Aula 9 - BERT: O Poder do Pre-treinamento
Bidirecional

Imagine chegar em casa depois de um dia longo, com a mente cansada, mas com aquela faisca de vontade de
aprender algo novo e transformador. E exatamente para essa mentalidade que nossa conversa de hoje foi
desenhada. Nao vamos apenas listar fatos; vamos desvendar juntos um dos capitulos mais importantes da
inteligéncia artificial moderna, como se estivéssemos desvendando uma historia de mistério.

O objetivo desta aula € ambicioso, mas direto: ao final dos nossos 90 minutos, vocé nao apenas entendera o que &
o BERT, mas sera capaz de explicar por que ele revolucionou o Processamento de Linguagem Natural (PLN). Vocé
conseguira visualizar como aplicar esse poder para resolver problemas praticos, como classificar documentos ou
extrair informacdes precisas de um texto. Mais do que isso, vocé sentira a intuicao por tras da "magica" que
permite que maquinas finalmente compreendam a linguagem humana com uma profundidade inédita.

Nossa jornada nos levara a entender a base do aprendizado de maquina moderno, o Transfer Learning, e como ele
preparou o terreno para a grande inovacao do BERT. Em seguida, vamos nos aprofundar em suas duas técnicas de
treinamento geniais: o Masked Language Model e o Next Sentence Prediction. Finalmente, conectaremos toda essa
teoria com o mundo real, explorando como usar o BERT em tarefas que podem otimizar seu trabalho ou até mesmo
garantir pontos valiosos em uma avaliacao de titulos. Prepare-se para conhecer o modelo que mudou as regras do
jogo.



Antes do BERT: Lendo a Vida por um Olho So

[) Conceito-chave: Modelos anteriores ao BERT processavam texto em uma Unica dire¢ao, limitando sua
compreensao contextual.

Vocé ja tentou ler uma frase complexa cobrindo a parte final dela? Vocé consegue ter uma ideia do que se trata,
mas o sentido completo, a nuance, a verdadeira intencao do autor, muitas vezes so se revela com a ultima palavra.
Por muito tempo, foi exatamente assim que os modelos de linguagem liam o mundo: em uma unica direcao, da
esquerda para a direita. Eles eram como viajantes em uma estrada de mao unica, incapazes de voltar para
entender melhor o que ficou para tras.

Essa limitacao era o grande desafio de arquiteturas poderosas como as LSTMs e os primeiros modelos
Transformer. Ao processar a frase "O homem levou o cavalo para o estabulo porque ele estava cansado", como a
maquina poderia saber se "ele" se referia ao homem ou ao cavalo? Olhando apenas para o que veio antes, a
ambiguidade era um problema quase insoluvel. A maquina fazia sua melhor aposta com base no contexto passado,
mas nao tinha acesso ao quadro completo que um leitor humano utiliza instintivamente, olhando para frente e para
tras na frase.

Essa necessidade de compreender o contexto completo era o problema central a ser resolvido. A comunidade de
PLN ja havia dado um passo gigantesco com o Transfer Learning, a ideia de que um modelo poderia aprender
sobre a linguagem em geral e depois aplicar esse conhecimento a tarefas especificas. Mas mesmo com esse
superpoder, os modelos ainda tropecavam nas sutilezas. Era como ter um vasto vocabulario, mas uma
compreensao superficial das relacdes entre as palavras. A pergunta no ar era: como poderiamos ensinar uma
maquina a ler nao como um robd, mas como um humano, considerando todo o contexto de uma vez?



O Superpoder do Conhecimento Preévio:
Transfer Learning

01 02 03
Pré-treinamento Fine-tuning Aplicacao
O modelo aprende os fundamentos Adaptacao rapida para tarefas Modelo especializado pronto para

da linguagem com bilhdes de textos  especificas com poucos exemplos uso em producao

Antes de mergulharmos no BERT, precisamos falar sobre a revolucao silenciosa que tornou tudo possivel: 0
Transfer Learning (ou Aprendizagem por Transferéncia). Pense em como um chef de cozinha se torna um mestre.
Ele ndo aprende a fazer sushi do zero, depois a fazer pao do zero, e depois a fazer um assado do zero. Primeiro,
ele aprende as habilidades fundamentais e universais da culinaria: como usar uma faca, como controlar o calor,
como balancear sabores salgados, doces e acidos. Esse conhecimento fundamental é transferivel para qualquer
nova receita que ele queira aprender.

Em Processamento de Linguagem Natural, a I6gica € a mesma. Em vez de treinar um modelo de IA a partir do nada
para cada tarefa especifica (como analise de sentimentos, classificacao de e-mails, etc.), o que seria imensamente
caro e demorado, nos primeiro o "educamos". Nos o alimentamos com uma quantidade colossal de texto — como a
Wikipédia inteira e milhares de livros. Nessa fase, chamada de pré-treinamento, o modelo nao aprende a fazer
nada especifico. Ele aprende os "fundamentos da culinaria" da linguagem: gramatica, sintaxe, semantica, fatos
sobre o mundo e, 0 mais importante, as relacdes sutis entre as palavras.

Esse modelo pré-treinado, agora um "generalista" da linguagem, pode ser rapidamente especializado para uma
tarefa especifica. Essa segunda fase, chamada de fine-tuning (ajuste fino), € como dar ao nosso chef mestre uma
receita de sushi. Ele ja tem 95% do conhecimento necessario; so precisa de alguns exemplos para ajustar sua
técnica a nova tarefa. O Transfer Learning democratizou o PLN de alta performance, permitindo que qualquer
pessoa com menos dados e recursos pudesse alcancar resultados de ponta. Era o palco perfeitamente montado
para a chegada de uma nova estrela.



A Chegada do BERT: Entendendo o Quadro
Completo

Com o palco montado pelo Transfer Learning, a comunidade de IA

estava pronta para o préoximo salto. E ele veio em 2018, com um

. . ) 0 BERT =2018
nome que parecia de personagem de desenho animado: BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers). A Bidirectional Encoder
grande pergunta que o BERT se propds a responder era: e se uma Representations from

maquina pudesse ler uma palavra nao apenas com base no que Transformers
veio antes, mas entendendo seu significado a partir de todo o seu

entorno, a esquerda e a direita, simultaneamente?

A inovacao do BERT pode ser entendida com a analogia de um detetive investigando uma cena de crime. Modelos
anteriores eram como detetives que recebiam as pistas em uma ordem fixa, uma apods a outra, tentando montar o
quebra-cabeca em tempo real. O BERT, por outro lado, é o detetive que entra na sala e pode olhar para todas as
pistas a0 mesmo tempo — a vitima, a arma, a janela quebrada, as pegadas — e entender como cada elemento se
conecta com todos os outros para formar a historia completa. Essa capacidade de processar a informacao de
forma bidirecional foi a verdadeira mudanca de paradigma.

Exemplo 1 Exemplo 2
"Eu vi um morcego voando perto do rio" "Ele quebrou o morcego de beisebol"
Contexto: animal voador Contexto: equipamento esportivo

Essa abordagem permite que o BERT capture nuances que antes eram impossiveis. Na frase "Eu vi um morcego
voando perto do rio", a palavra "morcego" € claramente um animal. Mas em "Ele quebrou o morcego de beisebol",
a mesma palavra tem um significado completamente diferente. O BERT entende essa diferenca porque nao olha
apenas para "Eu vi um...", mas também para "...voando perto do rio", tudo ao mesmo tempo. Isso nos leva a
genialidade de como seus criadores conseguiram forcar o modelo a pensar dessa maneira.



O Primeiro Pilar do Genio: O Jogo de
Preencher Lacunas (MLM)

(' MLM - Masked Language Model

A técnica que forca o BERT a pensar bidirecionalmente

Entdo, como se ensina um computador a pensar de forma bidirecional? A resposta dos pesquisadores do Google
foi elegantemente simples: eles criaram um jogo. Imagine pegar um texto qualquer €, como em um exercicio de
escola, apagar algumas palavras e pedir para o aluno preenché-las. Para adivinhar a palavra correta, o aluno
precisa ler o que vem antes e o que vem depois da lacuna. Ele é forcado a usar o contexto completo.

Essa é exatamente a ideia por trds do Masked Language Model (MLM), ou Modelo de Linguagem Mascarado.
Durante o pré-treinamento, o BERT recebe milhdes de sentencas, mas antes, o algoritmo aleatoriamente "mascara"
(esconde) cerca de 15% das palavras. A unica tarefa do modelo € adivinhar quais eram as palavras originais
nesses espacos mascarados. Para ter sucesso nesse jogo, ele nao pode olhar s6 para a esquerda. Ele precisa
olhar para a direita tambem.

Contexto a Esquerda [MASCARADO] Contexto a Direita

"O advogado apresentou o..." Palavra a ser prevista "...final ao juiz"

Por exemplo, na frase "O advogado apresentou o [MASCARADOY] final ao juiz", o modelo precisa considerar
"advogado" (a esquerda) e "juiz" (a direita) para prever com alta confianca que a palavra mascarada é
"argumento" ou "documento". Esse processo, repetido bilhdes de vezes, forca o BERT a construir um
entendimento profundo e contextual das relacdes entre as palavras. E menos sobre prever a proxima palavra e
mais sobre entender a anatomia da propria linguagem.



Aprofundando no MLM: Uma Simulacao
Pratica

Vamos visualizar o Masked Language Model em acao para que o conceito se torne cristalino. Imagine que estamos
pré-treinando o BERT e ele se depara com a seguinte frase de entrada, ja com algumas palavras estrategicamente
mascaradas pelo algoritmo:

Entrada: "O [MASCARADO] voou para o sul para escapar do [MASCARADO] rigoroso."

A tarefa do BERT nao € gerar a frase, mas sim preencher essas lacunas. Para a primeira lacuna, ele analisa todo o
contexto disponivel. Ele vé "voou para o sul" e "escapar". Isso ja sugere um animal que migra. Poderia ser
"passaro”, "pato", "bando". Para a segunda lacuna, ele vé "escapar do" e "rigoroso". Palavras como "inverno" ou
"frio" fazem muito sentido aqui.
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Analise de Contexto Calculo de Probabilidades  Ajuste de Parametros

BERT I|é toda a frase Gera previsOes para cada lacuna Aprende com os erros e acertos
bidirecionalmente

O modelo entdo faz suas previsdes para cada palavra mascarada com base em toda a sua "leitura" do mundo (os
dados de treinamento). Ele pode prever para a primeira lacuna: {"passaro": 85%, "aviao": 5%, "bando": 9%, ...} e
para a segunda: {"inverno": 92%, "clima": 4%, "chefe": 1%, ...}. O sistema entdo compara essas previsdées com as
palavras originais ("passaro" e "inverno") e se ajusta para fazer previsdées melhores da proxima vez. Ao fazer isso
incessantemente, ele nao esta apenas memorizando fatos, esta aprendendo a "razao" linguistica por tras da
estrutura da frase. E esse conhecimento profundo que o torna tdo poderoso para as tarefas que vém depois.



O Segundo Pilar: Entendendo o Fluxo da
Conversa (NSP)

Next Sentence Prediction

Saber o significado das palavras dentro de uma frase é

uma coisa. Mas a linguagem humana é mais do que

isso. NOs nos comunicamos através de sequéncias de [J) NSP ensina o BERT a entender coeréncia
frases que formam paragrafos, didlogos e historias. textual e relacées entre sentencas

Para uma IA compreender um texto de verdade, ela

precisa entender como as frases se relacionam entre

si. Existe uma conexao logica entre a frase A e a frase

B? Essa era a proxima fronteira a ser conquistada.

Para ensinar essa habilidade ao BERT, seus criadores desenvolveram um segundo jogo de pré-treinamento: o Next
Sentence Prediction (NSP), ou Previsao da Proxima Sentenca. A tarefa € muito simples. O modelo recebe dois
trechos de texto, Sentenca A e Sentenca B. Ele entdo precisa decidir: a Sentenca B é a frase que realmente segue
a Sentenca A no texto original, ou é apenas uma frase aleatdria pega de outro lugar do corpus de treinamento?

R e

IsNext (Conectadas) NotNext (Aleatorias)

Sentenca A: "Eu cheguei atrasado para o trabalho Sentenca A: "Eu cheguei atrasado para o trabalho

hoje." hoje."

Sentenca B: "O transito estava terrivel." Sentenca B: "As mitocdndrias sao as poténcias da
célula."

Pense nisso como dar a alguém dois painéis de uma histéria em quadrinhos e perguntar: "Estes dois acontecem
em sequéncia?". Para responder corretamente, € preciso entender a narrativa, a causalidade e a coeréncia do
dialogo. Por exemplo, se a Sentenca A é "Eu cheguei atrasado para o trabalho hoje." e a Sentenca B é "O transito
estava terrivel.", o modelo deve aprender a prever que elas estao relacionadas (classe IsNext). Se a Sentenca B for
"As mitocéndrias sao as poténcias da célula.", ele deve prever que nao estao (NotNext). Esse treinamento foi
crucial para que o BERT se destacasse em tarefas que dependem da compreensao da relacao entre pares de
textos, como responder a perguntas.



O Legado do NSP e a Visao de 2025

O treinamento com Next Sentence Prediction foi fundamental para o sucesso inicial do BERT, especialmente em
tarefas como Question Answering (QA) e Natural Language Inference (NLI), onde o modelo precisa avaliar a
relacao entre uma premissa e uma hipdtese ou uma pergunta e uma passagem de texto. Ele ensinou ao BERT uma
nocao de coeréncia textual que os modelos anteriores nao possuiam, permitindo-lhe "entender" o fluxo de um
argumento ou de uma historia.

2018 2025
BERT original com MLM + NSP Foco em MLM robusto e eficiéncia computacional
1 2 3
2019-2020
ROBERTa e ALBERT questionam a necessidade do
NSP

No entanto, a histéria da tecnologia esta sempre em movimento, e isso hos conecta diretamente com as tendéncias
mais recentes que moldam o campo em 2025. Pesquisas posteriores ao BERT, como as que levaram a modelos
como o0 RoBERTa e o ALBERT, descobriram algo interessante: o jogo do NSP talvez nao fosse tao essencial quanto
o MLM. Eles mostraram que remover a tarefa de NSP e focar exclusivamente em um MLM mais robusto e com mais
dados poderia levar a resultados ainda melhores em muitas tarefas.

[J Licao para 2025: Os conceitos fundamentais (como a bidirecionalidade do MLM) permanecem, mas as
taticas e arquiteturas especificas evoluem rapidamente.

Essa evolucao nao diminui a genialidade do BERT original. Pelo contrario, mostra como a ciéncia funciona: uma
ideia brilhante abre um caminho, e as proximas geracdes de pesquisadores o refinam e o otimizam. Para vocé,
profissional ou estudante, a licao é clara: os conceitos fundamentais (como a bidirecionalidade do MLM)
permanecem, mas as taticas e arquiteturas especificas evoluem rapidamente. Estar ciente dessa dinamica é crucial
para se manter relevante no campo da IA.



Juntando as Pecas: Pre-treinamento e
Ajuste Fino

9°

Fase 2: Fine-tuning

D

Fase 1: Pre-treinamento Adaptacao rapida para tarefas especificas

O modelo |é bilhdes de textos jogando MLM e NSP .. ,
e Processo rapido e acessivel

e Processo longo e computacionalmente intensivo « Usa poucos exemplos rotulados

e Aprende fundamentos universais da linguagem « Resultado: um especialista na tarefa

e Resultado: um "generalista" linguistico

Agora que conhecemos os dois jogos de treinamento do BERT — o Masked Language Model e o Next Sentence
Prediction — podemos visualizar o processo completo. Essas duas tarefas definem a fase de pré-treinamento. E um
processo longo e computacionalmente intensivo, onde o0 modelo |é uma porgcao gigantesca da internet e de livros,
jogando esses dois jogos bilhdes de vezes. O resultado ndo é um modelo que resolve um problema especifico,
mas sim um mestre da linguagem, com um entendimento profundo de sua estrutura e nuances.

"Pense no modelo BERT pré-treinado como um recém-formado brilhante, com um vasto conhecimento geral
sobre o mundo, mas sem nenhuma experiéncia de trabalho especifica."”

Pense no modelo BERT pré-treinado como um recém-formado brilhante, com um vasto conhecimento geral sobre
o mundo, mas sem nenhuma experiéncia de trabalho especifica. Ele é extremamente inteligente, mas ainda nao
sabe como aplicar seu conhecimento a uma tarefa pratica. E aqui que entra a segunda fase, muito mais rapida e
barata: o fine-tuning (ajuste fino).

O ajuste fino é como dar o primeiro emprego a esse recém-formado. Se vocé quer que ele se torne um especialista
em analisar o sentimento de avaliacdes de produtos, vocé o treina com um pequeno conjunto de dados de
avaliacoes ja rotuladas como "positivas" ou "negativas". Como ele ja tem uma base linguistica imensa, ele aprende
essa nova tarefa especifica muito rapidamente e com uma precisao impressionante. Essa arquitetura de duas fases
(pré-treinamento pesado + ajuste fino leve) é o que tornou o BERT tao acessivel e poderoso para a comunidade
global.



Aplicacao Pratica 1: BERT como um
Classificador de Textos

[J| Caso de Uso: Classificacdo automatica de feedbacks de clientes em e-commerce

Vamos trazer essa teoria para um cenario que vocé pode encontrar no seu dia a dia profissional ou académico.
Imagine que vocé trabalha em uma empresa de e-commerce e precisa analisar milhares de feedbacks de clientes
todos os dias. Seria impossivel ler tudo manualmente. O objetivo é classificar cada feedback automaticamente em
categorias como "elogio", "reclamacao de entrega", "duvida sobre produto" ou "spam".

Este € um problema classico de classificacao de texto, e o BERT é extraordinariamente bom nisso. O processo é
surpreendentemente direto. Pegamos o modelo BERT pré-treinado, que ja entende a linguagem, e adicionamos
uma pequena camada extra no topo, um "chefe de departamento" que chamamos de camada de classificacao. A
funcao dessa camada € simplesmente olhar para a saida do BERT e tomar a decisao final sobre a qual categoria o
texto pertence.

01 02

Adicionar token [CLS] Processamento BERT

Inserido no inicio de cada texto Analise bidirecional completa do texto
03 04

Representacao [CLS] Camada de Classificacao
Resume todo o contexto da sequéncia Decide a categoria final

Para que isso funcione, o BERT usa um truque engenhoso. No inicio de cada texto que processamos, adicionamos
um token especial chamado [CLS] (de classification). Apds o BERT processar todo o texto de forma bidirecional, a
representacao final desse unico token [CLS] contém um resumo contextualizado de toda a sequéncia. Nossa
camada de classificacao so precisa olhar para esse resumo para fazer sua previsao. Com um fine-tuning em
alguns milhares de exemplos de feedbacks ja classificados, 0 modelo aprende a realizar a tarefa com uma precisao
que mudaria completamente o fluxo de trabalho da empresa.



Aplicacao Pratica 2: BERT como um Extrator
de Informacoes

Question Answering (QA)

[ Exemplos de uso:
Agora, vamos aumentar o nivel de dificuldade.

Classificar um texto inteiro é util, mas e se  Analise de contratos juridicos
precisarmos encontrar uma informacao e Pesquisa em artigos cientificos

especifica dentro de um texto longo? « Extracdo de dados de documentos

Pense em um advogado analisando um contrato de 200 paginas para encontrar a "clausula de rescisao", ou um
pesquisador médico lendo um artigo cientifico para encontrar a "dosagem da medicacao" utilizada no estudo. Essa
tarefa é chamada de Extracao de Informacao ou Question Answering (QA).

Aqui, o BERT brilha de uma forma diferente. Em vez de classificar o texto inteiro, nos damos ao modelo duas
coisas: a pergunta (ex: "Qual o valor da multa por rescisao?") e o texto onde a resposta pode estar (o contrato). A
tarefa do modelo ndo é gerar uma resposta do zero, mas sim encontrar o trecho exato (span) de texto no
documento que responde a pergunta.

Entrada Saida
Pergunta: "Qual a capital da Inicio: palavra "Paris"
Franca?"

Fim: palavra "Paris"
Texto: "Paris é a capital e a
maior cidade da Franca..."

Processamento BERT

Analise da relacao semantica
entre pergunta e texto

O processo de fine-tuning para essa tarefa é fascinante. Nés treinamos o BERT para prever duas coisas: o indice
da palavra onde a resposta comeca e o indice da palavra onde a resposta termina. O modelo |1€é a pergunta e o
texto, entende a relacdo semantica entre eles, e literalmente aponta para o inicio e o fim da resposta. E como ter
um assistente de pesquisa incansavel e sobre-humano, capaz de ler e interpretar documentos em segundos, uma
aplicacao com impacto direto em areas como direito, financas e pesquisa cientifica.



O Terremoto de 2018 e a Familia BERT
2018 10+ 0o

Ano do Lancamento Recordes Quebrados Democratizacao

Google revoluciona o PLN Em benchmarks importantes Acesso aberto para todos

O lancamento do BERT pelo Google em 2018 nao foi apenas uma melhoria incremental; foi um evento sismico que
redefiniu o estado da arte em Processamento de Linguagem Natural. Da noite para o dia, os recordes de
performance em uma série de benchmarks importantes (como o GLUE, um conjunto de tarefas de compreensao de
linguagem) foram pulverizados. O impacto foi tdo profundo que dividiu a histéria recente do PLN em duas eras:
pré-BERT e p6s-BERT.

"O maior impacto do BERT foi a democratizacdo: qualquer pessoa com conhecimento basico de programacdo
poderia alcancar resultados de ponta.”

Mas a maior revolucao talvez nao tenha sido apenas a performance, e sim a democratizacao. Ao disponibilizar os
modelos pré-treinados para o publico, o0 Google permitiu que pesquisadores, estudantes e pequenas empresas
tivessem acesso a uma tecnologia de ponta que, de outra forma, seria proibitivamente cara para treinar do zero. De
repente, qualquer pessoa com um conhecimento basico de programacao poderia baixar o BERT e afina-lo para
suas proprias tarefas, alcancando resultados que antes eram exclusivos de laboratorios de pesquisa com
orcamentos milionarios.
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V
DistilBERT ALBERT RoBERTa
Versao menor e mais rapida, Mais eficiente para treinar com Mais robusto com treinamento
mantendo 97% da performance compartilhamento de parametros otimizado e mais dados

Este sucesso estrondoso inspirou uma verdadeira "explosao Cambriana" de modelos baseados na arquitetura
Transformer e na filosofia do BERT. Pesquisadores de todo 0 mundo comecaram a criar suas proprias versoes,
cada uma tentando melhorar o original de alguma forma: tornando-o menor e mais rapido (DistiIBERT), mais
eficiente para treinar (ALBERT), ou mais robusto ao treina-lo com ainda mais dados (RoBERTa). O BERT nao foi o
ponto final; foi o inicio de uma nova e empolgante linhagem de modelos de linguagem. E é exatamente essa familia
gue exploraremos em nossa proxima aula.



Tornando o Gigante Mais Leve: Fine-Tuning
em 2025

) Tendéncia 2025: PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) - Ajuste fino com recursos limitados

Apesar de todo o seu poder, os modelos como o BERT tém um desafio pratico: seu tamanho. Fazer o fine-tuning de
um modelo com centenas de milhdes (ou bilhdes) de parametros ainda pode exigir hardware significativo, como
GPUs potentes. Para um estudante universitario ou um profissional trabalhando com recursos limitados, isso
poderia ser uma barreira. Felizmente, a pesquisa em IA ndo parou, e uma das tendéncias mais importantes de 2025
€ a busca pela eficiéncia.

Fine-tuning Tradicional PEFT com LoRA

e Ajusta todos os parametros e Ajusta menos de 1% dos parametros
e Requer GPUs potentes e Funciona em laptops comuns

e Alto custo computacional e Baixo custo computacional

e Tempo de treinamento longo e Resultados quase idénticos

O problema é: precisamos realmente ajustar todos os milhées de parametros do modelo para adapta-lo a uma nova
tarefa? A resposta, cada vez mais, € nao. Surgiram técnicas inovadoras conhecidas coletivamente como PEFT
(Parameter-Efficient Fine-Tuning), ou Ajuste Fino Eficiente em Parametros. A ideia € congelar a maior parte do
modelo pré-treinado e ajustar apenas uma pequena fracao dos parametros, ou adicionar um numero minusculo de
novos parametros treinaveis.

53

LoRA

Low-Rank Adaptation

Acopla um "motor de ajuste" pequeno e eficiente ao modelo principal, sem altera-lo

A técnica mais popular dentro do PEFT é a LoRA (Low-Rank Adaptation). A analogia aqui é perfeita: imagine que o
BERT & um motor de avidao imenso e complexo. Em vez de desmontar e reconstruir o motor inteiro para cada novo
tipo de voo (tarefa), a LORA permite que vocé acople um pequeno motor de ajuste, leve e eficiente, que direciona a
performance do motor principal sem altera-lo. Com a LoRA, é possivel ajustar um modelo como o BERT em um
laptop de consumidor, atualizando menos de 1% dos seus parametros e ainda assim alcancando resultados quase
idénticos ao fine-tuning completo. Essa € uma das chaves para tornar a IA avancada verdadeiramente acessivel.



O Poder Exige Responsabilidade: Etica e
Vieses no BERT

; o

O Problema O Risco A Solucao

Modelos aprendem com dados IA pode perpetuar ou amplificar IA Responsavel: auditoria,
do mundo real, que contém vieses sociais em decisoes mitigacao e transparéncia
preconceitos e estereodtipos automatizadas

Com a capacidade de entender e gerar linguagem em um nivel quase humano, os modelos como o BERT carregam
uma responsabilidade imensa. Eles aprendem com o mundo como ele €, e o mundo, refletido nos dados da
internet, esta cheio de preconceitos, esteredtipos e linguagem toxica. Se nao formos cuidadosos, a IA que
construimos pode herdar e até mesmo amplificar esses problemas sociais.

Exemplo Real: Imagine um sistema de recrutamento baseado em BERT que foi treinado em décadas de
descricdes de cargos. Se esses dados histéricos associavam predominantemente a palavra "engenheiro" a
pronomes masculinos e "enfermeira" a pronomes femininos, o modelo pode aprender a penalizar curriculos que
fogem desse padrao, perpetuando um viés de género. Esse nao é um erro de programacao; € um reflexo da
sociedade nos dados, que o modelo aprende diligentemente.

E por isso que o campo da IA Responsavel e da Etica em IA é hoje mais importante do que nunca. Nao basta criar
modelos poderosos; precisamos garantir que eles sejam justos, transparentes e explicaveis (Explainable Al - XAl).
Isso envolve auditar os dados de treinamento em busca de vieses, desenvolver técnicas para mitigar esses vieses
no modelo final e ser transparente sobre as limitacées do sistema.

01 02

Auditoria de Dados Mitigacao

|dentificar vieses nos dados de treinamento Aplicar técnicas para reduzir vieses no modelo
03 04

Transparéncia Conformidade

Documentar limitacoes e explicar decisdes Seguir regulamentacées como o Al Act da UE

Com regulamentacdes como o A/ Actda Unido Europeia se tornando uma realidade, entender e aplicar praticas de
IA responsavel ndo é mais uma opcao, mas uma necessidade profissional e ética para quem trabalha na area.



Consolidando o Conhecimento e Olhando
para o Futuro

Nossa jornada hoje nos levou das estradas de mao unica dos modelos antigos a supervia bidirecional do BERT.
Vimos que a genialidade nao esta em uma complexidade impenetravel, mas em ideias elegantes: usar o Transfer
Learning como base, e depois forcar um entendimento contextual profundo através de jogos inteligentes como o
Masked Language Model e o Next Sentence Prediction. Mais importante, vimos como essa teoria se traduz em
poder pratico para classificar textos e extrair informacdes, e como as tendéncias de 2025 nos permitem fazer isso
de forma mais eficiente e responsavel.

Em Pratica

Para Classificacao Para Buscas

Da proxima vez que vir um sistema de triagem de
e-mails ou analise de sentimentos, lembre-se do
token [CLS] do BERT, que resume o texto inteiro

para uma decisao final.

Para Projetos Pessoais

Lembre-se de técnicas como LoRA (PEFT) para
poder experimentar com esses modelos
poderosos mesmo sem um supercomputador.

Quando usar um sistema de busca que encontra a
resposta exata dentro de um documento, visualize
o BERT apontando para as palavras de inicio e fim
daquele trecho.

Pense Criticamente

Sempre se pergunte sobre os dados nos quais um
modelo foi treinado e quais vieses ele pode ter
aprendido.

Autoavaliacao

1. Qual foi a principal inovagao do BERT que o diferenciou radicalmente dos modelos de linguagem anteriores,
como 0s LSTMs? (A) O uso de uma arquitetura Transformer. (B) A capacidade de processar o contexto de uma
palavra olhando para o texto a esquerda e a direita simultaneamente. (C) O treinamento em um volume de
dados muito maior. (D) A introducao do conceito de fine-tuning.

2. (Estilo Concurso) Durante a fase de pré-treinamento do modelo BERT, a técnica conhecida como Masked
Language Model (MLM) é empregada com o objetivo de: (A) Prever a proxima sentenca em um par de textos
para aprender sobre coeréncia. (B) Gerar texto de forma criativa a partir de um comando inicial. (C) Forcar o
modelo a prever palavras ocultadas aleatoriamente em uma sentenca, utilizando o contexto bidirecional. (D)
Classificar o sentimento geral de um paragrafo como positivo, negativo ou neutro.

3. Vocé precisa adaptar o BERT para uma tarefa de classificacao de noticias em 10 categorias, mas possui
recursos computacionais muito limitados. Qual das seguintes abordagens seria a mais indicada em um cenario
moderno (2025)? (A) Realizar o pré-treinamento do BERT do zero com seus préprios dados. (B) Aplicar o fine-
tuning completo, ajustando todos os parametros do modelo. (C) Utilizar uma técnica de PEFT, como a LoRA,
para ajustar apenas uma pequena fracao dos parametros. (D) Utilizar apenas a tarefa de Next Sentence
Prediction (NSP).

4. A tarefa de Next Sentence Prediction (NSP) foi originalmente projetada para ajudar o BERT a: (A) Entender
melhor a gramatica e a sintaxe de sentencas individuais. (B) Aprender sobre as relacdes e a coeréncia entre
diferentes frases. (C) Aumentar a velocidade de processamento do modelo. (D) Detectar e corrigir vieses nos
dados de treinamento.

5. Questao Discursiva: Explique, usando uma analogia, por que o processo de duas etapas (pré-treinamento e
fine-tuning) tornou modelos como o BERT tao impactantes e acessiveis para a comunidade de desenvolvedores
e pesquisadores.



Gabarito e Proximos Passos

Resposta Discursiva (Exemplo)

O processo de duas etapas é como educar uma pessoa. O pré-treinamento é a educacao fundamental e
superior (escola + universidade), onde ela adquire um vasto conhecimento geral sobre o mundo. O fine-tuning é
o primeiro emprego, onde, com um treinamento especifico e curto, ela aplica todo o seu conhecimento para se
tornar especialista em uma tarefa pratica. Isso € impactante porque a "educacao pesada" (pré-treinamento) é
feita uma vez por grandes empresas, e todos podem "contratar" (fazer o fine-tuning) esse "especialista" de
forma rapida e barata.

Proxima Aula

(J Aula10 - A Familia de Modelos BERT e Além

Vamos explorar o legado do BERT, conhecendo seus descendentes diretos como RoBERTa, DistilBERT e
ALBERT, e entender como o cenario evoluiu para os gigantescos Modelos de Linguagem de Grande
Escala (LLMs) que dominam o cenario atual.

Recursos Adicionais

e Artigo Original "BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding": Para
uma leitura técnica e aprofundada da fonte primaria.

e Blog "The lllustrated Transformer" de Jay Alammar: Oferece uma explicacao visual e intuitiva fantastica sobre
a arquitetura que serve de base para o BERT.

D NOTA IMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte sempre as
documentacdes de frameworks como Hugging Face e artigos de conferéncias recentes para verificar as
praticas mais atuais.



