Aula 8 - A Arquitetura Transformer
Desmistificada - Parte 2: Decoders e
Funcionamento Completo

Bem-vindos a segunda parte da nossa jornada pela arquitetura Transformer, um dos pilares da inteligéncia artificial
moderna. Na aula anterior, desvendamos o Encoder, a parte do Transformer responsavel por "ler" e compreender a
entrada, transformando-a em uma representacao rica em contexto. Agora, é hora de explorar o Decoder, a mente
criativa que pega essa compreensao e a transforma em uma saida coerente, palavra por palavra.

Imagine que vocé esta aprendendo um novo idioma e precisa ndo apenas entender o que ouve, mas tambem ser
capaz de formular suas proéprias frases. O Encoder € como sua capacidade de escuta e compreensao, enquanto o
Decoder é sua habilidade de falar e construir sentencas. Sem o Decoder, o Transformer seria um ouvinte
excelente, mas um comunicador mudo. Compreender seu funcionamento é crucial para desmistificar como
modelos de linguagem como GPT, Llama e Claude geram textos tao fluidos e contextuais.

Nesta aula, nosso objetivo € mergulhar nos mecanismos internos do Decoder. Vocé sera capaz de entender como
a atencao mascarada permite a geracao sequencial de texto, como o Decoder se comunica com o Encoder para
manter o contexto, e como o fluxo de dados completo se desenrola em tarefas complexas como a traducao
automatica. Ao final, recapitularemos as razodes por tras da eficiéncia revolucionaria dos Transformers, conectando
tudo o que aprendemos até agora. Prepare-se para ver a magica da geracao de texto em acao!



O Decoder: A Mente Criativa do Transformer

Z

O Encoder O Decoder
Leitor perspicaz que absorve e compreende a Escritor criativo que transforma compreensao em
esséncia da entrada saida tangivel

Na aula anterior, exploramos o Encoder, que atua como um leitor perspicaz, absorvendo e compreendendo a
esséncia de uma frase de entrada. Ele processa cada palavra em paralelo, capturando as relacdes entre elas e
gerando uma representacao contextualizada. Pense no Encoder como a parte do seu cérebro que entende o
significado de uma pergunta complexa. Ele ndo apenas ouve as palavras, mas as conecta, inferindo a intencdo e o
contexto por tras delas.

Mas entender ndo é o suficiente para muitas tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Precisamos
de um componente que nao sé compreenda, mas também seja capaz de gerar uma resposta ou uma nova
sequéncia de texto. E aqui que entra o Decoder. Se o Encoder é o leitor, o Decoder é o escritor, responsavel por
transformar a compreensao do Encoder em uma saida tangivel, como uma tradugcao, um resumo ou uma resposta a
uma pergunta.

[J O desafio do Decoder: Ele precisa gerar texto palavra por palavra, de forma sequencial, garantindo que
cada nova palavra gerada faca sentido no contexto das palavras ja produzidas e, crucialmente, no
contexto da entrada original fornecida pelo Encoder. E como um romancista que, ao escrever um livro,
precisa lembrar-se de todos os eventos anteriores para manter a coeréncia da narrativa, ao mesmo tempo
em que avanca a histoéria de forma Idgica e criativa.



A Atencao Mascarada (Masked Self-
Attention): Gerando Sem "Trapacear"

Ao contrario do Encoder, que pode ver todas as palavras da frase de entrada de uma vez para entender o contexto
completo, o Decoder tem uma tarefa mais delicada: ele precisa gerar a saida sequencialmente, palavra por palavra.
Imagine que vocé esta escrevendo uma frase e, para escolher a proxima palavra, vocé ja soubesse todas as
palavras que viriam depois. Isso seria "trapacear" e nao representaria um processo de geracao real, onde cada
escolha influencia as préximas.

O Problema A Solucao O Resultado

Como gerar texto Atencao Mascarada (Masked Geracao auténtica palavra por
sequencialmente sem "ver o Self-Attention) palavra, baseada apenas no
futuro"? passado

E para resolver esse problema fundamental que o Decoder utiliza um mecanismo engenhoso chamado Atencio
Mascarada (Masked Self-Attention). Este tipo de atencao é uma variacao da autoatencao que ja vimos no
Encoder, mas com uma restricao crucial: durante o calculo da atencao para uma determinada posicao na
sequéncia de saida, o modelo sé pode "olhar" para as posi¢cdes anteriores e para a propria posicao atual. Ele é
impedido de ver as palavras futuras na sequéncia que ainda nao foram geradas.

Pense nisso como um jogo de adivinhacao de palavras onde vocé so pode ver as letras que ja foram reveladas. Se
vocé esta tentando adivinhar a terceira letra de uma palavra, vocé nao pode espiar a quarta ou a quinta. A atencao
mascarada garante que o Decoder aprenda a prever a proxima palavra com base apenas no que ja foi gerado,
simulando o processo natural de escrita ou fala. Isso é vital para que modelos generativos como o GPT-3 ou o
Llama possam criar textos coerentes e imprevisiveis, sem ter acesso ao "futuro" da frase.



Como a Mascara Funciona na Pratica

Para implementar a atencao mascarada, uma técnica simples, mas eficaz, é aplicada a matriz de pontuacdes de
atencao. Lembre-se que, na autoatencao, calculamos as pontuacdoes de similaridade entre cada palavra (Query) e
todas as outras palavras (Keys). Essas pontuacdes determinam o quanto cada palavra deve "prestar atencao" as
outras. No contexto da atencao mascarada, antes de aplicar a funcao softmax (que normaliza as pontuacodes para
que somem 1), as pontuacdes de atencao para as posicoes futuras sao simplesmente definidas para um valor
muito baixo, como menos infinito (-o0).

01 02

Calculo das Pontuacoes Aplicacao da Mascara

Similaridade entre Query e todas as Keys € calculada Posicoes futuras recebem valor -oco

03 04

Softmax Resultado

Valores -oo se tornam zero apos normalizacao Atencao apenas para posicoes passadas e atual

Quando o softmax é aplicado a um valor de -oo, 0 resultado é zero. Isso significa que a atencao para as palavras
futuras é efetivamente zerada, impedindo que o Decoder use qualquer informacao que ainda nao deveria estar
disponivel. Por exemplo, se o Decoder esta gerando a palavra na posicao t, ele s6 pode calcular a atencao com
base nas palavras nas posicdes 1at. As palavras nas posicoes t+1, t+2, e assim por diante, sdo mascaradas.

[J Por que isso é fundamental? Essa restricdo é fundamental para o treinamento de modelos generativos.
Sem ela, o modelo poderia simplesmente "copiar" a préxima palavra da sequéncia de saida durante o
treinamento, sem realmente aprender a prever ou gerar. Com a mascara, ele é forcado a aprender as
dependéncias sequenciais, tornando-o capaz de gerar texto novo e original em tempo de inferéncia.



A Atencao Encoder-Decoder: A
Comunicacao Essencial

Apds a camada de Atencao Mascarada, o Decoder precisa de uma forma de se conectar com a compreensao que
o Encoder obteve da frase de entrada. Afinal, se estamos traduzindo uma frase, o Decoder nao pode simplesmente
gerar texto aleatorio; ele precisa gerar uma traducao que corresponda ao significado da frase original. E aqui que
entra a Atencao Encoder-Decoder, também conhecida como atencao cruzada (cross-attention).

Analogia do Tradutor Simultaneo Como Funciona

Imagine que vocé € um tradutor simultaneo. Vocé ouve e Queries (Q): Vém da camada de atencao

a frase na lingua original (o trabalho do Encoder) e, mascarada do Decoder

enquanto formula sua resposta na lingua-alvo (o « Keys (K) e Values (V): Vém da saida final do
trabalho do Decoder), vocé precisa constantemente se Encoder

referir a frase original para garantir que sua traducao . . e
_ ) g P ) g . ¢ ¢ Resultado: Ponte de comunicagao unidirecional
seja precisa e contextualizada.

A atencao Encoder-Decoder funciona exatamente assim: ela permite que o Decoder "olhe" para a saida do
Encoder para extrair informacdes relevantes para a geracao da préxima palavra.

Neste mecanismo, as Queries (Q) vém da camada de atencao mascarada do préprio Decoder (representando o
qgue o Decoder ja gerou e seu estado atual), enquanto as Keys (K) e Values (V) vém da saida final do Encoder. Isso
cria uma ponte de comunicacao unidirecional: o Decoder pergunta ("Query") ao Encoder ("Keys" e "Values") qual
parte da frase de entrada é mais relevante para a palavra que ele esta prestes a gerar. E uma forma elegante e
eficiente de garantir que a saida gerada pelo Decoder esteja sempre alinhada com o contexto fornecido pela
entrada.



O Fluxo de Dados Completo em uma Tarefa
de Traducao

Para entender o Transformer em sua totalidade, vamos visualizar o fluxo de dados em uma tarefa classica de
traducao, por exemplo, de inglés para portugués.

Entrada do Decoder

Entrada do Encoder O Decoder comeca com um token especial de

A frase em inglés ("Hello world") é tokenizada e "inicio de sequéncia" (por exemplo, <SOS>). Este
convertida em embeddings. Esses embeddings sao token é o primeiro input para o Decoder.
passados pelo Encoder, que aplica multiplas

camadas de autoatencao e redes feed-forward. O

Encoder processa a frase inteira em paralelo,

gerando uma representacao contextualizada de

"Hello world".

Geracoes Subsequentes

Primeira Geracao e A palavra "Ola" é adicionada a sequéncia de

e O token <SOS> passa pela primeira camada de saida do Decoder

atengao mascarada do Decoder e Agora, a entrada para o Decoder na proxima

e Em seguida, ele passa pela camada de atencao etapa sera <SOS> Ol3
Encoder-Decoder, onde suas Queries interagem o Esses dois tokens passam pela atencio

com as Keys e Values da saida do Encoder mascarada

e O Decoder "pergunta" ao Encoder: "Dado que « Novamente, a atencdo Encoder-Decoder &

estou comecando a frase, qual parte da entrada aplicada

'Hello world' € mais relevante?" R o
e O Decoder prevé a proxima palavra

e ApOs passar por uma rede feed-forward, o
Decoder produz uma distribuicao de

(provavelmente "mundo")

probabilidades sobre todo o vocabulario

e A palavra com maior probabilidade (digamos,
"Ola") é selecionada

[ Este processo se repete até que o Decoder gere um token de "fim de sequéncia" (por exemplo, <EOS>),
indicando que a traducao esta completa.



Recapitulando: Por Que os Transformers

Sao Tao Eficientes?

A arquitetura Transformer revolucionou o PLN, superando as limitacées de modelos anteriores como as Redes
Neurais Recorrentes (RNNs) e LSTMs. Mas, afinal, o que o torna tao superior e eficiente? A resposta reside em

alguns pilares fundamentais de seu design.

@@ Paralelizacao

Diferente das RNNs, que processam
sequéncias de forma estritamente serial
(palavra por palavra), o Transformer, gracas ao
mecanismo de autoatencao, pode processar
todas as palavras de uma sequéncia de
entrada simultaneamente. Imagine uma linha
de producao: enquanto uma RNN seria como
um unico trabalhador montando um produto
peca por peca, o Transformer € como uma
equipe inteira, onde cada trabalhador monta
uma peca diferente ao mesmo tempo. Isso
acelera drasticamente o treinamento e a
inferéncia, especialmente com sequéncias
longas.

% Dependéncias de Longo Alcance

As RNNs sofriam do problema do "gradiente
evanescente", que dificultava a manutencao de
informacodes de palavras distantes na
sequéncia. A autoatencao do Transformer
permite que cada palavra "olhe" diretamente
para qualquer outra palavra na sequéncia,
independentemente da distancia. Isso significa
que ele pode facilmente conectar um pronome
a um substantivo que apareceu muitas
palavras antes, algo crucial para a
compreensao profunda da linguagem.



A Eficiencia dos Transformers: Mais
Detalhes

Continuando a anadlise da eficiéncia, a arquitetura Transformer também se destaca pela sua escalabilidade. O
design modular e a capacidade de processamento paralelo permitem que esses modelos sejam treinados com
guantidades massivas de dados e um numero gigantesco de parametros, levando ao surgimento dos Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMs) como GPT, Llama e Claude. Essa escalabilidade é o que permitiu que esses
modelos aprendessem padrdes de linguagem incrivelmente complexos e gerassem textos de alta qualidade.

Escalabilidade Auséncia de Estados Eficiéncia

Design modular permite Recorrentes Computacional
treinamento com dados Simplifica arquitetura e Menos propenso a problemas
massivos e bilhdes de treinamento, tornando o modelo de otimizacao associados a
parametros mais robusto recorréncia

Além disso, a auséncia de estados recorrentes simplifica a arquitetura e o treinamento. RNNs precisam manter um
"estado oculto" que é passado de um passo de tempo para o proximo, o que pode ser computacionalmente caro e
dificil de gerenciar. O Transformer, ao invés disso, confia inteiramente no mecanismo de atencao para capturar
todas as informacodes necessarias, tornando-o mais robusto e menos propenso a problemas de otimizacao
associados a recorréncia.

(J Essa combinacao de paralelizacao, capacidade de lidar com dependéncias de longo alcance,
escalabilidade e simplicidade arquitetdnica (em termos de auséncia de recorréncia) € o que solidificou o
Transformer como a arquitetura dominante no PLN e em outras areas da IA, como a visdo computacional.



O Impacto dos Transformers nos LLMs: GPT,
Llama e Claude

A arquitetura Transformer ndo é apenas uma curiosidade académica; ela € a espinha dorsal dos Modelos de

Linguagem de Grande Escala (LLMs) que estao transformando a interacao humana com a tecnologia. Modelos
como o GPT (Generative Pre-trained Transformer) da OpenAl, o Llama da Meta Al e o Claude da Anthropic sao, em
sua esséncia, Transformers. Mais especificamente, muitos desses LLMs sdo construidos principalmente com a
arquitetura do Decoder-only do Transformer.

Isso significa que eles utilizam multiplas camadas de atencao mascarada (e outras camadas feed-forward) para
aprender a prever a proxima palavra em uma sequéncia, com base em todas as palavras anteriores. Nao ha um
Encoder separado para processar uma entrada distinta; a propria entrada é a sequéncia que o modelo esta
estendendo. Essa configuracao é ideal para tarefas de geracao de texto, como completar frases, escrever artigos,
criar codigo ou manter conversas.

A capacidade desses modelos de gerar texto coerente e contextualmente relevante em uma vasta gama de tépicos
€ um testemunho direto do poder da atencao e da escalabilidade da arquitetura Transformer. Eles aprenderam
padroes complexos de linguagem a partir de bilhdes de palavras, permitindo-lhes imitar a escrita humana com uma
precisao impressionante.



Desafios e Consideracoes Eticas dos LLMs

Apesar do poder e da versatilidade dos LLMs baseados em Transformer, € crucial reconhecer os desafios e as
implicacdes éticas associadas ao seu uso. A capacidade de gerar texto convincente levanta questdes sobre a
autenticidade e a desinformacao. Textos gerados por IA podem ser dificeis de distinguir de textos humanos, o
que pode ser explorado para criar noticias falsas, spam ou conteudo enganoso em larga escala.

— & & —

Viés e Discriminacao Impacto Ambiental Privacidade e Seguranca
Os LLMs sao treinados em O treinamento desses modelos Os modelos podem, em certas
vastos conjuntos de dados da gigantescos consome uma circunstancias, regurgitar
internet, que inevitavelmente quantidade consideravel de informacodes sensiveis

contém vieses sociais, culturais energia, levantando presentes em seus dados de

e historicos presentes na preocupacoes sobre treinamento.

linguagem humana. Esses sustentabilidade.

vieses podem ser amplificados
e perpetuados pelos modelos,
levando a saidas
discriminatérias ou injustas.

[J Responsabilidade: E fundamental que pesquisadores e desenvolvedores trabalhem ativamente para
mitigar esses riscos, promovendo 0 desenvolvimento e 0 uso ético e responsavel da IA.



Alem da Traducao: Outras Aplicacoes do

Transformer

Embora a traducao automatica tenha sido o palco original para a arquitetura Transformer, sua versatilidade

rapidamente o levou a dominar uma miriade de outras tarefas de PLN e até mesmo além. A capacidade de modelar

dependéncias de longo alcance e processar informacdes em paralelo o torna ideal para diversas aplicagoes.
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Sumarizacao de Texto

Um Transformer pode ler um documento longo
(Encoder) e gerar um resumo conciso (Decoder),
mantendo as informacdes mais importantes.

/>

Geracao de Codigo

O modelo recebe uma descricao em linguagem natural
e produz codigo de programacao, especialmente com
modelos Decoder-only.

O

Visao Computacional

Vision Transformers aplicam os mesmos principios para

processamento de imagens.

O?
(R

Resposta a Perguntas

O Encoder processa a pergunta e o texto de referéncia,
e o0 Decoder gera a resposta mais apropriada.

%

Analise de Sentimento

Identificacao de emocdes e opinides em textos.

Jd

Geracao de Musica

Adaptacao da arquitetura para criar composicoes
musicais.

A flexibilidade dos mecanismos de atencao permite que o Transformer se adapte a diferentes tipos de dados
sequenciais e relacionais, tornando-o uma ferramenta poderosa e adaptavel para uma vasta gama de problemas

de inteligéncia artificial.



Tendencias Futuras e Direcoes de Pesquisa

O campo dos Transformers e LLMs esta em constante evolucao, com novas pesquisas e inovacdes surgindo a um
ritmo acelerado. Uma das principais direcdes de pesquisa foca na eficiéncia. Modelos maiores sao mais
poderosos, mas também mais caros para treinar e executar. Solucdes como a atencao esparsa (sparse attention)
e a atencao linear (linear attention) buscam reduzir a complexidade computacional da autoatencao, permitindo
modelos maiores e mais rapidos.

B B Q

Eficiéncia Computacional Transformers Multimodais Interpretabilidade
Atencao esparsa e linear para Processamento de texto, imagem, Entender como os modelos
reduzir custos audio e video tomam decisdes

Outra area promissora é a dos Transformers multimodais. Estes modelos sao projetados para processar e gerar
informacdes em diferentes modalidades, como texto, imagem, audio e video. Imagine um Transformer que pode
descrever uma imagem, gerar uma imagem a partir de um texto ou até mesmo criar um video com base em uma
historia. Isso abre portas para interacdes mais ricas e naturais com a IA.

A interpretabilidade e a explicabilidade dos Transformers também sao temas quentes. A medida que esses
modelos se tornam mais complexos, entender como eles chegam as suas decisoées € crucial para a confianca e a
depuracao. Pesquisadores estao desenvolvendo métodos para visualizar e analisar os padrdes de atencao,
buscando desvendar a "caixa preta" dos LLMs. O futuro dos Transformers promete ser ainda mais integrado,
eficiente e compreensivel.



Quadro Comparativo: Atencao Mascarada
vs. Atencao Encoder-Decoder

Para solidificar a compreensao dos diferentes tipos de atencao no Decoder, vejamos um quadro comparativo:

Conceito
Atencao

Mascarada

Atencao Encoder-
Decoder

Ambito/Aplicacao

Geracao sequencial de
texto (Decoder)

Comunicacao entre
Encoder e Decoder
(traducao)

Base/Origem

Queries, Keys, Values
do proprio Decoder

Queries do Decoder,
Keys/Values do Encoder

Exemplo

Prever a proxima palavra em
"Eu gosto de [?]..." sem ver
"macas".

Decoder buscando contexto
em "Hello world" para gerar
"Ola mundo".



Em Pratica: Aplicando o Conhecimento do
Decoder

Compreender o Decoder do Transformer é fundamental para quem deseja nao apenas usar, mas também otimizar
e inovar com modelos de linguagem. Na pratica, este conhecimento permite que vocé:

Desenvolva modelos generativos Depure e otimize LLMs

Ao entender a atencao mascarada, vocé pode Saber como o Decoder interage com o Encoder
customizar e treinar modelos para tarefas ajuda a diagnosticar problemas em tarefas de
especificas de geracao de texto, como chatbots, sequéncia a sequéncia, como traducodes
assistentes de escrita ou geradores de conteudo. imprecisas ou resumos incompletos.

Avalie criticamente modelos Explore novas arquiteturas

existentes A base do Decoder pode ser adaptada para criar
Vocé pode analisar a arquitetura de modelos modelos inovadores em areas como geracao de
como GPT ou Llama com uma compreensao mais imagens a partir de texto ou sintese de fala.

profunda de seus mecanismos internos,
avaliando suas capacidades e limitacoes.



Autoavaliacao

Questao 1
Qual é a principal funcao da Atencao Mascarada no Decoder do Transformer?

1. Permitir que o Decoder processe a sequéncia de entrada em paralelo.
2. Impedir que o Decoder "veja" tokens futuros na sequéncia de saida durante a geracao.
3. Conectar as informacdes do Encoder com as do Decoder.

4. Aumentar a dimensionalidade dos embeddings de saida.

Questao 2

No mecanismo de Atencao Encoder-Decoder, de onde vém as Queries (Q) e as Keys (K) e Values (V),
respectivamente?

1. Q, K,V vém todos do Encoder.

2. Q vem do Encoder, K e V vém do Decoder.
3. Qvemdo Decoder, K eV vém do Encoder.
4

. Q, K, Vvém todos do Decoder.

Questao 3

Qual das seguintes opcdes é uma das principais razdes para a eficiéncia dos Transformers em
comparacao com as RNNs?

1. A capacidade de processar sequéncias de forma estritamente serial.
2. A dependéncia de estados ocultos complexos para manter o contexto.
3. A paralelizacao do processamento de tokens através da autoatencao.

4. A limitacao a dependéncias de curto alcance.

Questao 4

Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) como GPT, Llama e Claude sao frequentemente
baseados em qual parte da arquitetura Transformer?

1. Apenas no Encoder.

2. Apenas no Decoder (Decoder-only).

3. Em uma combinacao de Encoder e Decoder, mas sem atencao mascarada.
4

. Em uma arquitetura completamente diferente, ndo relacionada ao Transformer.

Questao 5 (Dissertativa)

Explique como a atencdo mascarada contribui para a capacidade de um modelo Transformer de gerar
texto de forma coerente e sequencial, e por que essa caracteristica é crucial para modelos como o
GPT.

[J Gabarito:

—
.

= 0



Proximos Passos e Recursos

Proxima Aula

Aula 9 - BERT: O Poder do Pré-treinamento Bidirecional. Prepare-se para explorar como o pré-treinamento
bidirecional revolucionou a compreensao contextual da linguagem.

Recursos Adicionais

e Artigo "Attention Is All e Documentacao da e Publicacoes da OpenAl,
You Need" Hugging Face Meta Al, Google Al
Para aprofundar nos detalhes Transformers Para entender as ultimas
técnicos da arquitetura original. Para explorar implementacoes tendéncias e desenvolvimentos
praticas e modelos pre- em LLMs.
treinados.

[)' NOTA IMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais e publicacées de pesquisa para verificar as ultimas inovacdes e alteracées no campo do
Processamento de Linguagem Natural.



