquitetura.

Viés dos Dados

LLMs sao treinados em vastas quantidades de texto da internet, que inevitavelmente contém vieses

) sociais, culturais e historicos. O Encoder, ao aprender a contextualizar e representar a linguagem,
internaliza esses vieses, que podem se manifestar em respostas discriminatorias, estereotipadas ou
injustas.

Alucinacoes

Quando os modelos geram informacdes falsas ou sem sentido, mas apresentadas de forma
convincente. Isso pode levar a disseminacao de desinformacao.

Uso Indevido

O A criacao de fake news, spam ou conteudo malicioso. A tecnologia pode ser explorada para fins
prejudiciais se nao houver salvaguardas adequadas.

Impacto Ambiental

@ O treinamento de modelos tdo grandes consome uma quantidade consideravel de energia, levantando
preocupacdoes sobre sustentabilidade.

Um dos principais desafios é o viés dos dados. LLMs sao treinados em vastas quantidades de texto da internet,
gue inevitavelmente contém vieses sociais, culturais e histéricos. O Encoder, ao aprender a contextualizar e
representar a linguagem, internaliza esses vieses, que podem se manifestar em respostas discriminatorias,
estereotipadas ou injustas. Por exemplo, um modelo pode associar certas profissdées a um género especifico ou
exibir preconceitos raciais em suas saidas.

Nossa Responsabilidade: A comunidade de PLN esta ativamente pesquisando métodos para mitigar esses
problemas, desde a curadoria de dados de treinamento até o desenvolvimento de técnicas de fine-tuning ético
e a criacao de modelos mais eficientes. Como futuros especialistas, € nosso dever nao apenas entender como
esses modelos funcionam, mas também como usa-los de forma responsavel e ética.

Outras preocupacdes incluem as "alucinag¢ées" — quando os modelos geram informacdes falsas ou sem sentido,
mas apresentadas de forma convincente — e o0 uso indevido da tecnologia, como a criacao de fake news, spam ou
conteudo malicioso. Ha também o impacto ambiental do treinamento de modelos tao grandes, que consomem
uma quantidade consideravel de energia. A comunidade de PLN esta ativamente pesquisando métodos para
mitigar esses problemas, desde a curadoria de dados de treinamento até o desenvolvimento de técnicas de fine-
tuning ético e a criacao de modelos mais eficientes. Como futuros especialistas, € nosso dever nao apenas
entender como esses modelos funcionam, mas também como usa-los de forma responsavel e ética.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da primeira parte da nossa jornada pela arquitetura Transformer. Nesta aula, desmistificamos o
Encoder, a parte do Transformer responsavel por compreender a linguagem de entrada. Vimos como o artigo
"Attention Is All You Need" revolucionou o PLN, superando as limitacdes das RNNs. Exploramos o Positional
Encoding, que injeta a nocao de ordem, e mergulhamos no coracao do modelo: 0 mecanismo de Self-Attention,
com seus vetores Query, Key e Value, e a importancia do scaling. Entendemos como a Multi-Head Attention
permite multiplas perspectivas, e como as camadas Feed-Forward, conexdes residuais e Layer Normalization
garantem um processamento robusto e estavel. Finalmente, conectamos a teoria do Encoder com o impacto nos
LLMs e discutimos os desafios éticos.

Positional Encoding Self-Attention

Injeta informacao de ordem nas palavras usando Permite que cada palavra "olhe" para todas as
funcdes seno e cosseno outras e calcule relevancia

Multi-Head Attention Feed-Forward

Multiplas perspectivas paralelas para capturar Processamento individual de cada posicao para
diferentes tipos de relacdes refinar caracteristicas

Conexoes Residuais Layer Normalization

Facilitam o fluxo de gradientes em redes profundas Estabiliza o treinamento mantendo ativacdes em

escala consistente

() Em pratica: O conhecimento do Encoder é fundamental para quem deseja trabalhar com modelos de
compreensao de linguagem, como BERT, ou para entender a base de LLMs mais complexos. Vocé agora
tem as ferramentas para analisar como esses modelos "leem" e "interpretam" o texto, abrindo portas para
o desenvolvimento de aplicacdes mais inteligentes e conscientes.

Autoavaliacao

1. Qual é a principal limitacao das Redes Neurais Recorrentes (RNNs) que o Transformer buscou superar?
o a) Dificuldade em processar dados humericos.
o b) Incapacidade de gerar texto coerente.
o c¢) Dificuldade em capturar dependéncias de longo alcance e processamento sequencial.
o d) Excesso de velocidade no treinamento, levando a overfitting.
2. O Positional Encoding € crucial no Transformer porque:
o a) Ele adiciona informacdes semanticas adicionais as palavras.
o b) Ele permite que o modelo saiba a ordem das palavras, ja que a atencao processa tudo em paralelo.
o c) Ele acelera o calculo da atencao, reduzindo a complexidade.
o d) Ele normaliza os vetores de entrada para evitar o problema de vanishing gradients.
3. No mecanismo de Self-Attention, qual é a funcao do vetor Query (Q)?
o a) Representar o conteudo real da palavra a ser extraido.
o b) Atuar como a "pergunta" que a palavra faz para encontrar relevancia nas outras palavras.
o ¢) Servir como um indice para comparacao com outras Queries.
o d) Normalizar os pesos de atencao antes da soma ponderada.
4. A Arquitetura Multi-Head Attention € vantajosa porque:
o a) Reduz a complexidade computacional do modelo.
o b) Permite que o modelo capture diferentes tipos de relacdes entre palavras simultaneamente.
o ) Elimina a necessidade de camadas Feed-Forward.

o d) Garante que o modelo sempre gere respostas gramaticalmente corretas.

5. Explique como as conexdes residuais e a normalizagao de camada contribuem para a estabilidade e o
treinamento eficaz de modelos Transformer profundos.



Gabarito

— ) — ———

Resposta Resposta

c) Dificuldade em capturar dependéncias de longo b) Ele permite que o modelo saiba a ordem das

alcance e processamento sequencial. palavras, ja que a atencao processa tudo em
paralelo.

Resposta Resposta

b) Atuar como a "pergunta" que a palavra faz para b) Permite que o modelo capture diferentes tipos

encontrar relevancia nas outras palavras. de relacOes entre palavras simultaneamente.



Proxima Aula e Recursos Adicionais

(J Proxima Aula: Na Aula 8, continuaremos nossa exploracao da arquitetura Transformer, desvendando a
Parte 2: Decoders e Funcionamento Completo. Veremos como o Decoder gera texto, como ele interage
com o Encoder e como a arquitetura completa opera para tarefas de traducao e geracao de linguagem.

Recursos Adicionais

e Artigo "Attention Is All You Need" e The lllustrated Transformer (Jay

Para aprofundar na fonte original da arquitetura. Alammar)

Uma visualizacao didatica e intuitiva dos conceitos.

e Documentacao da Hugging Face e Cursos online de PLN avancado
Transformers (Coursera, edX)
Para explorar implementacdes praticas e modelos Para aprofundar ainda mais nos aspectos teoricos e
pré-treinados. praticos.

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



