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Resumo

A terminologia complexa e especializada da linguagem financeira nos mercados de lingua
portuguesa cria desafios significativos para as aplicagoes de processamento de linguagem
natural (PLN), que devem capturar informagoes linguisticas e contextuais diferenciadas
para apoiar analises e tomadas de decisao precisas. Este trabalho apresenta o DeB3RTa, um
modelo baseado na arquitetura Transformer desenvolvido especificamente por meio de uma
estratégia de pré-treinamento de dominio misto que combina corpora extensos de financas,
politica, administracao de negbcios e contabilidade para permitir uma compreensao
diferenciada da linguagem financeira. O DeB3RTa foi avaliado em comparagao com modelos
proeminentes — incluindo BERTimbau, XLM-RoBERTa, SEC-BERT, BusinessBERT
e variantes baseadas em GPT — e obteve consistentemente ganhos significativos nos
principais benchmarks de PLN financeiro. Para maximizar a adaptabilidade e a precisao,
o DeB3RTa integra técnicas avancadas de fine-tuning, como reinicializacdo de camadas,
regularizacao de Mizout, média estocastica de pesos e decaimento da taxa de aprendizado
por camada, que, juntas, melhoram seu desempenho em tarefas de PLN variadas e de grande
importancia. Essas descobertas ressaltam a eficicia do pré-treinamento de dominio misto na
criagdo de modelos de linguagem de alto desempenho para aplicagdes especializadas. Com
seu desempenho robusto em tarefas analiticas e de classificacdo complexas, o DeB3RTa
oferece uma ferramenta poderosa para o avanco da PLN no setor financeiro e para atender
as necessidades de processamento de linguagem diferenciada em contextos de lingua

portuguesa.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural em Portugués; Processamento de
Linguagem Financeira; Transformers; Pré-treinamento de Dominio Misto; Decaimento da
Taxa de Aprendizado por Camada; Regularizacdo de Mixout; Reinicializacao de Camadas;

Arquitetura DeBERTa; Classificacao de Textos Financeiros.



Abstract

The complex and specialized terminology of financial language in Portuguese-speaking
markets create significant challenges for natural language processing (NLP) applications,
which must capture nuanced linguistic and contextual information to support accurate
analysis and decision-making. This paper presents DeB3RTa, a transformer-based model
specifically developed through a mixed-domain pretraining strategy that combines
extensive corpora from finance, politics, business management, and accounting to enable a
nuanced understanding of financial language. DeB3RTa was evaluated against prominent
models—including BERTimbau, XLM-RoBERTa, SEC-BERT, BusinessBERT, and GPT-
based variants — and consistently achieved significant gains across key financial NLP
benchmarks. To maximize adaptability and accuracy, DeB3RTa integrates advanced fine-
tuning techniques such as layer reinitialization, Mixout regularization, stochastic weight
averaging, and layer-wise learning rate decay, which together enhance its performance across
varied and high-stakes NLP tasks. These findings underscore the efficacy of mixed-domain
pretraining in building high-performance language models for specialized applications.
With its robust performance in complex analytical and classification tasks, DeB3RTa offers
a powerful tool for advancing NLP in the financial sector and supporting nuanced language

processing needs in Portuguese-speaking contexts.

Keywords: Portuguese Natural Language Processing; Financial Language Processing;
Transformers; Mixed Domain Pre-training; Layer-wise Learning Rate Decay; Mixout

Regularization; Layer Resetting; DeBERTa Architecture; Financial Text Classification.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e Problematica

Nos tltimos anos, o surgimento de modelos de inteligéncia artificial mudou
significativamente o campo do PLN, permitindo técnicas avancadas de aprendizado de
maquina que podem modelar a linguagem com escala e profundidade notaveis. Essa evolugao
nao apenas aprimorou nossa capacidade de processar e analisar dados de linguagem natural,
mas também abriu caminho para aplicativos especializados em varios dominios. Um exemplo
notével é o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) [1], que
serve como um componente fundamental para o desenvolvimento de modelos de PLN

especificos de tarefas.

A arquitetura do BERT, que permite a consideracao do processamento de contexto
bidirecional, revolucionou a forma como as maquinas entendem a linguagem. Ao utilizar a
modelagem de linguagem mascarada e as tarefas de previsao da préxima frase durante
o treinamento, o BERT captura relacoes complexas entre palavras e frases, levando a
um melhor desempenho em varios benchmarks de PLN [2]. Esse recurso fez do BERT
uma referéncia em tarefas como analise de sentimentos, reconhecimento de entidades
nomeadas (named entity recognition — NER) e resposta a perguntas (question answering),

demonstrando sua versatilidade e eficicia em aplica¢oes do mundo real [3].

A medida que o cendrio do PLN continua a evoluir, os modelos autorregressivos
causais, especialmente os da familia Generative Pretrained Transformer (GPT), fizeram
avangos substanciais ao se concentrarem na geracao de texto e em tarefas preditivas.
Modelos como GPT-2 [4], GPT-3 [5] e GPT-4 [6] exemplificam essa abordagem, utilizando
o contexto de tokens gerados anteriormente para prever palavras subsequentes em uma
sequéncia. Essa metodologia autorregressiva causal contrasta com os modelos bidirecionais,
como o BERT, que utilizam tokens passados e futuros para criar representacoes contextuais.
O sucesso dos modelos GPT em diversas aplicagoes, inclusive em solicitagoes de disparo zero
e de poucos disparos, ressalta sua eficacia na geragao de textos coerentes e contextualmente

relevantes.

O sucesso impressionante dos modelos baseados em Transformers levou ao
desenvolvimento de modelos especializados adaptados a setores especificos. Na esteira
deste desenvolvimento, pesquisadores desenvolveram varios modelos especificos de dominio
para tarefas relacionadas ao dominio financeiro [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13]. Expandir a
disponibilidade de modelos baseados em Transformers em varios idiomas é fundamental

para maximizar sua eficicia e acessibilidade. No entanto, o desenvolvimento de modelos



de linguagem financeira adaptados para outros idiomas que nao o inglés apresenta desafios
significativos, especialmente devido a escassez de datasets de alta qualidade e em grande
escala no setor financeiro, o que cria barreiras para alcangar o desempenho ideal em

contextos financeiros que nao sejam em inglés.

1.2 Motivacao

Nos ultimos anos, o setor financeiro tem experimentado um aumento significativo
no volume e na complexidade das informagoes digitais, incluindo documentos, relatorios
e artigos de noticias que sao essenciais para a tomada de decisoes em investimentos,
gerenciamento de riscos e formulacao de politicas. Apesar desse crescimento, os modelos
atuais de processamento de linguagem natural enfrentam desafios para interpretar
com precisao as nuances da linguagem financeira, principalmente em idiomas pouco
representados, como o portugués. Essa dificuldade é exacerbada pelo jargao especifico
do dominio, pela terminologia mista de campos de estudo relacionados e pela falta de
datasets anotados em grande escala. Para aprimorar a classificacdo de textos financeiros
e possibilitar a analise em tempo real, é fundamental desenvolver modelos de linguagem
especificos do dominio que melhorem o desempenho em contextos de tomada de decisoes

financeiras, abordando de forma eficaz esses desafios [14], [15], [16].

Quando um dominio especializado nao esta disponivel para um dominio especifico,
os pretrained language models (modelos de linguagem pré-treinados — PLM) de dominio
geral que suportam o portugués, incluindo modelos multilingues como XLM-RoBERTa
[17] ou modelos de dominio geral portugués como BERTimbau [18], sdo comumente usados
como solugdes alternativas. Ha também a possibilidade de usar a transferéncia entre idiomas
(cross-lingual transfer), que é uma técnica que permite que modelos treinados em um
idioma sejam aplicados a outro idioma, geralmente sem treinamento adicional. No entanto,
essas alternativas podem nao capturar totalmente as nuances de dominios especializados,
como o financeiro. Em resposta a essa limitacao, desenvolvemos um modelo especializado
de linguagem financeira adaptado para o portugués, projetado para se destacar em tarefas

de processamento de linguagem financeira, oferecendo uma solugao precisa e eficaz.

A criacao desses PLMs especializados é essencial ndo apenas para aprimorar
o desempenho, mas também para garantir que essas tecnologias sejam inclusivas e
representativas de diversas comunidades linguisticas. Ao se concentrar nas caracteristicas
exclusivas de diferentes dominios de conhecimento, os pesquisadores podem desenvolver
ferramentas mais eficazes que atendam as necessidades especificas dos usuarios. Por
exemplo, as institui¢oes financeiras que operam em paises de lingua portuguesa podem
se beneficiar de modelos personalizados que entendam as terminologias e as estruturas

regulatorias locais.



1.3 Hipotese e Objetivos

A crescente complexidade e especializagao da linguagem financeira em mercados
de lingua portuguesa apresenta desafios tinicos para o desenvolvimento de modelos de
processamento de linguagem natural que possam compreender nuances linguisticas e
contextuais, essenciais para apoiar analises e tomadas de decisao em cendrios criticos.
Partindo dessa premissa, este trabalho propoe investigar a seguinte hipotese: O uso de
estratégias de pré-treinamento de dominio misto, exemplificado pelo modelo DeB3RTa,
¢ particularmente adequado para capturar a terminologia altamente especializada e 0s
contextos linguisticos diferenciados da linguagem financeira em portugués. Além disso, o
emprego dessas estratégias, combinado com técnicas avangadas de fine-tuning, favorece o
desenvolvimento de solucoes de PLN que oferecem desempenho computacional superior,
maior precisao analitica, adaptabilidade a diferentes cendrios de aplicacao, escalabilidade
eficiente e a capacidade de lidar com tarefas variadas e complexas em tempo habil. Essas
caracteristicas tornam modelos como o DeB3RTa ferramentas promissoras para avangar o
estado da arte em PLN aplicado ao setor financeiro, proporcionando melhorias mensurdveis
em benchmarks de desempenho e atendendo as necessidades especificas do setor em termos

de processamento de linguagem especializada.

De maneira a comprovar a veracidade da hipdtese levantada, este trabalho de tese
estabelece objetivos gerais e especificos que orientam sua condugao e fundamentam suas

contribuigoes cientificas.

O objetivo geral desta pesquisa é propor um modelo baseado na arquitetura
Transformer para o processamento de linguagem natural no contexto financeiro de lingua
portuguesa, buscando alcancar a melhor adequagao possivel as caracteristicas e demandas
linguisticas especificas do setor financeiro. Tal modelo visa capturar com precisao a
terminologia especializada e os contextos seméanticos tinicos desse dominio, promovendo
solugoes otimizadas que aliem desempenho computacional robusto, adaptabilidade a

cenarios diversos e escalabilidade eficiente.

Para viabilizar a realizacao do objetivo geral desta tese, foram definidos os seguintes

objetivos especificos:

o Projetar, desenvolver e implementar um modelo baseado em Transformers, mais
especificamente no modelo DeBERTa, voltado para o processamento de linguagem
natural no contexto financeiro de lingua portuguesa, considerando as especificidades

terminolégicas e contextuais desse dominio;

o Criar um ambiente computacional que possibilite a analise do desempenho do modelo,
através de benchmarks obtidos através de tarefas de processamento de linguagem

natural executadas em bases de dados relacionadas ao dominio do modelo;



1.4

1.5

Realizar experimentos comparativos que analisem o desempenho do DeB3RTa em
relacao a outros modelos relevantes, como BERTimbau, XLM-RoBERTa e variantes

de modelos GPT, utilizando a métrica F1-score em diferentes tarefas de PLN;

Examinar e validar as técnicas avancadas de fine-tuning aplicadas ao DeB3RTa,
incluindo reinicializacao de camadas, regularizacao Mizout e decaimento da taxa de
aprendizado por camadas, avaliando seu impacto na adaptabilidade, escalabilidade e

desempenho geral em tarefas analiticas e classificatorias complexas no setor financeiro.

Metodologia de Pesquisa

Para éxito dos objetivos do trabalho, este trabalho seguira a seguinte metodologia:

. Revisao bibliogréfica, feita mediante levantamento de diversas fontes, como sites

Web, artigos de jornais e conferéncias e pré-publicagoes;

Defini¢ao do escopo do problema, de maneira a tragar limites claros a respeito do

que deve ser empreendido durante o trabalho;
Levantamento dos requisitos necessarios para elaborag¢ao do modelo proposto;
Definicao e criacao do corpus a ser utilizado no treinamento do modelo proposto;

Definigdo dos modelos do estado-da-arte (baseline) com os quais o modelo proposto

sera comparado;

Definicao dos datasets a serem utilizados nas tarefas de treinamento do modelo

proposto e dos modelos da baseline;

Definicao dos requisitos relativos ao benchmarking do modelo proposto e dos modelos

da baseline;

Execucao do treinamento do modelo proposto e dos modelos da baseline com os

datasets propostos;

. Coleta e posterior avaliacao dos resultados do treinamento.

Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta um contexto tecnoldgico que aborda os fundamentos

tedricos necessarios para a compreensao deste trabalho. Nele, sao discutidos os



conceitos relacionados a Inteligéncia Artificial, Processamento de Linguagem Natural,
Aprendizagem Profunda, arquitetura Transformer, aprendizado por transferéncia,
processamento de linguagem natural aplicado ao dominio financeiro, modelos de
linguagem pré-treinados, Inteligéncia Artificial Generativa, modelos de linguagem
autoregressivos, Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) e técnicas de otimizagao
e regularizacao de modelos de linguagem. Por fim, é apresentada uma sintese do

capitulo;

O Capitulo 3 apresenta uma anélise abrangente do estado da arte, contemplando
uma revisao critica e aprofundada das contribui¢oes cientificas mais significativas e
contemporaneas relacionadas aos conceitos previamente abordados no Capitulo 2.
Esta analise é complementada por um estudo comparativo entre as obras consideradas
mais relevantes para o presente trabalho, culminando em uma sintese que consolida

os principais aspectos discutidos;

O Capitulo 4 apresenta a contribuicao central desta tese: um modelo fundamentado
na arquitetura Transformer desenvolvido especificamente para o processamento
de linguagem natural no dominio financeiro em portugués. O capitulo detalha
sistematicamente a estruturacao arquitetural do modelo proposto, sua fundamentacgao
metodologica e implementacao prototipica, incluindo uma demonstragao abrangente
do modelo em um cenéario operacional. A exposicao culmina com uma sintese que

consolida os elementos fundamentais da proposta apresentada;

O Capitulo 5 apresenta uma analise sistematica dos resultados obtidos na avaliacao
do modelo proposto. O Capitulo contempla uma avaliacdo comparativa abrangente
entre o modelo desenvolvido e os trabalhos correlatos identificados na literatura,
seguida por uma discussao aprofundada das implicagdes dos resultados. A exposicao é
concluida com uma sintese analitica dos testes realizados, consolidando as principais

descobertas e contribuigoes observadas;

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes desta tese, oferecendo uma analise critica dos
objetivos propostos e seus respectivos niveis de consecucao. O capitulo contempla
uma discussao pormenorizada das limitagoes identificadas no modelo desenvolvido,
bem como uma compilagao das publicagoes académicas derivadas desta pesquisa.
Adicionalmente, sao delineadas perspectivas para investigacoes futuras, visando o

aprimoramento e a expansao do trabalho realizado.



2 Contexto Tecnologico

Este capitulo apresenta os conceitos explorados para o desenvolvimento do
estudo, tais como conceitos referentes a Inteligéncia Artificial, Aprendizagem Profunda,
Processamento de Linguagem Natural, arquitetura Transformer, aprendizado por
transferéncia, processamento de linguagem natural aplicado ao dominio financeiro, modelos
de linguagem pré-treinados, Inteligéncia Artificial Generativa, modelos de linguagem
autoregressivos, Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) e técnicas de otimizagao e

regularizacao de modelos de linguagem.

2.1 Inteligéncia Artificial

A TA é um dominio multifacetado que busca criar sistemas capazes de realizar
tarefas que normalmente exigem inteligéncia humana. Essas tarefas incluem raciocinio,
aprendizado, solucdo de problemas, percepcao e compreensao da linguagem. O termo
“inteligéncia artificial” foi cunhado pela primeira vez em 1956, durante a Conferéncia de
Dartmouth, que é frequentemente considerada como o nascimento da IA como um campo
de estudo. Desde sua criacao, a IA passou por transformagoes significativas, evoluindo
de sistemas simples baseados em regras para algoritmos complexos de aprendizado de

maquina capazes de aprendizado profundo e tarefas generativas [19], [20].

2.1.1 Contexto Histérico e Origens

As origens da A remontam a metade do século XX, com o trabalho fundamental de
pioneiros como Alan Turing, que propos o Teste de Turing como uma medida de inteligéncia
de maquina. O trabalho de Turing lancou as bases para futuros desenvolvimentos em
teoria computacional e redes neurais artificiais [19], [20]. Os primeiros anos da Inteligéncia
Artificial foram marcados pelo desenvolvimento da IA simbdlica, em que os pesquisadores
se concentraram na criacao de sistemas capazes de manipular simbolos para resolver
problemas. Essa primeira fase envolveu sistemas baseados em regras, que dependiam de
regras predefinidas para tomar decisdes. Esses sistemas eram limitados em sua capacidade
de se adaptar a novas informacoes ou aprender com a experiéncia [19], [21]. Essa abordagem

foi exemplificada por programas pioneiros, como o Logic Theorist [22] e o General Problem
Solver (GPS) [23].

O trabalho de Newell e Simon no Logic Theorist e no GPS langou as bases para
o inicio da TA, introduzindo ferramentas fundamentais como processamento de listas

e sistemas de produgdo. O Logic Theorist foi um dos primeiros programas a simular



as habilidades humanas de resolucao de problemas, influenciando significativamente o
campo da psicologia cognitiva e do processamento de informagoes e causando um impacto
duradouro na psicologia cognitiva, especialmente nas areas de representacao mental e

resolucao de problemas [24], [25].

A medida que o campo progredia, as limitacdes da IA simbdlica se tornaram
aparentes, levando a um declinio no interesse durante as décadas de 1970 e 1980, um
periodo frequentemente chamado de “inverno da IA”. No entanto, o ressurgimento do
interesse na década de 1990 foi impulsionado pelos avangos no poder computacional, pela
disponibilidade de grandes datasets (datasets) e pelo desenvolvimento de algoritmos mais
sofisticados, especialmente em aprendizado de maquina e redes neurais. Essa fase viu
o surgimento do aprendizado de maquina, em que os algoritmos podiam aprender com
os dados e melhorar seu desempenho ao longo do tempo. Essa mudanga foi marcada
pela introducao de técnicas de aprendizado supervisionadas e nao supervisionadas, que
permitiram que os sistemas identificassem padroes e fizessem previsoes com base nos dados
de entrada [19], [21].

O advento da aprendizagem profunda na metade da década dos anos 1990 marcou
um ponto de virada significativo no desenvolvimento da TA. A aprendizagem profunda,
um subconjunto da aprendizagem de maquina, utiliza redes neurais artificiais com varias
camadas para processar grandes quantidades de dados. Essa abordagem levou a avancos
em varias aplicacoes, incluindo reconhecimento de imagens, processamento de linguagem
natural e sistemas auténomos. O sucesso da aprendizagem profunda foi atribuido a
disponibilidade de grandes datasets, avancos em hardware e algoritmos aprimorados,
permitindo que os sistemas de IA alcancem desempenho de nivel humano em tarefas
especificas [19], [21].

2.1.2  Areas de Aplicacio

A TA permeou varios dominios, revolucionando os setores e aprimorando os recursos

em varios campos. As principais areas de aplicacao incluem:

2.1.2.1 Visao Computacional

A visdo computacional é uma area proeminente da IA que se concentra em permitir
que as maquinas interpretem e compreendam as informacoes visuais do mundo. Essa
tecnologia encontrou aplicagoes em reconhecimento facial, veiculos auténomos e imagens
médicas. Por exemplo, os algoritmos de IA podem analisar imagens médicas para detectar
anomalias, ajudando os profissionais de saude a diagnosticar doengas com maior precisao.
A integracao da IA na visao computacional melhorou significativamente a eficiéncia e a
eficacia da andlise de imagens, levando a avancos em campos como radiologia e patologia

26], [27].



2.1.2.2 Robébtica

A integracao da TA na robdtica tem o potencial de transformar varios setores,
impulsionando a inovagao e a eficiéncia. A robética com TA esta revolucionando os setores
ao aumentar a produtividade, a precisao e a seguranca [28], [29]. Na area da satde, os
sistemas robdéticos auxiliam nas cirurgias e no atendimento aos pacientes, reduzindo os erros
humanos e melhorando os resultados [30], [31], [32]. Na logistica, a IA e a robdtica agilizam
0s processos, reduzem os custos, aprimoram o gerenciamento da cadeia de suprimentos e
permitem que os robos habilitados para IA possam lidar com tarefas como transporte e

despacho de materiais, melhorando a eficiéncia operacional geral [33].

2.1.2.3 Salde

A inteligéncia artificial estd revolucionando a area da saide ao aprimorar o
diagnostico, a medicina personalizada e o atendimento ao paciente. Os algoritmos de
IA podem analisar grandes quantidades de dados de pacientes, identificar padroes e prever

resultados, permitindo que os prestadores de servicos de satide tomem decisoes informadas.

A TA acelera a descoberta de medicamentos ao analisar a literatura biomédica,
os dados genomicos e os resultados de ensaios clinicos, identificando possiveis alvos de
medicamentos, prevendo a toxicidade dos medicamentos e prevendo o surto de doencas
como gripe, zika, ebola, tuberculose e COVID-19, auxiliando no planejamento e na resposta
da satde publica [34], [35].

A TA pode aumentar a eficiéncia clinica, reduzindo o tempo de trabalho e melhorando
a jornada do paciente nas clinicas, demonstrando custo-beneficio em comparac¢ao com as
praticas padrao baseadas em humanos e potencial para transformar a prestacao de servigos

de satde e o envolvimento do paciente [36].

A TA possibilita a medicina de precisao por meio da analise de dados genéticos,
fenotipicos e clinicos para adaptar os tratamentos a cada paciente, melhorando os resultados
e reduzindo os efeitos adversos e facilitando regimes de tratamento personalizados para

doengas como o cancer [37], [38], [39].

A TA esta causando um impacto profundo na &area da satude, melhorando o
diagnostico de doencas, possibilitando a medicina personalizada, aprimorando a tomada
de decisoes clinicas e acelerando a descoberta de medicamentos. Esses avangos prometem
revolucionar o atendimento ao paciente, tornando-o mais preciso, eficiente e eficaz. No
entanto, os desafios relacionados a privacidade dos dados, a ética e a integracao da IA na

pratica clinica devem ser abordados para que seu potencial seja plenamente aproveitado.



2.1.2.4 Financas

A Inteligéncia Artificial esta revolucionando o setor financeiro ao aprimorar o
gerenciamento de riscos, fornecendo avaliagoes de risco mais precisas e sofisticadas,
reduzindo o tempo necessario para identificar e mitigar riscos, detectar fraudes, analisar
grandes quantidades de dados em tempo real e identificar padroes e anomalias [40] e
tomar decisoes de investimento, ajudando as instituigoes financeiras a tomar decisoes de

investimento mais precisas por meio do reconhecimento de padroes [41], [42].

A implementacao da IA em institui¢oes financeiras oferece intimeros beneficios, mas
também apresenta desafios significativos relacionados a privacidade de dados, seguranca
e consideragoes éticas [43], [44]. Para garantir o uso responsével e sustentavel da IA, as
instituigoes financeiras devem adotar a governanca e os controles adequados, incluindo
medidas de protegdo de dados [45], conformidade ética [46], adesdo regulatéria [47] e
transparéncia nos processos de tomada de decisoes sobre TA [45]. Equilibrar a inovagao com
a protecao do consumidor e consideragoes éticas é crucial para a integracao bem-sucedida

da TA no setor financeiro.

2.1.2.5 Educacdo

A Inteligéncia Artificial estd sendo cada vez mais integrada aos contextos
educacionais, aprimorando as experiéncias de aprendizagem personalizadas e a eficiéncia
administrativa. Os sistemas inteligentes de tutoria podem se adaptar aos estilos individuais
de aprendizagem, fornecendo conteido e feedback personalizados e melhorando o
envolvimento do aluno e os resultados da aprendizagem. Além disso, a IA pode ajudar
os educadores a otimizar os curriculos com base nos dados de desempenho e auxiliar
no monitoramento e na avaliacdo continuos do desempenho dos alunos [48], [49]. A
implementacao da IA na educacao levanta preocupagoes sobre privacidade, seguranca
e possiveis vieses, que precisam ser abordados para garantir o uso ético. Garantir a
acessibilidade, a transparéncia e a justica nos sistemas educacionais baseados em A é

fundamental para sua adogao bem-sucedida [50], [51].

2.1.2.6 Transporte

A TA estda revolucionando o setor de transportes ao aprimorar os recursos dos
veiculos autdénomos, em que a IA é fundamental para que os veiculos autonomos percebam
o ambiente, localizem, mapeiem e tomem decisdes [52], [53], otimizem os sistemas de
gerenciamento de trafego [54], [55], aumentem a eficiéncia energética, reduzam as emissoes
de gases de efeito estufa e melhorem a autonomia dos veiculos [56], [57]. A integragao da IA
com os sistemas Vehicle-to-Fverything (V2X) e a IoT em solugoes inteligentes de transporte
estd abrindo caminho para uma mobilidade mais segura, eficiente e ecoldgica [58], [59].

A medida que as tecnologias de IA continuarem avancando, seu impacto no transporte
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provavelmente crescera, levando a melhorias ainda maiores em seguranca, eficiéncia e

sustentabilidade.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural é um subcampo da inteligéncia artificial
que se concentra na interac¢ao entre os computadores e a linguagem humana. Ele permite que
as maquinas entendam, interpretem e gerem a linguagem humana, facilitando aplicativos

como chatbots, assistentes virtuais e servigos de traducao de idiomas.

O PLN fez avancos significativos em varias aplicacoes, especialmente no atendimento
ao cliente e na educagao [60], [61], [62]. O desenvolvimento de modelos e técnicas avangados,
como o aprendizado baseado em solicitagoes, aumentou a capacidade da IA de gerar textos
coerentes e contextualmente relevantes [63], no entanto, ainda hé desafios para melhorar a

qualidade do dataset e compreender o comportamento do usuério [61].

A evolucao do PLN foi significativamente influenciada pelos avancos na aprendizagem
de maquina, especialmente na aprendizagem profunda. As técnicas tradicionais de PLN
dependiam muito de sistemas baseados em regras e modelos estatisticos, que frequentemente
enfrentavam dificuldades com as complexidades e as nuances da linguagem humana. No
entanto, a introducao de modelos de aprendizagem profunda, como redes neurais recorrentes
e Transformers, revolucionou o campo ao permitir representagdes de linguagem e recursos
de processamento mais sofisticados [64]. Esses modelos aproveitam grandes datasets para
aprender padroes e relacionamentos dentro da linguagem, levando a um melhor desempenho

em varias tarefas de PLN.

2.2.1 Técnicas de Processamento de Linguagem Natural

Antes que qualquer tarefa de PLN possa ser executada, é importante que os dados
de texto bruto passem por um pré-processamento. Essa etapa é fundamental para limpar
e preparar os dados para analise, pois afeta diretamente os resultados das aplica¢des do
PLN. Os requisitos de pré-processamento dependem da natureza do corpus e da aplicacao
especifica do PLN e, as vezes, as praticas convencionais precisam ser personalizadas para

obter melhores resultados de andlise [65].

A tokenizacgao é o processo de dividir o texto em unidades menores chamadas tokens,
que podem ser palavras, frases ou até mesmo caracteres. Essa etapa é fundamental, pois
simplifica o texto e facilita a analise. A tokenizacao precisa pode melhorar significativamente

a precisao da marcacao de parte da fala e de outras tarefas posteriores [65].

A stemizagao (stemming) é uma técnica de processamento de linguagem natural

usada para reduzir as palavras a sua forma original, removendo sufixos e prefixos. O
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principal objetivo da stemizacado é agrupar diferentes formas de uma palavra para que
possam ser analisadas como um tnico item. Por exemplo, as palavras “correndo”, “corredor”
e “correu” podem ser reduzidas ao radical “corr”. Os algoritmos de stemizagao, como o
Porter Stemmer [66], normalmente usam um conjunto de regras heuristicas para remover
afixos das palavras, no entanto, os radicais resultantes nem sempre sao palavras validas no
idioma [67].

A lematizacdo é outra técnica de processamento de linguagem natural que
visa reduzir as palavras a sua forma basica ou de dicionario, conhecida como lema.
Diferentemente da stemizacao, a lematizacao considera o contexto e a analise morfolégica
das palavras, garantindo que a forma reduzida seja uma palavra valida. Por exemplo,
“correndo” seria reduzido para “correr”’, e “melhor” seria reduzido para “bom”. A
lematizacao geralmente requer mais conhecimento e recursos linguisticos em comparacao

com a stemizacao, mas geralmente produz resultados mais precisos e significativos [67].

Stopwords sao palavras comuns, como “um”, “0” e “é”, que tém pouco valor
semantico e geralmente sao excluidas das operagoes de indexac¢ao e pesquisa para aumentar
a eficiéncia e a acuracia. A remocao de stopwords pode reduzir significativamente o tamanho
do corpus de texto, geralmente em 35 a 45%, diminuindo assim a complexidade de tempo e
espaco sem comprometer o desempenho [68]. A Figura 2.1 retrata o resultado da aplicacao

da remocao de stopwords e stemming em um pequeno texto.

Texto com stopwords

Texto sem stopwords

Texto radicalizado

Estou bastante
empolgado com
proposicdes e
operadores logicos,
achei um assunto muito
interessante e bem facil
de entender do jeito que

bastante empolgado
proposicdes operadores
logicos, achei assunto
interessante bem facil
entender jeito sendo
abordado.

bast empolg propos oper

logic, ach assunt interess

bem facil entend jeit send
abord.

esta sendo abordado.

Figura 2.1 — Texto inicial, seguido de remocao de stopwords e stemming. Extraida de [69].

A normalizacao do texto envolve a conversao do texto em um formato padrao, o que
inclui o uso de letras mintsculas, o tratamento da pontuacao e a remocao da formatacao.
Essa etapa é essencial para garantir a consisténcia dos dados de texto, o que pode melhorar
o desempenho dos modelos de PLN [65]. Por exemplo, no pré-processamento de dados de
texto do idioma russo, a normalizacao foi proposta para padronizar caracteres e pontuacao,

melhorando assim a consisténcia e a confiabilidade dos dados [70].

O tratamento da pontuacao e a identificagdo de multiword expressions (expressoes
com vérias palavras) também sao etapas importantes do pré-processamento. Essas técnicas
ajudam a reter o significado semantico do texto, o que é fundamental para tarefas como

traducao automaética e raciocinio [65]. Por exemplo, na técnica Bag-of-Words, o tratamento
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da pontuacao e a criacao de um dicionario mestre sdo etapas essenciais para a conversao

de texto de forma livre em uma representagdo numérica [71].

A n-gramacao envolve a criacdo de sequéncias de n tokens, que podem capturar o
contexto e melhorar o desempenho dos modelos de PLN. Essa técnica é particularmente
util em tarefas como a previsdo da proxima frase, em que o contexto das sequéncias de
palavras é crucial. Por exemplo, na andlise de sentimentos, a n-gramacao tem sido usada
para capturar o contexto de multiword expressions, melhorando assim a precisao dos
modelos [72].

A Tabela 2.1 traz uma descricdo sumarizada de cada uma das técnicas acima

descritas.
Tabela 2.1 — Técnicas de Processamento de Linguagem Natural
Técnica Descricao

Tokenizacao Divisao do texto em unidades menores
chamadas tokens, como palavras, frases ou
caracteres.

Stemizacao Reducao das palavras a sua forma raiz,
removendo sufixos e prefixos.

Lematizagao Reducao das palavras a sua forma basica

(lema), levando em conta o contexto
gramatical para garantir que a forma
reduzida seja valida.

Remocao de stopwords Exclusao de palavras comuns, como artigos
e preposi¢oes, que tém pouco valor
semantico, para reduzir a complexidade
do texto.

Normalizacao de texto Padronizacao do texto, convertendo para
minisculas, removendo formatacao e
pontuacao para garantir consisténcia.

Tratamento de pontuacao Processamento da  pontuacao para
preservar o significado semantico do texto.
Identificacdo de multiword expressions Deteccao de combinacoes de palavras que

formam expressoes compostas e carregam
significado especifico.

N-gramagao Criagdo de sequéncias de n tokens
consecutivos para capturar o contexto em
uma sequéncia de palavras.

2.3 Aprendizagem Profunda

O ntcleo da aprendizagem profunda estd no uso de redes neurais artificiais (RNAs),
que sao modelos computacionais inspirados na arquitetura do cérebro humano. Essas redes

consistem em noés interconectados ou neurénios organizados em camadas, incluindo uma
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camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neurdnio
processa os dados de entrada e passa sua saida para a proxima camada, permitindo que o
modelo aprenda representacoes de dados complexas por meio de técnicas de backpropagation
e otimizacgdo. Essa arquitetura permite que os modelos de aprendizagem profunda se
sobressaiam em tarefas que exigem extracao e classificagdo de recursos, muitas vezes

superando os algoritmos tradicionais de aprendizagem de maquina.

A aprendizagem profunda revolucionou varios campos, especialmente a
visdao computacional, empregando RNAs profundas (multicamadas) treinadas com
backpropagation. Esse método requer grandes quantidades de exemplos de treinamento
rotulados, mas alcanga uma precisao de classificacdo impressionante, as vezes superando
o desempenho humano [73]. O sucesso da aprendizagem profunda em tarefas como
classificacdo de imagens, reconhecimento de fala e traducao de idiomas ressalta sua

fun¢ao como um importante facilitador da inteligéncia artificial [74].

A principal distingdo entre a aprendizagem profunda e as abordagens tradicionais
de aprendizagem de maquina estd no processo de extracao de recursos. Os métodos
tradicionais de aprendizado de maquina, como o SVM e as arvores de decisdao, geralmente
exigem feature engineering (engenharia de recursos) manual, em que os especialistas do
dominio identificam os recursos relevantes dos dados. Esse processo pode ser demorado e
pode nao capturar todas as nuances dos dados, levando a um desempenho abaixo do ideal

do modelo.

Em contrapartida, os modelos de aprendizagem profunda aprendem
automaticamente os recursos dos dados por meio de suas varias camadas, reduzindo
significativamente a necessidade de intervengdo manual e permitindo representagdes mais
robustas e generalizadas. Por exemplo, as arquiteturas neurais profundas podem extrair
recursos de alto nivel automaticamente sem engenharia de recursos artesanal, ao contrario
dos algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina [73]. Foi demonstrado que esse
recurso de extracao automatica de recursos dos modelos de aprendizagem profunda supera
os métodos tradicionais em vérios dominios, como anélise de imagem e video [74] e

processamento de linguagem natural [75].

Além disso, as técnicas de aprendizagem profunda demonstraram desempenho
superior em cenarios complexos, como a classificacao de imagens bioldgicas, devido a
seus mecanismos de extracao de recursos incorporados [76]. Também, a aprendizagem
profunda foi reconhecida como uma ferramenta poderosa para tratar de problemas nao
lineares na classificagdo de imagens hiperespectrais, com os quais os métodos tradicionais
de aprendizagem de maquina tém dificuldades devido as caracteristicas complexas destes
tipos de dados [77].

Os modelos de aprendizagem profunda sao particularmente adequados para lidar

com grandes datasets, o que é crucial no atual mundo orientado por dados. A medida
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que o volume de dados aumenta, os algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina
geralmente tém dificuldades para manter o desempenho devido a sua dependéncia de
conjuntos de recursos limitados. A aprendizagem profunda, no entanto, prospera em
grandes datasets, aproveitando sua arquitetura para aprender com grandes quantidades de
informacoes e melhorar a precisao. Esse recurso fez com que a aprendizagem profunda
dominasse campos como o reconhecimento de imagens e de fala, em que grandes datasets

rotulados estao disponiveis para treinamento.

Varios estudos destacaram as vantagens da aprendizagem profunda no manuseio
de grandes datasets. Por exemplo, os modelos de aprendizagem profunda revolucionaram
campos como visao computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento
de fala, utilizando dados rotulados em grande escala para terem seus desempenhos
aprimorados [78], [79]. O sucesso da aprendizagem profunda nessas areas pode ser atribuido
a alta capacidade dos modelos, ao aumento da poténcia computacional e a disponibilidade

de dados rotulados em grande escala [80].

O treinamento de modelos de aprendizagem profunda geralmente requer recursos
computacionais substanciais devido a complexidade dos modelos e ao volume de dados
processados. Isso se deve principalmente ao fato de esses modelos usarem varias camadas
para representar abstragoes de dados, o que exige um poder computacional significativo,
especialmente durante a fase de treinamento. Por exemplo, uma tnica inferéncia de um
modelo de aprendizagem profunda pode exigir bilhoes de operacoes de multiplicacao e
acumulacao, tornando os modelos de aprendizado profundo extremamente exigentes em

termos de computagao e energia [81].

Além disso, as demandas computacionais dos aplicativos de aprendizagem profunda
em varios campos, como reconhecimento de imagens, reconhecimento de voz e traducao,
demonstraram ser muito dependentes do aumento da capacidade de computacao. Essa
dependéncia esta se tornando insustentavel do ponto de vista econdémico, técnico e
ambiental, exigindo o desenvolvimento de métodos mais eficientes do ponto de vista

computacional [82].

Além disso, embora a aprendizagem profunda tenha feito avancos significativos em
varios campos devido a disponibilidade de grandes datasets anotados, a aquisicao desses
datasets geralmente consome muitos recursos. Isso levou ao desenvolvimento de métodos
como a aprendizagem ativa profunda, que visa a maximizar o desempenho do modelo e,

ao mesmo tempo, minimizar o nimero de amostras anotadas necessarias [83].

2.3.1 Principais Arquiteturas

As principais arquiteturas da aprendizagem profunda incluem, entre outros, redes

neurais convolucionais, redes neurais recorrentes, redes de crenga profunda e autoencoders.
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As redes neurais convolucionais (convolutional neural networks — CNNs) [84]
sao uma classe de modelos de aprendizagem profunda particularmente adequados para
tarefas que envolvem dados espaciais, como reconhecimento de imagens e videos. Elas
ganharam muita atencao devido a sua capacidade de aprender automaticamente e de
forma adaptavel hierarquias espaciais de recursos por meio de backpropagation, utilizando
véarios blocos de construgao, como camadas de convolugdo, camadas de agregacao (pooling)
e camadas totalmente conectadas [85], conforme exposto na Figura 2.2. As camadas de
convolugao aplicam um conjunto de filtros aos dados de entrada, capturando padroes
locais e hierarquias espaciais, enquanto as camadas de pooling reduzem a dimensionalidade
dos mapas de recursos, tornando o calculo mais eficiente e robusto as variagoes espaciais
[86]. As CNNs evoluiram significativamente, com avangos no design das camadas, nas
fungoes de ativagao, nas fungoes de perda, na regularizagao e nas técnicas de otimizagao,
levando a um desempenho de ponta em varias aplicagdes [87]. Elas tém sido aplicadas
com sucesso em diversos campos, como visao computacional, reconhecimento de fala e
processamento de linguagem natural, demonstrando sua versatilidade e eficacia. Além
disso, as CNNs foram adaptadas para lidar com diferentes tipos de dados, incluindo dados
1-D, 2-D e multidimensionais, expandindo ainda mais sua aplicabilidade [88]. Apesar de
seu sucesso, desafios como o excesso de ajuste e a necessidade de grandes datasets anotados
permanecem, o que leva a pesquisas continuas para desenvolver modelos mais eficientes e

generalizaveis [85].

Entrada _ Saida
Agregacao Agregagao  Agregagao ]
= E ~;,‘_""“"'------- Cavalo
’ : :.:%\',....--....---... Zebra
. - K "._7".5.__.-.--.-..... Gato
- B Fungao de Ativagao
o sofimax
¥ Convolugio 'C:lrl\r?ll.lqao Convolugao Camada
Kernel ReLU ReLU RelLU Achatsat
” Mapas de = Totalmente
Caracleristicas Conectadas
|
Extragao de Caracteristicas Classificagio Distribuigao de
Probabilidade

Figura 2.2 — Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional. Extraida de [89].

As redes neurais recorrentes (recurrent neural networks — RNNs), cuja arquitetura
¢é visualmente apresentada na Figura 2.3, sdo uma classe de redes neurais artificiais
projetadas para reconhecer padroes em sequéncias de dados, como texto, audio e dados
de séries temporais. Diferentemente das redes neurais tradicionais de alimentagao, as
RNNs tém conexoes que formam ciclos direcionados, o que lhes permite manter uma
memoria de entradas anteriores. Isso as torna particularmente eficazes para tarefas em

que o contexto e as informacoes sequenciais sao cruciais. No entanto, as RNNs padrao



16

enfrentam desafios, como os problemas de desvanecimento e explosao de gradiente, que
prejudicam sua capacidade de aprender dependéncias de longo prazo. Para resolver esses
problemas, foram introduzidas as redes long short-term memory (LSTM) [90] e gated
recurrent units (GRUs) [91], que incorporam fungoes de portas para gerenciar o fluxo
de informagbes e capturar efetivamente as dependéncias de longo prazo [92], conforme a
Figura 2.4. As RNNs foram aplicadas em varios dominios, incluindo reconhecimento de
fala, saude preditiva e até mesmo sistemas de recomendacao, onde podem modelar dados
baseados em sessoes para fornecer recomendagoes mais precisas [93]. Apesar de seu uso
generalizado, as RNNs apresentam desafios significativos de treinamento, principalmente
em ambientes com recursos limitados, exigindo o desenvolvimento de técnicas eficientes
de treinamento e compressao [94]. De modo geral, as RNNs s@o ferramentas versateis
com amplas aplica¢oes, mas exigem projeto e treinamento cuidadosos para superar as

limitagoes inerentes e maximizar seu potencial [95].

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Rede Meural Recorrente

Figura 2.3 — Arquitetura de uma Rede Neural Recorrente. Extraida de [96].

As redes de crenga profunda (deep belief networks — DBNs), representadas pela
Figura 2.5, sao uma classe de modelos de redes neurais generativas que consistem em varias
camadas de variaveis ocultas, introduzidas por [98]. Essas redes sao construidas usando
um modelo probabilistico conhecido como Maquina de Boltzmann Restrita (restricted
Boltzmann machine — RBM) para cada camada, o que facilita a inferéncia e tem sido
usado com eficicia para treinar modelos mais profundos [99]. As DBNs sdo particularmente
notaveis por sua capacidade de aprender representacoes internas ricas a partir de dados
sensoriais por meio de aprendizagem nao supervisionada, o que contribuiu significativamente
para a revolucao da aprendizagem profunda [100]. O treinamento de DBNs geralmente
envolve um algoritmo de aprendizado nao supervisionado, guloso e em camadas, seguido
de um fine-tuning (ajuste fino) usando métodos de aprendizado supervisionado [101],

[102]. Essa abordagem permite que as DBNs superem desafios como baixa velocidade
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Xy

Figura 2.4 — Arquiteturas das redes LSTM e GRU. Extraida de [97]. Imagem adaptada
dos trabalhos de [90] e [91].

de treinamento e sobreajuste, que sdo comuns em redes neurais profundas [103]. Além
disso, as DBNs foram aplicadas com sucesso em varios dominios, incluindo classificagdo de
imagens, reconhecimento de fala e compreensao de linguagem natural, demonstrando sua

versatilidade e eficacia [102].

Figura 2.5 — Arquitetura das Redes de Crenga Profunda. Extraida de [104].

Os autoencoders sao um tipo de arquitetura de rede neural usada principalmente
para tarefas de aprendizagem nao supervisionada, em que o objetivo é aprender
representagoes eficientes dos dados. Eles consistem em duas partes principais, conforme a
Figura 2.6: um codificador e um decodificador. O codificador comprime os dados de entrada
em um espaco latente de dimensao inferior, enquanto o decodificador tenta reconstruir os

dados originais a partir dessa representacao comprimida. Esse processo permite que os
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Dados de Entrada Dados Codificados Dados Reconstruidos

Figura 2.6 — Arquitetura de um Autoencoder. Adaptado de [108].

codificadores automaticos capturem os recursos mais importantes dos dados, o que os torna
uteis para tarefas como reducao de dimensionalidade, deteccao de anomalias e reducao de
ruido dos dados [105]. Variagdes de autoencoders, como os autoencoders orientados por
logica, incorporam operacoes de ldgica fuzzy para aprimorar os processos de codificacao e
decodificagao [106], enquanto os autoencoders quanticos, por outro lado, sdo projetados
para compactar dados quanticos, aproveitando os algoritmos de otimizacao classicos para
treinamento [107]. Essas diversas aplicacoes destacam a versatilidade e a importancia dos

autoencoders no aprendizado de maquina moderno e no processamento de dados.

2.3.2 Processamento de Linguagem Natural Aplicado a Lingua Portuguesa

A aplicacao do PLN a lingua portuguesa apresenta desafios tinicos, principalmente

devido a sua diversidade lexical e ambiguidades inerentes.

2.3.2.1 Ambiguidade Lexical

A ambiguidade lexical surge quando uma palavra tem varios significados, o que pode
gerar confusao na compreensao do contexto. Em portugués, esse fendomeno ¢é particularmente
acentuado devido a riqueza do vocabulario e a natureza polissémica do idioma. Por exemplo,
a palavra “banco” pode se referir a uma institui¢ao financeira ou a um lugar para sentar,
dependendo do contexto. Essas ambiguidades complicam tarefas como a desambiguacgao, em
que o objetivo ¢ determinar o sentido correto de uma palavra com base em seu uso em uma
frase. Estudos recentes mostraram que a ambiguidade pode prejudicar significativamente o

desempenho dos sistemas de PLN, exigindo modelos avancados que possam efetivamente
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desambiguar os significados no contexto [109].

2.3.2.2 Diversidade Lexical

O portugués é caracterizado por um alto grau de diversidade lexical, que pode ser
atribuido a sua evolugao histérica e a influéncia de dialetos regionais. Essa diversidade
apresenta desafios significativos para as aplicagoes do PLN. A presenca de sinénimos,
variagoes regionais e expressoes coloquiais pode levar a inconsisténcias na forma como o

idioma é processado.

A evolucao histérica do portugués levou a uma rica variedade de dialetos regionais
e variagoes lexicais. Por exemplo, um estudo sobre o portugués falado contemporaneo nas
areas urbanas do Funchal e nas areas rurais da Ilha da Madeira destaca a coexisténcia de
formas dialetais com variantes padrao do portugués europeu. Esse estudo mostra que os
falantes de areas urbanas apresentam mais flexibilidade e variabilidade em suas escolhas
lexicais em comparagao com os de areas rurais, que tendem a ser mais conservadores. Essa
variabilidade e estabilidade nos significados lexicais ressaltam a heterogeneidade da lingua

portuguesa e suas identidades regionais [110].

Essas variagoes regionais e a presenca de formas dialetais representam desafios
significativos para as aplicagoes do PLN. As ferramentas de PLN geralmente enfrentam
vieses de representacao, que podem resultar em comportamento discriminatério. A maioria
dos esforcos de pesquisa existentes em PLN justo concentrou-se em idiomas anglo-saxoes,
deixando uma lacuna na abordagem dessas questoes para a lingua portuguesa. Ha
mesmo um apelo na comunidade cientifica para estimular mais pesquisas em PLN justa
especificamente para o portugués, a fim de garantir que essas ferramentas possam lidar

com a diversidade lexical do idioma de forma eficaz [111].

2.3.2.3 Iniciativas

Varias iniciativas surgiram para enfrentar os desafios do PLN em portugués. Um
modelo notavel é o BERTimbau, que é uma variante da arquitetura BERT ajustada para
o portugués brasileiro. Esse modelo foi utilizado em vérias aplicagoes, incluindo analise
de sentimentos, extracao de aspectos e detecgao de discurso de 6dio, demonstrando sua

versatilidade e eficicia na compreensao das complexidades do idioma [18], [112].

Além disso, o desenvolvimento de modelos especializados para textos clinicos,
como os que utilizam a classificacdo BI-RADS, destaca o potencial do PLN em dominios
especificos. Esses modelos empregam técnicas de aprendizagem por transferéncia para
adaptar representacoes linguisticas pré-treinadas a tarefas especializadas, melhorando assim
a precisdo e a eficiéncia no processamento de registros médicos [113]. Essas iniciativas
ressaltam a importancia de adaptagoes especificas ao contexto em aplicacoes do PLN para

o portugueés.
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Além disso, o desenvolvimento de datasets e corpora para a lingua portuguesa tem
recebido atengdo significativa. Exemplos notaveis incluem o BrWaC (Brazilian Portuguese
Web as Corpus) [114], o ASSIN (Avalia¢do de Similaridade Seméantica e INferéncia textual)
[115] e seu sucessor ASSIN2 [116]. O corpus BrWaC, que consiste em uma grande colegao
de paginas da Web em portugués do Brasil, foi utilizado para pré-treinamento de modelos
como o T5, demonstrando desempenho superior em tarefas como similaridade de frases e
associagao quando comparado a modelos multilingues [117]. Os datasets ASSIN fornecem
dados estruturados para avaliar a similaridade seméantica, com o ASSIN2 oferecendo um
benchmark mais extenso que facilitou o desenvolvimento de modelos de tltima geracao
nesse dominio [118], [119].

2.3.2.4 Direcdes Futuras

Para garantir praticas de PLN justas e éticas para a lingua portuguesa, é essencial
estabelecer uma agenda de pesquisa dedicada. Essa agenda deve se concentrar na
identificacdo e na atenuacao de vieses, aproveitando as estruturas éticas existentes e
abordando os desafios exclusivos apresentados pela lingua portuguesa. Com isso, sera
possivel desenvolver modelos de PLN que sejam linguisticamente robustos e eticamente

sélidos, promovendo a equidade e a justica na representacao da linguagem [111].

2.4 Representacao de Palavras

A representacao de palavras é um conceito fundamental no Processamento de
Linguagem Natural, fornecendo um meio de transformar dados textuais em formatos
numéricos adequados para o processamento computacional. Ao longo do tempo, varias
técnicas foram desenvolvidas para melhorar a expressividade e a eficacia dessas

representacoes.

2.4.1 Bag-of-Words

O modelo de saco-de-palavras (Bag-of-Words — BoW) reduz o texto a um
multiconjunto nao ordenado de palavras, descartando a estrutura sintatica e seméantica e
preservando a frequéncia lexical. Seja um documento d ser representado como um vetor
vy € RVl em que V é um vocabulario fixo. Cada componente v; corresponde & frequéncia

do termo t; em d, conforme demonstrado pela Equacao 2.1:

v; = count(t;, d) (2.1)

Como exemplo, na frase “Gosto de jogar futebol.”, o respectivo BoW representado
como um objeto JSON é {"Gosto": 1, "de": 1, "jogar": 1, "futebol": 1}.
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Embora o BoW permita a classificacao e a recuperacao simples de documentos,

suas limitagoes sao significativas:

« Esparsidade: Os vetores de alta dimensao dominam os recursos computacionais,

com a maioria das entradas sendo zero para grandes vocabulérios;

« Cegueira semantica: Sinoénimos (por exemplo, “carro” e “automével”) e palavras

polissémicas (por exemplo, “banco”) sdo confundidos;

« Ignorancia de contexto: A ordem das palavras e as relagoes sintaticas sao apagadas,
tornando frases como “cachorro morde homem” indistinguiveis de “homem morde

cachorro”.

2.4.2 Frequéncia do Termo—inverso da Frequéncia nos Documentos

O TF-IDF refina o BoW ponderando os termos com base em seu poder de
discriminacao em um corpus D. A pontuacao TF-IDF para o termo ¢ no documento

d é deﬁnida pela Equagéo 2.2:
-1 ) Wy ) g ]f(t) .

em que N é o numero total de documentos, tf(t,d) é a frequéncia de termos e df(t)

é a frequéncia de documentos de t.

Considere-se um conjunto de trés documentos:

o Documento 1: "A maca é uma fruta deliciosa'
e Documento 2: "A banana é uma fruta saudavel"

e« Documento 3: "Eu gosto de maga e banana'

Para calcular o TF-IDF da palavra “mac¢a” no Documento 1, é necessario efetuar

os seguintes calculos:

] x”
“ - _ Nuumero de vezes que “maca” aparece em Dy
TF(“maga”, Dy) = —

1
- =02
Numero total de palavras em D, 5

3
IDF(“maga”) = log (2) = log(1.5) ~ 0.18

TF-IDF(“maga”, D) = 0.2 x 0.18 = 0.036
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Apesar de sua utilidade na recuperacao de informacgoes, o TF-IDF herda as

limitacoes do BoW e introduz novos problemas:

o Pesos estaticos: O TF-IDF nao consegue se adaptar as mudancgas seménticas em

corpora dindmicos;

e Viés centrado nos documentos: os pesos globais do IDF ignoram as nuances

contextuais locais.

2.4.3 Word Embeddings

A representacao de palavras em formato vetorial, conhecida como word embeddings,
revolucionou o processamento de linguagem natural ao permitir que maquinas manipulem
palavras de forma numérica. Em vez de representa-las como indices em um vocabulario,
os embeddings atribuem a cada palavra um vetor denso de dimensao fixa, no qual
palavras semanticamente semelhantes possuem representagdes proximas no espaco vetorial.
Diferentes técnicas foram desenvolvidas para gerar embeddings de palavras, cada uma com
caracteristicas e vantagens préprias, sendo trés as mais influentes: Word2Vec, GloVe e
FastText.

O Word2Vec [120] é uma das primeiras e mais conhecidas abordagens para
aprendizado de embeddings. FEle baseia-se em redes neurais simples para aprender
representagoes vetoriais de palavras a partir de grandes corpora de texto. Existem duas

variacoes principais desse modelo, representadas na Figura 2.7:

« CBOW (Continuous Bag-of- Words): prevé uma palavra-alvo com base nas

palavras ao seu redor dentro de uma janela de contexto.

o Skip-Gram: faz o inverso do CBOW, tentando prever as palavras de contexto a

partir de uma palavra-alvo.

Para otimizar o aprendizado, o Word2Vec pode utilizar técnicas como negative
sampling (técnica que tem como objetivo maximizar a semelhanca das palavras no mesmo
contexto e minimizéa-la quando elas ocorrem em contextos diferentes) ou hierarchical
softmazx (técnica que organiza as palavras em uma estrutura de arvore, com base em sua
frequéncia de ocorréncia, na qual as palavras mais frequentes sdo armazenadas mais perto
da raiz), que tornam o treinamento mais eficiente ao evitar cdlculos custosos sobre todo
o vocabulario. Os embeddings gerados pelo Word2Vec capturam relacoes seméanticas e
Y

sintaticas entre palavras, permitindo que operagoes como “rei” - “homem” + “mulher’

resultem em um vetor préximo ao de “rainha”.

Diferente do Word2Vec, que aprende representacoes a partir de janelas de contexto

local, o GloVe (Global Vectors) [121] adota uma abordagem baseada em estatisticas globais
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Figura 2.7 — Arquiteturas CBOW e Skip-gram. Extraida de [120].

do corpus. Ele constréi uma matriz de coocorréncia que conta quantas vezes cada par
de palavras aparece junto e aprende acerca dos embeddings otimizando uma funcgao de
custo que ajusta essas contagens de forma eficiente. A vantagem do GloVe esta na sua
capacidade de capturar melhor relagoes semanticas globais, tornando-o mais adequado

para tarefas em que o significado das palavras depende de padrdes amplos de coocorréncia.

O FastText [122] expande a abordagem do Word2Vec ao representar palavras
como conjuntos de n-gramas de caracteres, em vez de trata-las como unidades indivisiveis.
Isso permite que palavras com raizes ou sufixos semelhantes tenham representagoes mais
préximas, o que é especialmente 1til para idiomas morfologicamente ricos ou para lidar
com palavras raras e desconhecidas. Por exemplo, a palavra “correndo” pode ser dividida
em n-gramas como “cor”, “rre”; “ren” e “endo”. O vetor da palavra final é entao obtido a
partir da soma dos vetores desses n-gramas, conforme demonstrado pela Figura 2.8. Com
isso, o FastText é mais robusto para lidar com palavras novas, tornando-o uma escolha

ideal para aplicagoes que envolvem vocabularios dindmicos ou dados ruidosos.

2.4.4 Limitacoes

Word embeddings, embora poderosas, tém varias limitagoes que afetam seu

desempenho e confiabilidade em varios aplicagoes.

o Word embeddings sao altamente sensiveis a variagoes no corpus de treinamento.
Pequenas alteragoes nos dados podem levar a diferencas significativas nos embeddings

resultantes, especialmente quando se usam corpora menores. Essa instabilidade sugere
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Figura 2.8 — Funcionamento do FastText. Adaptado de [123]

que confiar em um tnico modelo de incorporacao pode ser enganoso, e recomenda-se

calcular a média de varias amostras para obter resultados mais confidveis [124];

Word embeddings geralmente nao tém dimensoes interpretaveis, o que dificulta a
compreensao dos recursos semanticos que elas codificam. Isso contribui para a
natureza de “caixa preta” das tarefas que usam essas incorporagoes, pois os motivos

de seu desempenho permanecem obscuros [125];

Word embeddings podem conter e amplificar vieses presentes nos dados de treinamento,
como esteredtipos e preconceitos. Esses vieses podem ser transferidos para outros
modelos de aprendizado de méaquina, o que apresenta desafios para implementacoes

algoritmicas justas [126];

Mesmo para palavras relativamente frequentes, as embeddings podem ser instaveis,
afetando seu desempenho em tarefas posteriores. Varios fatores contribuem para

essa instabilidade, exigindo uma consideracao cuidadosa em sua aplicagdo [127];

Técnicas como word2vec e GloVe podem nao produzir embeddings de alta qualidade
a partir de corpora pequenos ou esparsos, limitando sua eficacia em determinados
contextos [128].
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2.5 Arquitetura Transformer

O advento dos modelos Transformer marcou um ponto de virada significativo no
campo do PLN. Introduzida por [129], a arquitetura Transformer alterou fundamentalmente
o cenario do PLN ao permitir que os modelos processassem sequéncias de texto em paralelo,
em vez de sequencialmente, como era a norma com arquiteturas anteriores, como redes
neurais recorrentes e redes LSTM. Essa capacidade de processamento paralelo ¢ atribuida,
em grande parte, ao mecanismo de autoatencao (self-attention), que permite que o modelo
pondere a importancia de diferentes palavras em uma frase em relagao umas as outras,
capturando assim dependéncias complexas e relagoes contextuais de forma mais eficaz do

que seus predecessores.

Um dos avangos mais notaveis trazidos pelos modelos Transformer é sua capacidade
de lidar com dependéncias de longo alcance no texto. Os modelos tradicionais geralmente
tém dificuldade em manter o contexto em sequéncias longas, o que leva a um desempenho
prejudicado em tarefas que exigem uma compreensao de relagoes textuais mais amplas. Em
contrapartida, os Transformers utilizam a autoatencao para se concentrar dinamicamente
em partes relevantes da entrada, independentemente de sua posi¢ao na sequéncia. Esse
recurso se mostrou particularmente benéfico em aplicagdes como resumo de documentos e
question answering, em que a compreensao do contexto das informagoes espalhadas por

véarias frases ¢ crucial [130].

2.5.1 Funcionamento

Diferente dos modelos tradicionais que dependem de redes neurais recorrentes, a
arquitetura Transformer adota o mecanismo de autoatencao para avaliar a importancia
de cada palavra em uma frase em relagao a todas as outras. Esse recurso permite ao
modelo capturar o contexto global da frase, compreendendo de forma mais precisa as
dependéncias e relagoes entre as palavras. Em contraste com as RNNs, que processam
sequéncias de forma sequencial e sofrem com dificuldades em capturar dependéncias de
longo prazo, a arquitetura Transformer utiliza a autoatencao para capturar de forma mais
eficaz essas dependéncias ao processar toda a sequéncia simultaneamente. Essa abordagem
possibilita o processamento paralelo de sequéncias, acelerando o treinamento e melhorando

o desempenho em tarefas complexas [131].

A arquitetura Transformer, representada graficamente pela Figura 2.9, é baseada
em um modelo codificador-decodificador (encoder-decoder) , onde o codificador processa
a sequéncia de entrada e gera representagoes contextuais que capturam seu significado.
O decodificador, por sua vez, utiliza essas representacoes para produzir a sequéncia de
salda de forma coerente e precisa. Esta estrutura é particularmente eficaz em tarefas como

tradugao automadtica, onde a entrada em um idioma precisa ser compreendida (codificada)
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antes de ser traduzida (decodificada) para outro idioma.
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Figura 2.9 — Arquitetura Transformer. Extraida de [129].

Um elemento fundamental para o processamento de sequéncias na arquitetura
Transformer é a representacao das palavras através de embeddings. Tal como nos word
embeddings anteriormente citados, um embedding, ou vetor de embedding, é a representacao
vetorial de uma palavra ou token em um espaco de caracteristicas R?, onde d é a dimensao
do modelo, e palavras com significados ou contextos semelhantes possuem vetores mais
proximos em termos de similaridade cossenal. Formalmente, para um vocabulario V', cada

palavra w € V é mapeada para um vetor e,, € R?.

Para preservar a informacao sobre a ordem das palavras na sequéncia, o que é crucial
para a compreensao contextual, o modelo adiciona encodings posicionais aos embeddings
de entrada. Estes sdao definidos através de fungoes sinusoidais, conforme as Equacoes 2.3 e
2.4:

. pos
PE(pos,Qi) = Sin (:[Oooozi/dmodel) (23)

Pos
P E(pos 2i+1) = €OS (10()()()2i/flmodez> (2.4)
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onde pos € [0,n — 1] representa a posi¢do na sequéncia de comprimento n, e
i € [0,d/2 — 1] indica a dimensao do encoding. O embedding final de cada token s ¢

dado pela soma do embedding da palavra com o encoding posicional:

‘TpOS - e’u) + PEpos (25)

No nticleo do mecanismo de atencao da arquitetura Transformer estd o conceito
de scaled dot-product attention (atengao de produto escalar em escala), responsavel por
calcular a relevancia entre cada par de palavras em uma sequéncia. A atencdo é aplicada
a partir da matriz de embeddings de entrada X € R™ % onde n é o comprimento da
sequéncia e d é a dimensao do modelo. A operacao central da atencao é representada pela

Equacao 2.6:

Attention(Q, K, V') = softma (QKT> Vv (2.6)
ntion(Q, K, V) = softmax | —= :
Vdy

Aqui, @, K e V sao projecoes da entrada X, obtidas por meio de transformagdes

lineares:

o Q = XW¢: representam as “perguntas” (queries) que cada palavra ou token faz

sobre outras palavras na sequéncia, identificando o que é relevante no contexto;

o K = XWHX: servem como “identificadores” (keys) que permitem a correspondéncia
entre palavras, ajudando a responder as perguntas dos queries e capturando a

esséncia de cada palavra;

o V =XWV:contém os “valores” (values), ou seja, as informagdes que serdo ponderadas

pela atencao.

Nessas projecoes, dj representa a dimensao das matrizes () e K, ou seja, a
quantidade de caracteristicas que cada palavra “consulta” ou “compara” em outra. O
fator de escala \/dj, é usado para ajustar a magnitude dos valores em QK7 evitando que

valores excessivamente altos prejudiquem o aprendizado.

A operacao de atencao em modelos Transformers usa a funcao softmax para
transformar pontuagoes em probabilidades, normalizando as relagoes entre as palavras.
Essas pontuagoes representam a relevancia de cada palavra em relagao a outra palavra
especifica da sequéncia. Em outras palavras, cada pontuacgao indica o quanto uma palavra

pode contribuir para o significado contextual de outra.

A funcao softmax, aplicada ao vetor de pontuagoes z, é dada por:
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e*

softmax(z); = W (2.7)

Cada pontuacao z; passa pela fungao exponencial e*, o que garante que todos os
valores fiquem positivos e amplia a diferenca entre eles, destacando as pontuagoes mais
altas. Em seguida, o denominador 327 ; €% calcula a soma de todos os valores exponenciais,
normalizando o resultado para formar uma distribuicao de probabilidades. Isso faz com
que as palavras mais relevantes, com pontuagoes mais altas, recebam probabilidades
proporcionais maiores, permitindo que o modelo se concentre nas palavras que mais
contribuem para o contexto da sequéncia e capture de forma eficaz as interdependéncias

entre elas.

Para capturar diferentes aspectos das relagoes entre tokens, a arquitetura
Transformer utiliza multiplas cabecas de ateng¢ao em paralelo, um mecanismo chamado
de multihead attention (atengdo com multiplas cabegas), representado graficamente pela
Figura 2.10 junto da scaled dot-product attention. Esse processo é formalizado pelas

Equagoes 2.8 e 2.9:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head, ..., head,) W (2.8)
head; = Attention(QW=, KWX v (2.9)
Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention
t

Linear

Concat |

Yy’

1

Scaled Dot-Product h
Attention
(1N n 1N

Id - l_‘ l'J
Linear Linear Linear l]’
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MatMul

Figura 2.10 — Scaled dot-product attention (atencdo de produto escalar em escala) e
Multihead attention (atencdo com multiplas cabecas). Extraida de [129].
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onde h representa o niimero de cabegas de atencao. Cada cabega processa a entrada
a partir de diferentes “perspectivas” ou projecoes, determinadas por conjuntos unicos de
pesos para as matrizes ), K e V. Esse uso de cabecas miltiplas permite que o modelo
capture diferentes aspectos do contexto, o que é particularmente valioso em tarefas onde
multiplas perspectivas sdo necessarias [132], como na tradugao de sentengas complexas.
Ao final, os resultados das cabecas sdo concatenados e multiplicados pela matriz W€, que
realiza a projecao final para a dimensao do modelo. A dimensao de cada projegao dj. é
ajustada para d/h, onde d é a dimensao total do modelo e h é o niimero de cabecas de
atencao, permitindo que o modelo divida uniformemente a capacidade de atencao entre as

diferentes cabecas.

A equagao 2.10 define a méscara de atencao utilizada no decodificador, um
componente crucial para manter a causalidade na arquitetura Transformer. Ela garante
que cada palavra ou token atual s6 possa se basear em tokens anteriores, impedindo que
informacoes futuras influenciem o contexto corrente. Essa causalidade é essencial para

gerar uma sequéncia coerente e estruturada de maneira auto-regressiva:

0 ,8€ 1> 7
—00 , caso contrario
onde M;; representa o elemento na posicao (¢, j) da matriz de méscara. Quando
i > j, torna-se possivel a atencao (valor 0), e quando i < j, é bloqueada a atencao (valor

—00), que apos a aplicagao da fungao softmax se torna efetivamente zero.

Para garantir um treinamento estavel e eficiente, a arquitetura Transformer emprega
um mecanismo chamado Add ¢ Norm apés cada subcamada, tanto no codificador quanto
no decodificador. Esse processo é formalizado na Equacio 2.11, enquanto a defini¢io

especifica da normalizacao de camada é apresentada na Equacao 2.12:

(x 4 Sublayer(x)) (2.11)

Na Equagao 2.11, o termo z + Sublayer(z) indica que o valor original da entrada,
x, é¢ somado ao resultado de uma transformacao especifica aplicada a essa entrada, que
pode ser chamada de “subcamada” (sublayer). Esse processo de somar a entrada original
ao resultado da transformagao é conhecido como conexao residual, e ele ajuda a evitar
problemas comuns em redes neurais profundas, como a degradacao do gradiente. Em
termos praticos, a conexao residual permite que a informagao original da entrada passe

adiante, mesmo depois de modificada pela subcamada.

Apoés essa soma, o valor resultante passa por uma etapa chamada normalizacao de
camada, ou LayerNorm, representada pela Equacgao 2.12. A normalizagdo de camada é um

processo que ajusta a escala dos valores de entrada de modo que tenham média zero e
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variancia uniforme, o que facilita o aprendizado da rede ao longo das camadas. Na pratica,
isso significa que as ativagoes das camadas nao irdo variar muito em termos de amplitude,

o que estabiliza a rede.

Na Equacao 2.12, temos a seguinte expressao para a normalizacao de camada:

T —p
LayerNorm(z) =70 ———+ [ 2.12
Aqui, o termo j representa a média dos valores de entrada, e 02 é a variancia. Eles
sao usados para ajustar o centro e a dispersao dos dados, respectivamente. O termo € é
um pequeno valor adicionado para evitar problemas de divisao por zero — normalmente,

um valor como 1 x 107 é suficiente para garantir estabilidade.

Além disso, os parametros v e [ sao “aprendiveis” pelo modelo, o que significa que
eles sdo ajustados ao longo do treinamento para que a rede aprenda a melhor escala () e

o melhor deslocamento () para normalizar a camada.

Apods 0 mecanismo de atencdo e sua respectiva camada Add & Norm, cada bloco do
codificador e decodificador contém uma rede feed-forward que processa cada posi¢ao
independentemente. Cada uma dessas redes é composta por duas camadas lineares
intercaladas pela fungdo de ativacdio ReLU (Rectified Linear Unit), que transforma
apenas valores positivos, garantindo que as representagoes de caracteristicas permanecam
consistentes para as proximas camadas. Esta rede, também seguida por sua propria camada
Add & Norm, é definida pela equacao 2.13:

FFN(I) = maX(O, JIWl + bl)WQ + bg (213)

Esta é uma rede neural de duas camadas com ativagao ReLU (max(0,-)), onde W
e W5 sao matrizes de peso, e by e by sdo vetores de viés. A primeira transformacgao expande
a dimensao por um fator de 4 [133], e a segunda a reduz de volta a dimensao original do

modelo.

Esta expansao por um fator de 4 significa que o tamanho do vetor de entrada é
temporariamente multiplicado por 4 na primeira etapa da rede. Em outras palavras, se o
vetor de entrada tiver 512 componentes, ele sera expandido para 2048 componentes. Essa
expansao permite que a rede crie uma representacao mais detalhada e rica dos dados, pois

cada componente do vetor processado pode armazenar mais informagoes.

Embora o mecanismo de atengao apresente uma complexidade superior a de RNNs
de O(n? - d), onde n é o comprimento da sequéncia e d é a dimensao do modelo, a
capacidade de paralelizagao dos modelos Transformer compensa o custo computacional,
proporcionando um treinamento mais rapido e eficiente. O termo quadratico n? surge

porque cada posicao precisa atender a todas as outras posigoes, resultando em uma matriz
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de atencao n x n. No entanto, diferentemente das RNNs, todas estas operacoes podem ser

realizadas simultaneamente em hardware moderno.

Para garantir que o treinamento do modelo comece bem e os parametros se ajustem
de forma eficiente, os pesos das diversas camadas do modelo sao configurados inicialmente

seguindo uma estratégia especifica de [134], descrita na equagao 2.14:

Wi~ N (0, \/2) (2.14)
Ny + Ny

Essa férmula significa que os pesos da camada [ sao escolhidos a partir de uma
distribuicao normal com uma média de zero. A variagdo dos valores dos pesos é controlada
por um calculo especifico, que depende do niimero de conexoes de entrada e de saida da
camada. Esse calculo é feito com os tamanhos da camada anterior e da préxima camada,

indicados por n; e n;,1, respectivamente.

Esse método para definir a varidncia inicial dos pesos é essencial para evitar
problemas que dificultam o aprendizado do modelo, como o desvanecimento ou a explosao
dos gradientes. Esses problemas ocorrem quando os valores das atualizagoes durante
o treinamento se tornam muito pequenos ou muito grandes, dificultando o ajuste dos
parametros do modelo. Ajustando a varidncia dos pesos dessa forma, o modelo comeca a
aprender de maneira mais estavel e eficaz desde as primeiras iteracoes, promovendo um

treinamento mais consistente.

2.6 Aprendizado por Transferéncia

A aprendizagem por transferéncia surgiu como um paradigma transformador no
campo da aprendizagem automatica, especialmente no PLN. Essa abordagem permite
que os modelos aproveitem o conhecimento adquirido em uma tarefa para melhorar o
desempenho em outra tarefa, geralmente relacionada. O principio fundamental por tras da
aprendizagem por transferéncia é utilizar modelos pré-treinados que foram desenvolvidos em
grandes datasets, permitindo assim a aplicacao efetiva desses modelos a tarefas especificas
com disponibilidade limitada de dados. Isso é particularmente vantajoso em PLN, em
que os datasets anotados geralmente sao escassos e caros de se obter [135], [136], [137].
Um exemplo de aplicacao desse paradigma pode ser visto na Figura 2.11, onde uma rede
pré-treinada com o dataset ImageNet [138] (composto por figuras agrupadas em dezenas
de milhares de categorias) tem parte desse pré-treinamento aproveitado para deteccao e

diagnostico de leucemia.

O conceito de aprendizagem por transferéncia esta fundamentado na ideia de que o
conhecimento adquirido ao resolver um problema pode ser benéfico ao abordar um problema

diferente, mas relacionado. Isso é particularmente relevante no contexto da aprendizagem
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Figura 2.11 — Exemplo de aplicagao do paradigma de aprendizado por transferéncia.
Extraida de [139].

profunda, em que modelos treinados em datasets extensos podem capturar padroes e
representacoes intrincados de linguagem. Os dois principais estagios da aprendizagem por
transferéncia envolvem o pré-treinamento em um grande corpus para desenvolver uma
compreensao geral da linguagem e o fine-tuning em uma tarefa especifica para adaptar os
recursos do modelo as nuances dessa tarefa. Com efeito, a aprendizagem por transferéncia
tem sido aplicada com eficacia na aprendizagem por refor¢co profundo para melhorar a

eficiéncia e a eficicia, aproveitando o conhecimento especializado externo [140].

A aprendizagem por transferéncia no PLN geralmente envolve dois processos
principais: pré-treinamento e fine-tuning. Durante a fase de pré-treinamento, um modelo
aprende a prever palavras mascaradas em uma frase ou a determinar a préoxima palavra em
uma sequéncia, desenvolvendo, assim, uma rica compreensao da estrutura e da semantica da
linguagem [141]. Apds a conclusao do pré-treinamento, o modelo passa por um fine-tuning,
no qual é adaptado a uma tarefa especifica usando um dataset menor e especifico da
tarefa. Esse estagio geralmente envolve o ajuste dos parametros do modelo para otimizar

o desempenho na tarefa de destino [142].

Apesar de seus sucessos, a aprendizagem por transferéncia em PLN nao esta isenta
de desafios. Um problema significativo é a possibilidade de transferéncia negativa, em que o
conhecimento da tarefa de origem afeta negativamente o desempenho na tarefa de destino.
Isso pode ocorrer quando as tarefas sdo muito diferentes ou quando o modelo pré-treinado
nao é ajustado adequadamente [143]. A dependéncia de grandes modelos pré-treinados
também levanta preocupagoes sobre a eficiéncia computacional e a sustentabilidade

ambiental, devido ao alto custo financeiro e a significativa pegada de carbono associados ao
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treinamento e fine-tuning desses modelos [144]. Para mitigar esses problemas, pesquisadores
tém explorado solugbes como knowledge distillation, que resulta em modelos menores
e mais eficientes, como o DistilBERT [145]. Além disso, técnicas de aprendizagem por
transferéncia, como moédulos adaptadores, ajudam a reduzir o nimero de parametros

treinaveis, mantendo a eficiéncia computacional sem sacrificar o desempenho [146].

Pesquisas futuras em aprendizagem por transferéncia para PLN provavelmente se
concentrarao em aprimorar a adaptabilidade dos modelos pré-treinados a uma variedade
mais ampla de tarefas e dominios. Isso é especialmente relevante em areas especializadas,
como o PLN clinico, onde a linguagem altamente técnica dificulta a transferéncia direta
de modelos treinados em dominios gerais [147]. Além disso, investiga¢oes em métodos de
transferéncia entre idiomas estao ganhando destaque, explorando como modelos treinados

em uma lingua podem ser aplicados de forma eficaz em outra.

2.6.1 Aprendizado Zero-Shot e Few-Shot

Os paradigmas de aprendizado zero-shot e few-shot estendem o aprendizado por
transferéncia ao permitirem que modelos generalizem para novas classes ou tarefas com
pouco ou nenhum dado especifico, aproveitando o conhecimento adquirido em tarefas

anteriores.

Os modelos tradicionais de aprendizado de maquina dependem muito de datasets
grandes e anotados, que muitas vezes nao sao praticos de se obter para todas as classes
possiveis. O aprendizado zero-shot tem como objetivo classificar instancias de classes nao
vistas aproveitando as informacoes semanticas das classes vistas, enquanto o aprendizado
few-shot amplia esse conceito permitindo que o modelo aprenda com alguns exemplos das
novas classes. Este capitulo se aprofunda nas metodologias, nos aplicativos e nos desafios

associados a aprendizagem zero e de poucos exemplos.

2.6.1.1 Aprendizado Zero-Shot

O aprendizado zero-shot visa classificar instancias de classes que nao foram vistas
durante a fase de treinamento. Isso é feito por meio da utilizacdo de informagoes auxiliares,
como atributos semanticos ou descri¢oes textuais, para preencher a lacuna entre as classes
vistas e nao vistas. A ideia central é mapear as classes vistas e nao vistas em um espaco
semantico compartilhado, permitindo que o modelo infira a classe de uma instancia nao

vista com base em sua representacao semantica.

Um dos principais desafios do aprendizado zero-shot é o problema de mudanca de
dominio, em que a distribuicao das classes vistas difere significativamente da distribuicao
das classes nao vistas. Isso pode levar a um desempenho ruim da generalizacdao. Além

disso, a qualidade do espaco seméantico e a funcao de projecao desempenham um papel
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fundamental no sucesso dos modelos de aprendizado zero-shot [148].

2.6.1.2 Aprendizado Few-Shot

O objetivo do aprendizado few-shot é reconhecer novas classes com apenas alguns
exemplos rotulados. Esse paradigma é particularmente 1til em situagoes em que a coleta
de um grande nimero de amostras rotuladas é impraticavel. Em geral, os modelos de
aprendizagem de poucas tentativas sao treinados usando técnicas de meta-aprendizagem,
em que o modelo aprende a se adaptar rapidamente a novas tarefas com dados limitados
[149].

O aprendizado few-shot enfrenta varios desafios, incluindo a dificuldade de aprender
representacoes robustas a partir de dados limitados e a necessidade de técnicas eficazes de
aumento de dados. Além disso, o desempenho dos modelos de aprendizado few-shot pode ser
altamente sensivel a escolha de exemplos e a qualidade do processo de meta-aprendizagem
[150].

2.7 Processamento de Linguagem Natural aplicado a Financas

A integracao das técnicas de PLN na andlise financeira facilita a extracao de insights
de grandes quantidades de dados textuais nao estruturados, como relatorios de lucros,

artigos de noticias e registros regulatorios.

2.7.1 Automatizacao de Relatérios Financeiros

A automacao dos relatorios financeiros por meio do PLN representa um avanco
significativo na eficiéncia e na precisao das divulgacoes financeiras. [151] destaca que o
PLN pode simplificar o processo de relatério automatizando a extracao e a classificacao
de informagdes relevantes de documentos financeiros. Essa automacao nao s aumenta a
conformidade com as estruturas regulatorias, mas também reduz a possibilidade de erro

humano.

Além disso, [152] discute como as técnicas de mineragao de texto, quando combinadas
com a modelagem de analise financeira, podem gerar insights valiosos a partir de divulgagoes
de demonstragoes financeiras. Ao empregar métodos como tokenizacao e andalise de
sentimentos, os analistas podem pré-processar com eficacia os dados textuais, levando a
processos de tomada de decisao mais informados. Essa sinergia entre PLN e relatorios

financeiros ressalta o potencial de maior transparéncia e eficiéncia no setor financeiro.
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2.7.2 Analise de Sentimentos em Mercados Financeiros

A anélise de sentimentos, uma aplicacao critica do PLN, desempenha um papel vital
na compreensao da dindmica do mercado e do comportamento do investidor. [9] apresentam
o FinBERT-2020, um modelo pré-treinado de representacao de linguagem financeira
projetado especificamente para mineracao de textos financeiros, que apresentou resultados
promissores em tarefas de classificacao de sentimentos. Esse modelo aproveita técnicas
de aprendizagem profunda para analisar sentimentos expressos em noticias financeiras e
midias sociais, fornecendo insights que podem influenciar os movimentos do mercado de
agoes. Além disso, o estudo de [153] enfatiza a capacidade de processar grandes datasets
de diversas fontes, incluindo midia social e artigos de noticias, permite uma compreensao
mais detalhada das tendéncias do mercado e do sentimento dos investidores, o que ¢é crucial

para uma previsao financeira eficaz.

2.7.3 Previsao Financeira

A aplicagdo do PLN na previsao financeira ganhou forca, especialmente no contexto
da previsao de precos de agoes. A pesquisa de [154] descreve o surgimento da previsao
financeira baseada em linguagem natural (PLN), que utiliza técnicas de PLN para prever
tendéncias do mercado de agdes com base em dados textuais. Essa abordagem foi ainda
mais refinada por meio da integracao de modelos avangados como o RoBERTa, conforme
demonstrado na estrutura FAST-SCAN, que combina a analise de sentimentos com a

previsao de séries temporais para aumentar a precisdo da previsao [155].

2.7.4 Desafios e Direcoes Futuras

Apesar dos avangos promissores nas aplicagoes do PLN em financas, ainda ha
varios desafios. A necessidade de grandes datasets e a eliminagao de vieses na analise de
sentimentos sao fatores criticos que devem ser abordados para aumentar a confiabilidade
dos modelos de PLN [153]. Além disso, a integragdo de abordagens multimodais pode

melhorar significativamente a precisdo das previsoes financeiras [156].

Pesquisas futuras precisam se concentrar no desenvolvimento de modelos de PLN
mais sofisticados que possam lidar com as complexidades da linguagem e do contexto
financeiro. A exploragdo de modelos multilingues de PLN, conforme proposto por [157],
também poderia facilitar a analise de dados financeiros em diferentes idiomas, ampliando

o escopo das aplicagoes do PLN em financas globais.
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2.8 Modelos de Linguagem Pré-Treinados

Os modelos de linguagem pré-treinados revolucionaram o campo do PLN, fornecendo
estruturas robustas para compreender e gerar linguagem humana. Esses modelos aproveitam
grandes quantidades de dados de texto nao anotados para aprender representagoes
contextuais da linguagem, que podem ser ajustadas para tarefas especificas. A introdugao
de modelos como o BERT estabeleceu um novo padrao em PLN, permitindo avancgos
significativos em vérias aplicacoes, incluindo analise de sentimentos, question answering e
traducao automatica [1], [5], [158].

Os modelos de linguagem pré-treinados sao arquiteturas de rede neural que
avancaram significativamente no campo do PLN ao aprender representacoes de linguagem a
partir de grandes corpora de dados de texto. Esses modelos utilizam técnicas de aprendizado
autossupervisionado, em que preveem partes dos dados de entrada com base em outras
partes, o que lhes permite capturar padroes e estruturas complexos dentro do idioma.
Por exemplo, o BERT emprega uma técnica de modelagem de linguagem mascarada,
em que palavras aleatérias em uma frase sao mascaradas, e o modelo aprende a prever
essas palavras mascaradas com base no contexto ao redor. Essa abordagem bidirecional
permite que o modelo compreenda o contexto tanto do lado esquerdo quanto do lado
direito, aprimorando seus recursos de compreensao [159], [160]. A eficdcia desses modelos
foi demonstrada em varias tarefas de PLN, alcancando o desempenho mais avancado em

areas como classificacao de texto, question answering e resumo de textos [161], [162].

Os modelos de linguagem pré-treinados alteraram fundamentalmente o cenario das
tarefas de compreensao e geracao de linguagem: antes do advento dos modelos de linguagem
pré-treinados, os sistemas de PLN geralmente dependiam muito de recursos artesanais
e arquiteturas especificas de tarefas, o que limitava sua escalabilidade e adaptabilidade.
Em contrapartida, os modelos de linguagem pré-treinados permitem uma abordagem
mais generalizada, em que um tnico modelo pode ser ajustado para varias tarefas com
modificagoes minimas. Essa mudanga é destacada pelo sucesso de modelos como o BERT
e o GPT, que alcancaram o desempenho mais avancado em uma variedade de tarefas de
PLN ao aprender representagoes genéricas e latentes de linguagem a partir de grandes
corpora [159], [160]. A capacidade de pré-treinar grandes quantidades de dados de texto e,
em seguida, fazer o fine-tuning em tarefas especificas possibilitou avancos significativos em

areas como resumo de texto, question answering e classificacao de texto [161].

Uma das vantagens mais notaveis dos modelos de linguagem pré-treinados é sua
capacidade de apresentar bom desempenho mesmo com dados rotulados limitados. As
abordagens tradicionais de aprendizado de maquina geralmente exigem datasets rotulados
extensos para obter um desempenho satisfatorio. No entanto, os modelos de linguagem
pré-treinados, com base em seu pré-treinamento em corpora grandes e nao anotados, podem

aproveitar esse pré-treinamento extenso para generalizar de forma eficaz para novas tarefas,
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geralmente exigindo apenas alguns exemplos ao executar tarefas posteriores. Esse recurso
¢é particularmente vantajoso em dominios em que os dados rotulados sdo escassos, como
idiomas com poucos recursos ou campos especializados, como o processamento de textos
biomédicos. Por exemplo, os modelos de linguagem pré-treinados demonstraram melhorias
significativas nas tarefas de reconhecimento de entidades nomeadas (NER) com poucos
recursos, aproveitando as representagoes pré-treinadas e o fine-tuning em dados minimos

no dominio [163].

Além disso, os modelos de linguagem pré-treinados demonstraram desempenho
notavel em uma ampla gama de benchmarks e tarefas. Por exemplo, o BERT obteve
resultados de tltima geracao em varias tarefas de PLN, incluindo o Stanford Question
Answering Dataset (SQuAD) e o benchmark General Language Understanding Evaluation
(GLUE) [1]. Esse desempenho ¢é atribuido aos ricos embeddings contextuais aprendidos

durante a fase de pré-treinamento, que encapsulam uma riqueza de conhecimento linguistico.

2.8.1 Funcionamento

O processo de desenvolvimento de um modelo de linguagem pré-treinado geralmente
envolve duas fases principais: pré-treinamento e fine-tuning. Durante a fase de pré-
treinamento, o modelo é exposto a um grande corpus de texto, onde aprende a prever
palavras mascaradas e a entender estruturas de frases sem rotulos especificos da tarefa.
Essa fase é fundamental, pois permite que o modelo desenvolva uma compreensao basica

da linguagem.

Uma vez concluido o pré-treinamento, o modelo entra na fase de fine-tuning, em
que é adaptado a tarefas especificas usando datasets menores e rotulados. Essa fase envolve
o ajuste dos parametros do modelo para otimizar o desempenho na tarefa de destino, como
a classificacdo de sentimentos ou o reconhecimento de entidades nomeadas. A flexibilidade
dessa abordagem de duas fases é um dos principais motivos da ampla ado¢ao dos modelos

de linguagem pré-treinados na comunidade de PLN.

2.8.2 Modelos de Dominio Misto e de Dominio Especifico

A distincao entre modelos de dominio misto e especifico no pré-treinamento reflete
abordagens diferentes para otimizar a performance em tarefas de Processamento de
Linguagem Natural, dependendo da necessidade de generalizagao ampla ou de especializacao

em um campo especifico.

Os modelos de linguagem pré-treinados em dominios mistos sao pré-treinados em
diversos corpora que abrangem varios dominios, permitindo que eles desenvolvam uma
ampla compreensao linguistica. Esse recurso de generalizagao é benéfico para tarefas que

exigem conhecimento de varios campos, pois permite que o modelo aproveite informacoes
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de diferentes contextos. Ao serem expostos a uma ampla gama de padroes e terminologias
linguisticas durante o pré-treinamento, esses modelos podem lidar de forma eficaz com uma
variedade de tarefas sem a necessidade de ajustes extensivos especificos do dominio. Essa
ampla abordagem de pré-treinamento garante que os modelos nao sejam excessivamente

especializados, mantendo assim a flexibilidade e a adaptabilidade em diferentes aplicativos.

Os modelos de linguagem pré-treinados especificos do dominio sao adaptados a
campos especificos por meio do pré-treinamento em datasets representativos desse dominio.
Essa abordagem ¢ particularmente eficaz em areas especializadas, como o processamento de
textos biomédicos, em que a linguagem e a terminologia podem diferir significativamente
do uso geral da linguagem. O pré-treinamento direcionado permite que esses modelos
capturem o conhecimento especifico do dominio e os padroes linguisticos que seriam
ignorados pelos modelos de dominio misto. Ao se concentrarem em corpora especificos do
dominio, esses modelos podem obter ganhos substanciais no desempenho, pois estao mais
bem equipados para entender e processar o vocabulario e o contexto exclusivos do dominio.
Esse método nao s6 aumenta a capacidade do modelo de executar tarefas especificas dentro
do dominio, mas também reduz a necessidade de um fine-tuning extenso, tornando-o uma

abordagem mais eficiente e eficaz para aplicativos especializados.

2.8.3 Desafios e Limitacoes

Apesar dos avancos notaveis trazidos pelos modelos de linguagem pré-treinados,
varios desafios permanecem. Um problema significativo é o custo computacional associado
ao pré-treinamento de modelos grandes, que pode ser proibitivo para organizagoes e grupos
de pesquisa menores [164]. Como resultado, hd um interesse crescente no desenvolvimento
de técnicas de pré-treinamento mais eficientes que possam reduzir os requisitos de recursos
e, a0 mesmo tempo, manter os niveis de desempenho. Técnicas como knowledge distillation
(destilagao de conhecimento), processo que envolve a transferéncia de conhecimento de um
modelo grande e complexo (professor) para um modelo menor e mais eficiente (aluno), e a
poda (pruning), técnica que se concentra na redugao do tamanho do modelo por meio da
remocao de parametros redundantes ou menos importantes, estao sendo exploradas como

possiveis solugoes para esse problema.

Outro desafio sao as implicagoes éticas do uso de modelos de linguagem pré-
treinados, principalmente no que diz respeito as tendéncias presentes nos dados de
treinamento. Estudos demonstraram que os modelos de linguagem pré-treinados podem
inadvertidamente aprender e propagar preconceitos sociais, o que pode levar a resultados
injustos ou discriminatérios nos aplicativos. Para lidar com esses preconceitos, é necessaria
uma pesquisa continua sobre técnicas de debiasing e o desenvolvimento de datasets de
treinamento mais representativos que reflitam diversas perspectivas. Técnicas como o

debiasing modular, que envolve a atualizacao de apenas partes especificas do modelo,
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tém se mostrado promissoras na atenuacao de vieses sem comprometer o desempenho do
modelo [165].

2.9 1A Generativa

A TA generativa é um subcampo da inteligéncia artificial focado na criacao de
sistemas capazes de gerar novos contetidos, como imagens, musicas, textos e outros, que se
assemelham aos resultados criados por humanos. O principio central da IA generativa estd
em sua capacidade de aprender padroes a partir de vastos conjuntos de dados e gerar novos
contetidos que exibam caracteristicas semelhantes. Isso é obtido por meio de varios modelos
e técnicas, incluindo redes adversariais generativas (generative adversarial networks —
GANS), autoencoders variacionais (variational autoencoders — VAEs) e modelos baseados

na arquitetura Transformer [166], [167].

2.9.1 Principais Técnicas
2.9.1.1 Redes Adversariais Generativas

As GANSs [168] consistem em duas redes neurais: um gerador e um discriminador.
O gerador cria novas instancias de dados, enquanto o discriminador as avalia. As duas
redes sao treinadas simultaneamente em um processo competitivo, em que o gerador tem
como objetivo produzir dados indistinguiveis dos dados reais, e o discriminador se esforga

para diferenciar os dados reais dos gerados, conforme demonstrado pela Figura 2.12 [167].
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Figura 2.12 — Arquitetura de uma Rede Adversarial Generativa. Extraida de [169].

2.9.1.2 Autoencoders Variacionais

Os Autoencoders Variacionais ( Variational Autoencoders — VAEs) utilizam uma

arquitetura de codificador-decodificador, demonstrada na Figura 2.13, na qual o codificador
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comprime os dados de entrada em um espaco latente, enquanto o decodificador reconstroi
os dados a partir dessa representacao latente. O diferencial dos VAEs ¢é a introducao de
uma abordagem probabilistica, onde o espago latente ¢ modelado como uma distribuigao,
geralmente gaussiana. Essa caracteristica permite que os VAEs gerem novas amostras
semelhantes aos dados de entrada ao realizar amostragem a partir dessa distribuicao. Essa
habilidade os torna especialmente eficazes em tarefas como geragao de imagens e sintese
de textos [167].
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Figura 2.13 — Arquitetura de um Autoencoder Variacional. Extraida de [170].

2.9.1.3 Transformers

Os Transformers, especialmente aqueles usados em grandes modelos de linguagem,
revolucionaram a A generativa ao permitir a geracao de textos coerentes e contextualmente
relevantes. Esses modelos usam os mecanismos de autoatencao para processar e gerar
sequéncias de dados, o que os torna altamente eficazes para tarefas como geracao de texto

e processamento de linguagem natural [167], [171].

2.9.2 Inovacoes

A TA generativa tem apresentado inovagoes significativas em varios dominios,
incluindo sintese de imagens, geracao de textos e interagoes multimodais. Esses avancos
levaram ao desenvolvimento de ferramentas e aplicativos de tltima geracao que estao

transformando os setores e os campos de pesquisa.

2.9.2.1 Sintese de Imagens

Os recentes avangos na sintese de imagens foram impulsionados por modelos como

GANs e VAEs. Esses modelos permitiram a criagdo de imagens altamente realistas, que
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tém aplicagoes em arte, entretenimento e até mesmo na area da saude. Por exemplo, as
GANSs tém sido usadas para gerar imagens médicas sintéticas para fins de treinamento,

reduzindo a necessidade de grandes conjuntos de dados anotados [167], [171].

2.9.2.2 Geracdo de Texto

No ambito da geracao de texto, os modelos baseados em transformadores, como
o GPT-3 e o GPT-4, estabeleceram novos padroes de referéncia. Esses modelos podem
gerar texto semelhante ao humano, executar tarefas linguisticas complexas e até mesmo
participar de conversas significativas. Suas aplicagoes vao desde a criacao de conteudo até

a automacao do atendimento ao cliente [171], [172].

2.9.2.3 Interacoes Multimodais

A TA generativa multimodal envolve a integracao de varios tipos de dados, como
texto, imagens e dudio, para criar um conteido mais rico e interativo. Essa abordagem
levou ao desenvolvimento de ferramentas como o DALL-E [173], que gera imagens a partir
de descrigbes textuais (como a Figura 2.14, gerada pelo DALL-E 3 por meio do prompt
“Dé-me uma imagem que mostre o contraste entre interessante e desinteressante”), e o
Jukebox [174], que cria musicas com base em especificagdes de género e artista. Essas

inovagoes estao expandindo as possibilidades de expressao criativa e geracao de conteudo
[175], [176].

Figura 2.14 — Imagem gerada pelo modelo DALL-E 3. Extraida de [177].

2.9.3 Modelos e Aplicacoes

o Stable Diffusion: Um modelo que gera imagens de alta qualidade por meio do
refinamento iterativo de uma entrada ruidosa [178]. A Figura 2.15 traz um exemplo

de imagem gerada por este modelo;
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o Make-A-Video: Uma ferramenta que gera contetido de video a partir de descrigoes

textuais, demonstrando o potencial da TA generativa na produgao de video [179];

e DALL-E: gera imagens a partir de descrigoes textuais, permitindo que os usuarios

criem conteudo visual com base em sua imaginagao;

e Runway ML: uma plataforma que oferece varias ferramentas de IA generativas
para criar imagens, videos e outras midias, facilitando fluxos de trabalho criativos

para artistas e designers [171].

Figura 2.15 — Imagem gerada pelo modelo Stable Diffusion. Extraida de [180].

2.9.4 Consideracdes Eticas e Sociais

A medida que a IA generativa continua a evoluir, torna-se cada vez mais
importante abordar suas implicagoes éticas e sociais. Um aspecto fundamental é garantir
o desenvolvimento e a implantagao responsaveis de modelos de TA generativa, com foco na
atenuacao de problemas como parcialidade, justica e transparéncia. Além disso, melhorar
a interpretabilidade desses modelos é fundamental para compreender seus processos de
tomada de decisdo e aumentar sua robustez contra ataques adversarios. Outra consideracao
importante envolve a avaliacdo do impacto da IA generativa em profissoes criativas, como
arte e musica. Isso inclui a exploragdo de estratégias para integrar ferramentas de TA em
fluxos de trabalho humanos de forma a complementar, e nao substituir, a criatividade
humana [166], [176].
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2.10 Modelos de Linguagem Autoregressivos

O desenvolvimento de modelos autorregressivos (MARs) de linguagem tem suas
raizes na era inicial da modelagem estatistica de linguagem, quando os modelos de n-gramas
eram a abordagem dominante. Esses modelos seguiam o principio de prever a proxima
palavra em uma sequéncia com base nas n — 1 palavras anteriores, estabelecendo a base
para as primeiras tarefas de previsao de linguagem [181]. A medida que o campo avancava,
a integracao das redes neurais provocou uma mudanca significativa, com as redes neurais
recorrentes surgindo como o método de referéncia para a modelagem autorregressiva. As
RNNs ganharam popularidade por sua capacidade de processar sequéncias de comprimento
arbitrario e capturar dependéncias temporais. Posteriormente, as redes LSTM ganharam
destaque, solucionando problemas de gradiente decrescente e possibilitando a modelagem
de contextos mais longos [92], possibilitando ainda mais avangos nos recursos dos modelos

autorregressivos durante seu tempo.

O momento decisivo para os modelos autorregressivos ocorreu com a introducgao
da arquitetura Transformer. Essa arquitetura substituiu as RNNs por mecanismos
de autoatencao, permitindo a paralelizacado durante o treinamento e melhorando
significativamente o desempenho em tarefas como a traducao automatica. A capacidade da
arquitetura Transformer de modelar dependéncias em longas distancias no texto sem as
restrigoes sequenciais das RNNs levou ao surgimento de modelos como o Azial Transformer,
que obteve resultados de ultima geragdo em benchmarks de modelagem generativa [182]. A
evolugao dos modelos estatisticos tradicionais para os modelos autorregressivos baseados
em aprendizagem profunda representa uma mudanca de paradigma na forma como a
linguagem é processada e gerada, conforme evidenciado pelos avancos significativos em

termos de eficiéncia e precisdo em varios aplicativos [183].

2.10.1 Visao Geral da Arquitetura

Os modelos de linguagem autorregressivos geralmente consistem em uma arquitetura
de decodificador, em que o modelo gera a sequéncia de saida um token por vez com base
na sequéncia de entrada. O componente principal do decodificador autorregressivo é o
mecanismo de autoatencao, que permite que o modelo pondere a importancia de diferentes
tokens na sequéncia de entrada ao gerar o préximo token. A natureza autorregressiva
desses modelos é caracterizada pelo processo de geragao, em que cada token é produzido
com base nos tokens gerados anteriormente. Formalmente, a probabilidade de gerar uma

sequéncia x = (x1, T, ..., x,) pode ser expressa como na Equacao 2.15:

n

P(z) =[] P(zilz1, 22, ..., 2i1) (2.15)

i=1

que, expandida, pode ser lida como a Equacao 2.16:
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P(z) = P(z1) X P(xa]x1) X P(z3|xy,z2) X -+ X P(xy|T1, 29, ..., Tpo1) (2.16)

Ou seja, a probabilidade total de gerar a sequéncia inteira é obtida multiplicando
as probabilidades condicionais de cada token z;, dado que todos os tokens anteriores
r1,%a,...,Ti_1 ja foram gerados. Esse processo reflete a natureza autoregressiva dos

modelos: cada novo token gerado usa como base o historico dos tokens anteriores.

2.10.2 Diferencas em Relacio aos Modelos Nao Autorregressivos e
Bidirecionais

Os modelos autorregressivos diferem fundamentalmente dos modelos nao
autorregressivos (MNARs) e dos modelos bidirecionais. Os modelos nao autorregressivos
geram todos os tokens em uma sequéncia simultaneamente, em vez de sequencialmente.
Essa abordagem permite melhorias significativas na velocidade durante a inferéncia, pois
elimina a necessidade de geragdo token a token [184]. No entanto, os MNARs geralmente
tém dificuldades para capturar dependéncias entre tokens, o que pode levar a resultados

de menor qualidade em comparacao com seus equivalentes autorregressivos [185].

Os modelos bidirecionais, exemplificados pelo BERT, utilizam uma abordagem
de modelagem de linguagem mascarada, em que o modelo ¢é treinado para prever tokens
mascarados com base em seu contexto circundante. Embora isso permita uma compreensao
mais abrangente do texto de entrada, ele nao se presta a tarefas geradoras da mesma
forma que os modelos autorregressivos. A principal distin¢ao esta no processo de geragao:
os modelos autorregressivos geram texto da esquerda para a direita, enquanto os modelos

bidirecionais sdo projetados principalmente para tarefas de compreensao e classificagao
[186].

A Tabela 2.2 apresenta um sumario das diferencas entre esses modelos.

2.10.3 Métodos de Treinamento

Durante o treinamento, o modelo aprende a maximizar a verosimilhanca dos dados
de treinamento ajustando seus parametros por meio de backpropagation. Uma funcao de
perda comumente usada no treinamento de modelo autorregressivos é a log-verossimilhanga

negativa (ou Negative Log-Likelihood Loss, NLLLoss) definida na Equacdo 2.17 como:

L(0) = —Zlogp($i|$1,$2, ey Tim1;0) (2.17)

=1

onde L(0) é a fungao de perda que o modelo tenta minimizar: ¢ sdo os pardmetros

do modelo (por exemplo, os pesos em uma rede neural); o sinal negativo é aplicado porque
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Tabela 2.2 — Comparacao entre Modelos Autoregressivos, Nao-Autoregressivos e

Bidirecionais
Recurso MARs MNARSs Modelos Bidirecionais
Método  de | Gera Gera todos os tokens | Gera representacoes
Geragao sequencialmente um | simultaneamente para todos os tokens
token de cada vez simultaneamente
Compreensao | Unidirecional (da | Tipicamente Bidirecional
Contextual esquerda para a | unidirecional
direita)
Eficiéncia Mais lento devido a | Geragao mais rapida | Nao projetado para
natureza sequencial geracao
Aplicagoes Geragao de texto, | Traducdao em tempo | Classificagao e
sistemas de didlogo | real compreensao de
texto

¢é usada a log-verossimilhanca negativa: minimizar essa fungao é equivalente a maximizar
a verossimilhanca da sequéncia, ou seja, aumentar a probabilidade de o modelo gerar a

sequéncia correta de tokens; 3.7 ; denota a soma sobre todos os tokens da sequéncia de

entrada = (z1,,...,2,), onde n é o nimero total de tokens; P(x;|x1,xa,...,x;-1;0)
¢é a probabilidade condicional de gerar o token x;, dado o histérico de tokens anteriores
(1,22, ...,2;_1), condicionada pelos parametros 6 do modelo; log P(x;|x1, za, ..., x;1;6)

é o logaritmo da probabilidade condicional, usado para evitar problemas numéricos e

tornar a funcao de perda mais estavel e diferenciavel.

Na pratica, os modelos autorregressivos sao treinados em grandes corpora de dados
de texto, o que lhes permite aprender padroes e estruturas complexas inerentes a linguagem
humana. O processo de treinamento envolve alimentar o modelo com sequéncias de tokens
e ajustar seus parametros com base nas discrepancias entre os tokens previstos e os reais.
Esse processo iterativo continua até o modelo convergir para um estado em que possa

gerar um texto que se assemelhe aos dados de treinamento.

Varias metodologias foram desenvolvidas para aprimorar o desempenho de modelos
autorregressivos, incluindo aprendizagem curricular e estruturas professor-aluno. De acordo
com a aprendizagem curricular, a exposi¢cao do modelo a tarefas cada vez mais complexas
pode aumentar a eficicia do treinamento, aumentando gradualmente a dificuldade das
tarefas nas quais o modelo ¢ treinado [187]. Nas estruturas professor-aluno, modelos
menores (alunos) sao treinados para imitar os resultados de modelos maiores e mais
complexos (professores), o que ajuda a destilar o conhecimento e melhorar a eficiéncia do
modelo do aluno sem comprometer significativamente o desempenho [188]. De acordo com
o treinamento conjunto autorregressivo e nao autorregressivo, a combinacao de métodos
de treinamento autorregressivo e nao autorregressivo pode aprimorar o desempenho do

modelo em ambos os modos e aliviar as discrepancias de distribuicao [189].
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2.10.4 Geracao de Texto

O processo de geragao de texto em modelos autorregressivos é inerentemente
sequencial. Ao receber uma entrada inicial, o modelo gera o primeiro token com base
nas probabilidades aprendidas. Esse token é entao anexado a sequéncia de entrada, e o
processo se repete até que um critério de parada seja atendido, como a geracao de um
token de fim de sequéncia [190]. A geragao pode ser influenciada por vérias estratégias de
amostragem, que determinam como o proximo token ¢é selecionado a partir da distribuicao

prevista.

Diversas estratégias de amostragem podem ser empregadas durante a geracao de
texto para equilibrar diversidade e coeréncia: greedy sampling, que seleciona a palavra com
maior probabilidade a cada passo; beam search, que mantém varias sequéncias candidatas
e seleciona a mais provavel; top-k sampling, que produz amostras a partir das k palavras
mais provaveis; e nucleus sampling, que produz amostras a partir do menor conjunto de

palavras cuja probabilidade cumulativa excede um limite (p).

2.10.5 Aplicacoes e Limitacoes

Os modelos de linguagem autorregressivos tém encontrado aplicagoes em uma
ampla gama de dominios, incluindo tradugao automéatica, resumo de texto e agentes de
conversagao. Na traducdao automatica, modelos como o GPT-3 demonstraram capacidades
notaveis na traducao de textos entre idiomas, aproveitando seu treinamento extensivo
em corpora multilingues [191]. Esses modelos podem alcangar uma qualidade de tradugao
competitiva, especialmente para idiomas com muitos recursos, e podem ser aprimorados
ainda mais por meio de abordagens hibridas que os combinam com outros sistemas de
tradugao [192]. Da mesma forma, na sumarizagdo de textos, os modelos autorregressivos
podem condensar documentos extensos em resumos concisos, mantendo as informagoes
essenciais, demonstrando sua capacidade de gerar textos coerentes e contextualmente

relevantes [193].

No ambito dos agentes de conversacao, os modelos autorregressivos permitem a
geracao de respostas contextualmente relevantes em sistemas de didlogo, aprimorando
a experiéncia do usuario por meio de interagoes naturais. Esses modelos, que preveem
a proxima palavra em uma sequéncia com base no contexto anterior, demonstraram ser
eficazes na imitacdo de padroes de conversacao semelhantes aos humanos, prevendo e
ajustando-se continuamente ao fluxo do didlogo [194]. Além disso, os modelos autorregressivos
tém sido empregados em aplicagoes de escrita criativa, onde ajudam os autores a gerar ideias
ou até mesmo narrativas inteiras. Essa versatilidade é demonstrada por sua capacidade de
gerar textos coerentes e contextualmente apropriados, tornando-os ferramentas valiosas em
véarios contextos criativos e préticos [195]. A adaptabilidade desses modelos em diferentes

dominios ressalta seu potencial para aprimorar as interagoes com os usuarios e apoiar os
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processos criativos.

Apesar de seu sucesso, os modelos autorregressivos tém varias limitagoes. Um
problema significativo é a velocidade de inferéncia; a natureza sequencial da geracao
autorregressiva pode ser lenta, principalmente para sequéncias longas, pois cada token
deve ser gerado um ap6s o outro [196]. Além disso, esses modelos sdo propensos ao
acumulo de erros, em que os erros nas previsoes iniciais podem se propagar e se amplificar
nas etapas subsequentes, levando a um desempenho degradado ao longo do tempo [197].
Para enfrentar alguns desses desafios, foram propostos modelos hibridos que combinam
abordagens autorregressivas e nao autorregressivas, com o objetivo de aproveitar os pontos

fortes de ambos os métodos e, ao mesmo tempo, atenuar seus respectivos pontos fracos
[198].

2.11 Grandes Modelos de Linguagem — LLMs

Os grandes modelos de linguagem (large language models — LLMs) revolucionaram
o campo do PLN desde seu inicio, especialmente apds o lancamento do ChatGPT em
novembro de 2022. Esses modelos aproveitam grandes quantidades de dados de texto e
arquiteturas complexas para executar uma ampla gama de tarefas de linguagem, incluindo

geracao de texto, resumo, traducao e muito mais.

2.11.1 Introducao

O advento dos LLMs representou um marco significativo na inteligéncia artificial,
permitindo que as maquinas compreendam e gerem textos semelhantes aos humanos. Esses
modelos sdo criados com base nos principios de aprendizagem profunda e arquiteturas de
transformadores, o que lhes permite capturar padroes complexos em dados de linguagem.
O processo de treinamento envolve o ajuste de bilhoes de parametros com base em vastos
conjuntos de dados, o que leva a modelos capazes de compreender a linguagem para fins

gerais.

Os LLMs, como a série GPT da OpenAl, demonstraram capacidades notaveis em
tarefas de processamento de linguagem natural e muito mais. Esses modelos sao projetados
para capturar os padroes e as estruturas estatisticas presentes nos dados de treinamento,
o que lhes permite gerar respostas coerentes e contextualmente relevantes [199], [200].
O sucesso dos LLMs levou a um grande fluxo de contribui¢ées de pesquisa, abrangendo
diversos topicos, como inovacoes arquitetonicas, melhores estratégias de treinamento,

melhorias no comprimento do contexto, fine-tuning, LLMs multimodais e muito mais [201].

Uma das caracteristicas mais notaveis dos LLMs é sua capacidade de generalizagao
em vdrias tarefas. Por exemplo, modelos como o GPT-3 e o LaMDA [202] podem manter

didlogos com humanos sobre muitos toépicos apds uma preparacao minima com alguns
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exemplos [203]. Essa versatilidade é um passo mais préximo dos extraordindrios recursos
da linguagem humana, permitindo que esses modelos executem tarefas que antes exigiam
modelos de rede separados. A capacidade dos LLMs de entender e gerar textos semelhantes
aos humanos gerou uma imaginacao sem limites acerca do futuro ambiente de IA para
humanos [204].

O rapido desenvolvimento dos LLMs também levou a sua aplicagdo em varios
campos, inclusive em sistemas de recomendacgao. Ao aproveitar o poder dos LLMs, os
pesquisadores aprimoraram a capacidade dos sistemas de recomendacao de entender
os interesses dos usudrios e capturar informacoes textuais secundarias, resultando em
recomendagoes mais personalizadas e precisas [205]. Essa integragao de LLMs em diferentes
dominios ressalta seu impacto transformador nos campos de inteligéncia artificial e

aprendizado de maquina.

2.11.2  Principais Familias

Os modelos GPT (Generative Pre-trained Transformers), desenvolvidos pela OpenAl,
avancaram significativamente o processamento de linguagem natural, permitindo que
as maquinas compreendam e gerem textos semelhantes aos humanos. Esses modelos,
especialmente o GPT-3, com seus 175 bilhoes de parametros, estabeleceram novos padroes
de qualidade e versatilidade na geragao de texto em varias tarefas. Os modelos GPT sao
baseados na arquitetura Transformer e utilizam o aprendizado nao supervisionado de
diversos textos da Internet, o que os torna altamente eficazes em tarefas de processamento
de linguagem [206]. Apesar de seus recursos impressionantes, os modelos de GPT enfrentam
desafios, como imprecisoes factuais e a possibilidade de produzir contetdo tendencioso
ou prejudicial devido a natureza de seus dados de treinamento [207]. Além disso, ha
preocupagoes quanto a propriedade intelectual e ao plagio, pois a GPT-3 pode gerar
contetido que nao se distingue da escrita humana [208]. Na 4rea da satde, o potencial da
GPT-3 esta sendo explorado, mas sua implementagao exige uma consideracao cuidadosa
dos vieses, dos custos operacionais e da conformidade com os regulamentos [209], [210].
O desenvolvimento de modelos como BioGPT e VL-GPT demonstra a expansao dos
aplicativos de GPT em dominios especializados, como geragao de textos biomédicos e
tarefas multimodais, respectivamente [211], [212]. De modo geral, embora os modelos
de GPT tenham transformado o processamento de idiomas, sdo necessarias pesquisas

continuas para abordar suas limitacoes e explorar todo o seu potencial em varios campos.

Outra familia importante é a LLaMA (Large Language Model Meta AI) do Meta, que
inclui varias iteragoes projetadas para eficiéncia e desempenho. O LLaMA [213], o LLaMA
2 [214] e o LLaMA 3 [215] foram desenvolvidos para oferecer um bom desempenho com
menos parametros, sendo treinados em conjuntos de dados disponiveis publicamente, o que

garante uma ampla aplicabilidade. Versoes refinadas, como Alpaca e Vicuna, aprimoram
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os recursos de acompanhamento de instrugoes — a capacidade do modelo de seguir
comandos ou responder a tarefas especificas com precisao. O Alpaca [216] utiliza métodos de
autoinstrucao, nos quais o modelo gera dados adicionais com base em exemplos fornecidos,
enquanto o Vicuna [217] incorpora o feedback do usudrio para melhorias iterativas. O
Koala [218] e o Mistral [219] exploram o equilibrio entre tamanho e desempenho, sendo
que o Mistral se concentra na eficiéncia do treinamento e, ao mesmo tempo, mantém a
alta precisdo da tarefa. O Mixtral [220] combina vérias técnicas de treinamento de seus
predecessores para otimizar o desempenho em diferentes tarefas de PLN. No dominio
biomédico, os modelos LLaMA ajustados por instrugoes, como os que usam o dataset
Biolnstruct, apresentam ganhos significativos de desempenho em tarefas como question
answering, extracao de informagoes e geracao de texto, superando outros modelos ajustados
com dados especificos do dominio [221]. O LLaMA-Adapter apresenta um método de
adaptagao leve para um fine-tuning eficiente, usando demonstragoes de autoinstrucao
e um mecanismo de atencao inicializado a zero, obtendo respostas de alta qualidade
comparaveis a modelos totalmente ajustados, como o Alpaca [222]. Para idiomas que
nao sejam o inglés, foram desenvolvidos métodos para aumentar os recursos do LLaMA,
como a extensao de seu vocabulario para textos, por exemplo, em chinés, o que aumenta
significativamente sua proficiéncia na compreensao e geracao de contetido nesse idioma
[223]. Em aplicagdes médicas, o AlpaCare, um modelo LLaMA ajustado usando um
conjunto de dados de instruc¢oes médicas diversas, demonstra desempenho superior em
tarefas médicas e benchmarks de dominio geral, superando as linhas de base existentes
em termos de corregio e utilidade [224]. E possivel notar, portanto, que esses modelos
e adaptacoes destacam os esforcos continuos para equilibrar eficiéncia, desempenho e

aplicabilidade em varios dominios e idiomas.

O PaLM (Pathways Language Model), desenvolvido pelo Google [225], é um avango
significativo em modelos de linguagem de grande porte, com 540 bilhdes de parametros
e utilizando o sistema Pathways para aprender de forma eficiente com varias tarefas
simultaneamente. Esse modelo é excelente em few-shot learning, obtendo resultados de
ultima geracao em varios benchmarks de geracao e compreensao de linguagem, e demonstra
um bom desempenho em tarefas de raciocinio, muitas vezes superando o desempenho
humano em determinados benchmarks [226]. Os recursos multilingues do PaL.M sao notéveis,
com um desempenho impressionante de traducao automéatica, embora ainda fique atras
dos sistemas supervisionados de tltima geracao [227], [228], [229]. Apesar de seus pontos
fortes, o tamanho do modelo resulta em custos computacionais substanciais, levantando
preocupagoes sobre acessibilidade e impacto ambiental [225]. Os esforgos para reduzir esses
custos incluem métodos como o UL2R, que melhoram a eficiéncia do dimensionamento,
obtendo desempenho semelhante com recursos computacionais reduzidos [230]. Além disso,
o PaLLM 2, um sucessor do PaLLM, oferece recursos multilingues e de raciocinio aprimorados

com maior eficiéncia computacional, permitindo uma implantacdo mais ampla e uma
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interagdo mais rapida [231].

O Bard Gemini, um modelo de TA de conversacao desenvolvido pelo Google [232],
integra recursos multimodais, permitindo que ele processe textos e imagens, aumentando
assim sua capacidade de entender o contexto e criar interagoes mais envolventes com
o usuario. Esse modelo, anteriormente conhecido como Google Bard, foi avaliado por
seu desempenho, usabilidade e recursos de integracao, com foco em implicagoes éticas,
como privacidade e seguranca de dados. Ele utiliza métodos avancados de aprendizado
de maquina, incluindo transformadores e processamento multimodal, para melhorar sua
compreensao e geracao de linguagem natural em diversos contextos. Apesar de seus recursos
avancados, o Bard Gemini pode apresentar limitagoes: em ambientes clinicos, embora
gere respostas que possam parecer confiaveis, notou-se que ele fabrica citagoes e resumos,
levantando preocupagoes sobre sua confiabilidade como fonte de informagoes clinicas [233].
Além disso, as habilidades multimodais do Bard Gemini foram avaliadas por meio de
varias tarefas visuais, revelando sua proficiéncia em algumas areas, como a resolugao de
CAPTCHAS visuais, mas também destacando limitagdes em tarefas que exigem andlise
visual detalhada [234].

2.12 Técnicas de Otimizacdo e Regularizacdo de Modelos de
Linguagem

O advento dos modelos de linguagem pré-treinados revolucionou o campo do PLN,
permitindo que os modelos aproveitem grandes quantidades de dados para melhorar o
desempenho em varias tarefas. No entanto, a eficacia desses modelos é significativamente
influenciada pelas técnicas de otimizacao e regularizagao. Essas técnicas sdo essenciais
para aprimorar o desempenho e a generalizacdo dos modelos de linguagem pré-treinados,
principalmente atenuando o excesso de ajuste e garantindo que os modelos aprendam
padroes relevantes dos dados. Este capitulo se aprofunda nos meandros da otimizacao e da
regularizacado em modelos de linguagem pré-treinados, explorando varias técnicas e suas

implicacoes para o desempenho do modelo.

2.12.1 Otimizacao

A otimizagao no contexto dos modelos de linguagem pré-treinados refere-se ao
processo de ajuste dos pardmetros do modelo para minimizar uma funcao de perda durante
o treinamento. A escolha do algoritmo de otimizacao pode afetar muito a velocidade de
convergéncia e a qualidade do modelo final. Por exemplo, o cendrio de otimizacao dos
modelos de linguagem pré-treinados geralmente é complexo devido a alta dimensionalidade
do espago de pardmetros e a natureza nao convexa das func¢oes de perda envolvidas.

Conforme observado por [235], o paradigma de pré-treinamento e fine-tuning se tornou
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uma abordagem padrdao em PLN, em que os modelos sdo primeiro pré-treinados em
grandes corpora e depois ajustados em tarefas especificas. Esse processo de duas etapas
exige estratégias de otimizacao eficazes para garantir que o modelo retenha o conhecimento
adquirido durante o pré-treinamento e, ao mesmo tempo, se adapte as nuances da tarefa

de destino.

Para evitar o ajuste excessivo ao fazer o fine-tuning de modelos de linguagem
pré-treinados em datasets menores, é fundamental implementar estratégias como o early
stopping (parada antecipada), que ajuda a evitar que o modelo memorize os dados de
treinamento, interrompendo o processo de treinamento quando o desempenho em um
conjunto de validagao comeca a se degradar, garantindo assim uma melhor generalizacao
para dados nao vistos [236]. Na literatura, é também relatado que o uso de métodos de
fine-tuning adaptativos que ajustam dinamicamente o niimero de épocas de treinamento
e as taxas de aprendizagem com base no tamanho do dataset demonstrou melhorar o

desempenho, a estabilidade e a eficiéncia, principalmente para datasets pequenos [237].

2.12.1.1 Adam e AdamW

Os otimizadores Adam e AdamW sao fundamentais no cenario da aprendizagem
profunda, especialmente no &mbito do PLN. O Adam, apresentado por [238], é um algoritmo
de otimizacao da taxa de aprendizagem adaptativa que calcula taxas de aprendizagem
adaptativas individuais para diferentes parametros a partir de estimativas de primeiro e
segundo momentos dos gradientes, o que permite o treinamento eficiente de redes neurais
profundas, especialmente em cenarios com grandes datasets e parametros. Esse método é
particularmente benéfico em tarefas de PLN, em que a complexidade e o tamanho dos

dados podem levar a desafios de convergéncia e estabilidade durante o treinamento.

O AdamW [239], uma variante do otimizador Adam, foi desenvolvido para tratar de
algumas das limitagoes associadas ao algoritmo Adam original, principalmente no que se
refere a forma como o decaimento do peso é aplicado. No Adam original, o decaimento do
peso é incorporado diretamente a atualizacao do gradiente, o que pode levar a interacoes
nao intencionais entre a taxa de aprendizado e o decaimento do peso, o que pode afetar
o processo de otimizacao. O AdamW desacopla esses dois componentes, aplicando a
reducgao de peso separadamente da atualizacao do gradiente. Essa dissociacao permite uma
regularizacao mais eficaz e um melhor desempenho de generalizacao, o que é especialmente
benéfico em aplicagdes de PLN, em que o ajuste excessivo é uma preocupagcao significativa
devido a alta dimensionalidade dos dados de texto e a complexidade dos modelos de
linguagem. Estudos demonstraram que o AdamW pode levar a um melhor desempenho e a
uma convergéncia mais rapida em varias tarefas de aprendizagem profunda em comparacao
com o otimizador Adam original [240], [241]. Além disso, a aplicacio do AdamW no PLN

nao se limita apenas a eficiéncia do treinamento; ele também aumenta a capacidade do
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modelo de generalizar em diferentes tarefas. Estudos também demonstraram que os modelos
treinados com AdamW apresentam melhor desempenho em dados fora da distribuigao, o
que ¢é crucial para aplicagoes do mundo real em que o modelo pode encontrar distribui¢oes
de dados nao vistas [242].

2.12.1.2 RAdam

O otimizador RAdam (Rectified Adam) [243] representa um avango notével nos
algoritmos de otimizacao, especialmente para aplicacoes de aprendizagem profunda, como
o PLN. O RAdam aborda as limita¢oes dos otimizadores tradicionais, como o Adam,
aprimorando a estabilidade da convergéncia e o desempenho em varias tarefas. Sua principal
inovagdo é um mecanismo de taxa de aprendizagem adaptavel que retifica as taxas de
aprendizagem com base na variacao do gradiente, levando a um processo de treinamento
mais estavel e confiavel. Esse recurso é especialmente benéfico em tarefas de PLN, em
que o desempenho do modelo é altamente sensivel a escolha do otimizador e de seus
hiperparametros. Estudos demonstraram que o RAdam geralmente supera o Adam e
outras variantes em termos de estabilidade e eficiéncia, o que a torna a escolha preferida

para muitas aplica¢oes de aprendizagem profunda [244], [245].

No contexto do PLN, foi demonstrado que o RAdam aprimora o treinamento de
varias arquiteturas, incluindo Transformers e redes neurais recorrentes. A capacidade
do otimizador de manter um equilibrio entre a exploragdo e o aproveitamento durante o
processo de treinamento permite que ele converse com mais rapidez e eficacia do que seus
antecessores. Por exemplo, estudos demonstraram que o RAdam supera os otimizadores
tradicionais em tarefas como sumarizacao de texto, em que a complexidade dos dados

linguisticos pode levar a desafios no treinamento de modelos [246].

2.12.1.3 AdamP

O otimizador AdamP é uma variante do otimizador Adam projetado para lidar
com o decaimento prematuro de tamanhos de etapas efetivas em otimizadores de descida
de gradiente baseados em momentum quando aplicados a pesos invariantes de escala. Esse
problema surge porque a combinagao de momentum e invariancia de escala leva a uma
rapida redug@o nos tamanhos de etapas efetivas, o que pode resultar em um desempenho de
modelo abaixo do ideal. O AdamP atenua esse problema removendo o componente radial,
ou a dire¢ao de aumento da norma, em cada etapa do otimizador. Esse ajuste mantém
as diregoes de atualizagao efetivas enquanto altera os tamanhos das etapas, preservando
assim as propriedades originais de convergéncia dos otimizadores de descida de gradiente.
Avaliagoes empiricas em varios benchmarks, incluindo visao computacional, modelagem
de linguagem e tarefas de classificacao de dudio, demonstraram que o AdamP melhora

consistentemente o desempenho em rela¢do ao Adam [247].
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2.12.1.4 MADGRAD

O MADGRAD (Momentumized, Adaptive, Dual Averaged GRADient) [248] é um
método de otimizagao que combina adaptatividade com forte desempenho de generalizacao
para tarefas de aprendizado profundo. Diferentemente de outros métodos adaptativos como
o Adam, que as vezes tém desempenho inferior ao SGD em problemas de classificacao
de imagens, o MADGRAD mantém excelente performance em diversos dominios de
aprendizado profundo. O método é construido sobre a formula¢ao de dual averaging
do AdaGrad [249], aprimorado através de varias modifica¢oes-chave: uma sequéncia de
gradiente ponderada para contrapor a sequéncia de tamanho do passo, a incorporacgao de
momentum e um denominador de raiz ctubica que lida melhor com gradientes iniciais grandes.
Em benchmarks abrangendo visao computacional, reconstrucao de imagens de ressonancia
magnética e processamento de linguagem natural, o MADGRAD consistentemente iguala
ou supera tanto o SGD quanto o Adam, demonstrando que métodos adaptativos podem

ser eficazes sem sacrificar a capacidade de generalizagao.

2.12.2 Regularizacao

A regularizacao é um aspecto fundamental do treinamento de modelos de linguagem
pré-treinados, com o objetivo de evitar o excesso de ajuste e aumentar a robustez do
modelo. Varias técnicas de regularizacao foram propostas, cada uma com sua abordagem
exclusiva para restringir a complexidade do modelo. Um método amplamente usado ¢ o
Dropout, que desativa aleatoriamente um subconjunto de neurénios durante o treinamento
para evitar a coadaptagdo [250]. Essa técnica incentiva o modelo a aprender recursos mais
robustos que nao dependem de nenhum subconjunto especifico de neurénios, melhorando

assim a generalizagao.

O decaimento de pesos (weight decay) é outra estratégia de regularizagio eficaz que
penaliza pesos grandes em um modelo, desencorajando, assim, o modelo a se ajustar ao
ruido nos dados de treinamento e promovendo modelos mais simples que se generalizam
melhor para dados nao vistos. Essa técnica é particularmente relevante para modelos de
linguagem pré-treinados, que tém um grande nimero de parametros e sao propensos a se
ajustar demais se nao forem gerenciados adequadamente [251]. Além disso, o treinamento
contraditorio surgiu como uma técnica de regularizacao poderosa, em que os modelos sao
treinados para serem robustos contra perturbacoes nos dados de entrada. Esse método
aumenta a capacidade de generalizacdo do modelo em diferentes dominios e reduz a

sensibilidade a exemplos adversos [252].

2.12.2.1 Reinicializacao de Camadas

Os pesquisadores descobriram que os modelos baseados em Transformers podem

produzir resultados significativamente diferentes quando diferentes sementes aleatérias siao
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usadas, sendo a inicializagdo do peso particularmente sensivel a escolha da semente [236].
Vérias técnicas foram introduzidas para lidar com essa instabilidade, como a reinicializacao

de camadas e a regularizacao Mizout.

O conceito de reinicializagdo de camadas, uma descoberta importante na pesquisa
de visao computacional, sugere que as camadas inferiores pré-treinadas normalmente
adquirem recursos mais gerais. Por outro lado, as camadas mais altas, que estao mais
préximas da saida, geralmente se concentram em tarefas especificas de pré-treinamento
[253]. Pesquisas recentes sobre Transformers revelaram que, embora a utilizagdo de toda a
rede possa ser a abordagem mais eficaz em alguns casos, ela pode dificultar o processo
de treinamento e afetar negativamente o desempenho geral [254]. Esse insight levou a
abordagens mais matizadas no fine-tuning, em que diferentes camadas podem ser tratadas

de forma diferente com base em sua fun¢ao no modelo.

2.12.2.2 Regularizacdo Mixout

Mizout é uma técnica de regularizacdo projetada para melhorar o fine-tuning
de modelos de linguagem pré-treinados em grande escala. Diferentemente dos métodos
tradicionais, como DropConnect [255] e Dropout [250], que definem os parametros como
zero com uma certa probabilidade, o Mizout substitui os pardmetros por seus valores

pré-treinados durante o treinamento com uma probabilidade denotada por p.

E possivel ver, da esquerda para a direita, na Figura 2.16 o seguinte: primeiro
hé uma rede neural com seus valores pré-treinados originais (indicados pelas arestas
vermelhas); depois, uma rede neural com Dropout, onde hd um certo niimero de pesos
que sao zerados (indicados pelas arestas pontilhadas). Além disso, as arestas de cor preta
representam os valores que foram alterados em relagdo, aos valores pré-treinados originais,
mediante tarefas de fine-tuning; por fim, uma rede neural com Mizout, a qual, apds o

fine-tuning, manteve alguns valores de pesos originais da rede neural quando pré-treinada.

Essa abordagem ajuda a manter a estabilidade e a precisao do modelo durante a
fase de fine-tuning. As evidéncias empiricas sustentam que o Mizout melhora o desempenho
dos modelos pré-treinados, principalmente quando a quantidade de dados de treinamento
é limitada. Os pesquisadores demonstraram que o Mizout aumenta a estabilidade e a

precisdo média de modelos como o BERT em varias tarefas de PLN [256].

_J -
Figura 2.16 — Iustracdo da Regularizacao Mizout. Extraida de [256].
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2.12.2.3 Média Estocastica dos Pesos

A Média Estocastica dos Pesos (Stochastic Weight Averaging — SWA) [257] é
uma técnica de otimizacao que aprimora a generalizacao das redes neurais, calculando a
média dos pesos dos modelos amostradas em diferentes pontos durante o treinamento. Esse
método estimula a convergéncia para minimos mais regulares, que estao associados a um
melhor desempenho de generalizagio [258]. No contexto dos modelos de processamento de
linguagem natural, foi demonstrado que o SWA melhora a generalizagdo sem custos
computacionais adicionais, superando os métodos tradicionais como a destilacao de
conhecimento [259]. Ela também ajuda a melhorar a robustez contra mudangas de
distribuigao, particularmente em modelos de linguagem grandes e fine-tuning em datasets
pequenos e, ao explorar 6timos mais amplos, ajuda a obter previsoes mais confiaveis e
precisas em tarefas de PLN [260], [261].

2.12.2.4 Decaimento da Taxa de Aprendizado por Camada

Uma técnica adicional para regularizar os modelos de linguagem pré-treinados € o
fine-tuning discriminativo, que envolve a atribuicao de diferentes taxas de aprendizado a
varias camadas do modelo durante o treinamento. Isso ocorre porque diferentes camadas
capturam diferentes tipos de informagoes [253], [262]. O fine-tuning discriminativo, também
conhecido como decaimento da taxa de aprendizado por camada (layer-wise learning rate
decay — LLRD), implementa uma estratégia de uso de taxas de aprendizado mais altas
para as camadas superiores e taxas mais baixas para as camadas inferiores ao ajustar os
modelos de linguagem pré-treinados. Essa abordagem visa modificar as camadas superiores
relacionadas a tarefa de pré-treinamento e, ao mesmo tempo, manter as camadas inferiores
que contém informagoes mais generalizadas [254]. Pesquisas recentes apoiam a eficacia
da LLRD no aprimoramento do desempenho do modelo em varias tarefas [263], [264];
ao implementar uma taxa de aprendizado mais alta para a camada superior e diminuir
progressivamente a taxa de aprendizado para cada camada subsequente em direcao a base,
a LLRD permite que o modelo equilibre o fine-tuning especifico da tarefa nas camadas
superiores e, ao mesmo tempo, preserve o conhecimento geral codificado nas camadas
inferiores. Essa abordagem foi empregada com sucesso em modelos de linguagem pré-
treinados como XLNet [265] e ELECTRA [263], demonstrando sua eficdcia na adaptagao
a novas tarefas e, ao mesmo tempo, retendo conhecimentos valiosos da fase de pré-

treinamento.

2.13 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram discutidos diversos conceitos fundamentais relacionados a

Inteligéncia Artificial (IA) e suas aplicagdes em areas como Processamento de Linguagem
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Natural, Visao Computacional, Robética, Satude, Financas, Educagao e Transporte. O
entendimento dos avancos e limitagoes presentes na literatura sobre esses temas revelou-se

crucial para o desenvolvimento da tese.

Os insights obtidos a partir dos estudos revisados nao apenas destacaram o potencial
transformador da IA em multiplos setores, mas também evidenciaram os desafios éticos e
praticos que acompanham sua implementagao. A evolugao da TA, desde suas origens até as
técnicas de aprendizagem profunda atuais, demonstra a importancia de um conhecimento

abrangente sobre as tecnologias envolvidas e suas implicacoes.

Essas consideracoes fornecem uma base solida para a continuidade da pesquisa,
permitindo uma andalise critica das abordagens existentes e a identificacao de novas
oportunidades para inovacao e melhoria nos processos. Assim, o conhecimento adquirido

neste capitulo servira como um importante insumo para as etapas subsequentes da tese.
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3 Estado da Arte

Este capitulo oferece uma andlise detalhada do estado da arte, incluindo uma
revisao critica das contribuigoes cientificas mais recentes e relevantes. Além disso, realiza
um estudo comparativo entre as obras mais significativas, culminando em uma sintese dos

principais pontos discutidos.

3.1 BERT

O BERT ¢é um dos modelos de linguagem mais influentes desenvolvidos pela equipe
do Google Al em 2018, introduzido como uma inovagao na arquitetura Transformer.
O modelo revolucionou o PLN ao ser o primeiro a adotar uma abordagem de pré-
treinamento bidirecional e nao supervisionada, permitindo a construcao de representacoes

contextualizadas das palavras em ambos os sentidos.

3.1.1 Arquitetura

A arquitetura do BERT ¢ fundamentalmente construida no modelo Transformer,
utilizando apenas o componente codificador, que depende exclusivamente de mecanismos
de atencao para capturar dependéncias complexas entre palavras. Esse design permite
que o BERT modele de forma eficaz o contexto das palavras em uma frase, levando a
um desempenho superior em vérias tarefas de processamento de linguagem natural [1],
[266]. Um dos recursos mais notaveis do BERT ¢ sua bidirecionalidade, que o diferencia
dos modelos unidirecionais que processam o texto sequencialmente, da esquerda para a
direita ou da direita para a esquerda. Ao considerar o contexto completo de uma palavra
em ambas as direcoes, o BERT pode obter uma compreensao mais detalhada e abrangente
dos significados e das relagoes entre as palavras [267], [268]. Essa abordagem bidirecional
tem sido fundamental para o sucesso do BERT em uma ampla gama de aplicagoes, desde a
analise de sentimentos até a sumarizacao de textos, e o estabeleceu como um novo padrao

em modelos de representacao de linguagem [269], [270].

O BERT utiliza o mecanismo de autoatencao da arquitetura 7Transformer para
calcular o relacionamento entre as palavras em uma sequéncia de texto, permitindo que o
modelo atribua diferentes pesos as palavras dependendo de sua relevancia contextual. O
célculo da atengao baseia-se em trés vetores principais: consulta (query), chave (key) e

valor (value). A pontuacao de atengdo é determinada pela formula dada pela Equagao 2.6.
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3.1.2 Objetivos de Pré-treinamento

O BERT possui dois objetivos que norteiam seu pré-treinamento: o MLM e o NSP.

No MLM (Masked Language Modeling), uma porcentagem das palavras em uma
sequéncia é substituida aleatoriamente por um token especial [MASK]. O objetivo do modelo
¢é prever essas palavras mascaradas com base no contexto circundante. Para isso, a funcao
softmax transforma as saidas do modelo em uma distribuicdo de probabilidade sobre todo
o vocabulario, ajudando o modelo a identificar a palavra mais provavel para substituir o
token [MASK]. A funcao softmax é expressa pela Equacao 2.7, onde z; é a pontuagao logit
para o token i. Essa pontuacao é uma estimativa bruta gerada pelo modelo, indicando
o “peso” ou “importancia” atribuida ao token ¢ como possivel substituto do [MASK]. Em
outras palavras, é a saida do modelo antes de ser normalizada pela softmax, representando
o quanto o modelo “acredita” que esse token especifico corresponde ao contexto da posicao
mascarada; N é o nimero total de tokens no vocabuldrio. O denominador da equacao é a
soma das pontuagoes exponenciais de todos os tokens, garantindo que a softmax gere uma

distribuicao de probabilidade que totaliza 1.

Ao aplicar a softmax, o modelo converte esses logits em probabilidades para cada
token do vocabulario. Assim, ele consegue escolher a palavra com maior probabilidade para
preencher o token [MASK], com base no contexto bidirecional. Essa abordagem permite
que o BERT aprenda representacoes contextualizadas bidirecionais, o que tem se mostrado

altamente vantajoso em tarefas de PLN [271].

O objetivo de Next Sentence Prediction (NSP) é o segundo objetivo, projetado para
ajudar o modelo a entender as relagoes entre as frases. Durante o treinamento, o modelo
recebe pares de frases e precisa prever se a segunda frase é uma continuacao logica da
primeira ou nao. Essa tarefa é essencial para tarefas como question answering e inferéncia

de linguagem natural [272].
A tarefa MLM do BERT emprega o Subword Word Masking (SWM) para mascarar

subpalavras (ou tokens) aleatoriamente. Por exemplo, em inglés, uma palavra como
Transformers pode ser dividida em unidades de subpalavras, como Transform e ers.
Embora o SWM tenha demonstrado potencial, é essencial reconhecer seus desafios, como
determinar a granularidade ideal das unidades de subpalavras para mascarar e prever.
Essa tarefa é complexa e pode exigir uma consideracao cuidadosa das caracteristicas

morfologicas do idioma [273].

Varias outras estratégias de mascaramento foram desenvolvidas para melhorar o
desempenho dos MLMs:

o Mascaramento de intervalos (Span Masking): O SpanBERT amplia o BERT

a0 mascarar intervalos aleatérios contiguos de texto em vez de tokens aleatérios. Esse
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método treina as representacoes do limite do intervalo para prever todo o contetido
do intervalo mascarado, o que demonstrou ganhos substanciais em tarefas como

question-answering e resolucao de correferéncias [274];

« Mascaramento de PMI (PMI-Masking): O mascaramento de informacgoes
mutuas pontuais (Pointwise Mutual Information — PMI) envolve a selecao de tokens
para mascarar com base em suas informagcoes mituas com outros tokens na sequéncia.
Essa estratégia visa mascarar os tokens que fornecem o contexto mais informativo

para as representacoes de aprendizado [275];

« Mascaramento de palavras inteiras (WWM — Whole Word Masking):
Em vez de mascarar tokens de subpalavras individuais, o WWM mascara palavras
inteiras. Essa estratégia mostrou melhorias significativas em varias tarefas de PLN,

fornecendo uma tarefa de previsao mais desafiadora e contextualmente rica [276];

« Modelagem de linguagem mascarada descritiva (DMLM - Descriptive
Masked Language Modeling): Essa estratégia aprimora o MLM fornecendo uma
base semantica explicita. O modelo deve prever a palavra mais provavel em um
contexto, dada a definicao da palavra; esta estratégia difere do padrao adotado pelo
BERT porque usa a semantica das palavras, em vez do contexto bidirecional. Por
exemplo, dada a frase “Eu estava indo para 7, se fosse fornecida como defini¢ao
“instituicao financeira”, o modelo teria de prever a palavra “banco”; se, em vez disso,

fosse fornecida “litoral”; o modelo deveria prever “praia” [277].

3.1.3 Tokenizacao

A tokenizacao é uma etapa do pré-processamento no PLN que envolve a divisao do
texto em unidades menores, ou tokens, que podem ser palavras, subpalavras ou caracteres.
Essa etapa é essencial para preparar tokens de entrada para modelos de linguagem profunda,
pois afeta significativamente o desempenho de tarefas subsequentes de PLN [278], [279],
[280]. No contexto do BERT, a tokenizagdo desempenha um papel vital na forma como o
modelo interpreta e processa a linguagem. O BERT emprega um método de tokenizacao
especifico chamado WordPiece, que foi projetado para lidar com uma ampla variedade
de vocabulario e gerenciar com eficicia palavras fora do vocabuldrio (out-of-vocabulary

— OO0V) [281]. Originalmente desenvolvido pelo Google para traducdo automatica, o
WordPiece se tornou parte integrante da arquitetura do BERT, permitindo que ele obtivesse
resultados notaveis em varias tarefas de PLN, aproveitando uma estratégia de longest-
match-first (primeira correspondéncia mais longa) para tokenizar o texto de forma eficiente
[282]. Esse método é particularmente benéfico para idiomas morfologicamente ricos, nos

quais os métodos tradicionais de tokenizacdo podem ter dificuldades [280], [283].

O processo de tokenizacao no BERT pode ser dividido em varias etapas:
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1. Pré-tokenizacao: A pré-tokenizagao é uma etapa de pré-processamento em PLN
que segmenta o texto bruto em unidades intermedidrias para prepara-lo para uma
tokenizacao final eficiente e precisa. Essa segmentacao preliminar aborda elementos
linguisticos especificos, otimizando o texto para tokenizagao e andlise em tarefas
como traducao automatica ou andlise de dependéncia. As técnicas comuns na pré-
tokenizacao incluem o tratamento de contragdes (por exemplo, can’t para can e ’t),
a separagao de pontuacao, a segmentacao de palavras hifenizadas e o processamento de
caracteres especiais e abreviacoes. Os desafios incluem ambiguidade na segmentacao e
consideracoes especificas do idioma, mas a pré-tokenizacao eficaz aprimora as tarefas

de PLN posteriores, garantindo que o texto seja bem estruturado para analise;

2. Segmentacao e Correspondéncia de Tokens: Apés a pré-tokenizacao, o algoritmo
WordPiece segmenta o texto em possiveis tokens com base em espacos em branco
e pontuagao, e entao tenta corresponder cada segmento ao seu vocabulario. A
construgao do vocabulario comeca com caracteres individuais como base e vai
aprendendo, de forma iterativa, combinacoes de tokens frequentes, que sdo mescladas
até atingir um tamanho de vocabulario desejado (geralmente em torno de 30.000
tokens para o BERT em inglés). Na prética, o algoritmo WordPiece aplica uma
estratégia de longest-match-first, que tenta casar a sequéncia de caracteres mais
longa possivel a esquerda de cada segmento com um item conhecido do vocabulario.
Isso ajuda a lidar com palavras complexas ou raras, dividindo-as em subpalavras
mais comuns ou caracteres individuais, o que é especialmente vantajoso para linguas

com rica morfologia ou para jargdes técnicos [284];

3. Tokenizagcao em Subpalavras: Se uma palavra completa é encontrada no
vocabulério, ela ¢ mantida como estd; caso contrario, o algoritmo a decompoe
em subpalavras ou caracteres individuais, o que ajuda a lidar com palavras OOV. Por
exemplo, a palavra playing pode ser tokenizada em play e ##ing onde ## indica
que essa parte continua o token anterior. Essa flexibilidade permite que o BERT
trabalhe com uma variedade de entradas linguisticas sem precisar de um vocabulario

exaustivo;

4. Tratamento de Palavras OOV e Casos Especiais: Quando palavras nao sao
encontradas no vocabulario, o WordPiece as decompoe em unidades reconheciveis,
preservando a integridade seméantica até certo ponto, mas ocasionalmente perdendo
um pouco do sentido contextual. Tokens desconhecidos sao mapeados para [UNK],
numeros sao separados em digitos individuais, e espagos em branco sao preservados
com tokens especiais. Esses processos aprimoram a capacidade do BERT de lidar
com estruturas linguisticas variadas e palavras complexas, embora possam ocorrer

divisdes de tokens nao intencionais, especialmente em contextos técnicos;
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5. Adicao de Tokens Especiais: Por fim, o BERT adiciona tokens especificos, como
[CLS] no inicio de cada sequéncia e [SEP] entre sentencas ou no final. O token
[CLS] ¢é a primeira posicao na sequéncia, capturando uma representagao resumida
de toda a frase (ou frases) depois de passar por todas as camadas da arquitetura
Transformer, contendo o contexto de toda a frase, o que a torna muito 1til para
tarefas de classificacao ou tarefas que exigem compreensao em nivel de sentenca,
enquanto [SEP] ajuda a delimitar os limites das sentencas, conforme a implementagao
original do BERT.

Como ilustrado na Figura 3.1, cada token resultante da tokenizacao é convertido
em uma soma de trés componentes principais:
o token embeddings, que codificam o significado do token em si;

« segment embeddings, que indicam a qual sentenca o token pertence (importante

em tarefas que envolvem pares de sentenca);

o position embeddings, que fornecem ao modelo informagoes sobre a posicao do

token na sequéncia,

[eo] (omy | [gon ][ 15 ][ cute ] rsem e |[es | piy ][ eeing [ s ]

Token

Embeddingg | E[G.SJ ‘ ‘ El'r.’ ‘ Edn-g || Els | EcJte E'SEP'I H Ene | Ellk-:: | El:lcl'\r | | E-'lng ‘ E'S[P'I |
o= e s = e e o o= o= e -

Segment

Embeddings E.A EP. | EA. EA EA EA | EB EB EB EE EB
o= L g o * L L o * L 2 L 2

Position

Embeddings Eﬂ ‘ El I E2 E3 E4 I ES ‘ EE E? EE. EEr ‘ Em I

Figura 3.1 — Representacao do processo de tokeniza¢ao no BERT. Extraida de [1].

Por exemplo, no caso de playing, dividida em play e ##ing, cada subpalavra
recebe seu proprio token embedding, mas compartilha o mesmo segment embedding e tem
um position embedding que reflete sua localizacdo na frase. Esse mecanismo reforca a
importancia da tokenizacao em subpalavras, pois mesmo ao lidar com palavras raras ou
fora do vocabulario, o BERT consegue manter parte do contexto ao representar cada

fragmento individualmente, sem precisar de um vocabulario completamente exaustivo.

O método de tokenizagdo WordPiece no BERT traz vantagens significativas para
lidar com diversos tipos de linguagem. Um dos principais beneficios é sua flexibilidade: a
abordagem de tokenizacdo em subpalavras permite que o BERT processe palavras novas
e variagoes de forma eficiente, sem precisar de um vocabulario exaustivo. Além disso, o

algoritmo é projetado para ser eficiente, minimizando a complexidade computacional e
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alcangando complexidade de tempo linear O(n), o que é particularmente vantajoso para

grandes datasets.

No entanto, esse método também apresenta desafios. Como ele se baseia na estratégia
de longest-match-first (correspondéncia da sequéncia mais longa), as vezes pode levar a
decisoes de tokenizacao subotimas, especialmente ao lidar com linguagem de nicho ou
pequenos erros ortograficos que nao se encaixam bem no vocabulario existente. Outro
problema é a possivel perda de significado semantico quando palavras fora do vocabulario
sao divididas em subpalavras. Componentes individuais podem nao carregar o mesmo
peso contextual do termo original, o que leva a uma perda parcial de significado em
certos contextos. Apesar dessas limitagoes, a tokenizacao WordPiece continua sendo uma

abordagem eficaz, equilibrando flexibilidade e eficiéncia para dar suporte a adaptabilidade
do BERT em varias tarefas de PLN.

3.1.4 Hiperparametros Arquitetonicos

A arquitetura do BERT é definida por varios hiperparametros importantes que
governam sua funcionalidade e adaptabilidade a varias tarefas de processamento de
linguagem natural. Esses hiperparametros, conforme mostrado nas Tabelas 3.1 e 3.2,
incluem elementos fundamentais, como o tamanho do vocabulario, o nimero e as dimensoes
das camadas ocultas e os parametros relacionados aos mecanismos de atencao e as

incorporacgoes posicionais.

Tabela 3.1 — Hiperpardmetros principais do modelo BERT (parte 1).

Hiperparametro Descricao

Tamanho do vocabulario | Nimero de tokens tinicos, incluindo palavras, subpalavras
(vocabulary size) e especiais. Define o tamanho das embeddings.
Dimensao das camadas | Dimensionalidade das embeddings e dos estados ocultos.
ocultas (hidden size) Tamanhos maiores aumentam a capacidade, mas exigem

mais recursos.

Namero de camadas | Numero de blocos Transformer no modelo. Mais camadas
ocultas  (number  of | capturam padrées complexos, mas aumentam o custo.
hidden layers)
Numero de cabecas de | Numero de cabecas de atencao em cada camada do
atencdo  (number  of | modelo.

attention heads)
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Tabela 3.2 — Hiperpardmetros principais do modelo BERT (parte 2).

Hiperparametro Descrigao

Dimensao da | Tamanho da camada feed-forward dentro de cada bloco
camada  intermediaria | Transformer. Tipicamente maior que a dimensao oculta.
(intermediate size)
Probabilidade de | Probabilidade de desligamento de neuronios nas camadas
Dropout mnas camadas | ocultas durante o treinamento. Ajuda a prevenir
ocultas (hidden dropout | overfitting.

probability)
Méaximo de embeddings | Comprimento maximo da sequéncia de entrada que o
posicionais (max position | modelo pode processar.

embeddings)

3.1.5 RoBERTa

O RoBERTa [285], abreviagao de Robustly optimized BERT approach (Abordagem
BERT com Otimizac¢ao Robusta), representa um avanco significativo em relagdo ao modelo
BERT original. Uma das principais diferencas entre o RoBERTa e o BERT estd na
otimizacao do processo de pré-treinamento. O RoBERTa foi desenvolvido por meio de uma
reavaliacdo da metodologia de pré-treinamento do BERT, o que levou a varias melhorias

importantes.

Em primeiro lugar, o RoOBERTa aumenta a quantidade de dados de treinamento e
a duracao do treinamento. Enquanto o BERT foi pré-treinado em um dataset de 16 GB,
o RoBERTa usa um dataset muito maior, de 160 GB, que inclui dados de fontes como
Common Crawl News, WebText e outras. Esse extenso dataset permite que o RoBERTa
aprenda uma representacao mais abrangente da linguagem. Além disso, o RoBERTa
estende o tempo de treinamento e aumenta o tamanho do lote, o que ajuda a melhorar a

convergéncia e a compreensao mais robusta da linguagem.

Outra diferenca significativa é a remoc¢ao do objetivo de NSP usado no BERT.
Essa tarefa no BERT foi projetada para ajudar o modelo a entender a relagao entre
as frases, mas foi considerada menos eficaz. O RoBERTa elimina essa tarefa e, em vez
disso, concentra-se apenas no objetivo do MLM, que se mostrou mais benéfico para o

pré-treinamento.

O RoBERTa também emprega dynamic masking (mascaramento dindmico), em
que o padrao de mascaramento muda durante o treinamento, ao contrario do BERT, que
usa um padrao de mascaramento estatico. Essa abordagem dindmica garante que o modelo
nao fique muito acostumado a um conjunto especifico de tokens mascarados, o que leva a

uma melhor generalizagao.

Em termos de desempenho, o RoBERTa supera consistentemente o BERT em

varios benchmarks. Por exemplo, no benchmark GLUE (General Language Understanding
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Evaluation) [286]', 0 RoBERTa obtém resultados de tiltima geracio, superando o desempenho
do BERT. Essa melhoria também ¢é evidente em outras tarefas, como o Stanford Question
Answering Dataset (SQuAD) [287], [288]%, como ¢ possivel ver na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Comparacao entre BERT e RoBERTa. Dados levantados a partir dos
trabalhos de [1] e [285].

Tarefa | Métrica | BERT | RoBERTa
GLUE

MNLI-m Acurécia 86,7 90,8
MNLI-mm Acurécia 85,9 90,2
QQP F1/Acurécia 72,1/89,3 | 74,3/90,2
QNLI Acurécia 92,7 95,4
SST-2 Acurécia 94,9 96,7
CoLA Correlacao de Matthews 60,5 67,8
STS-B Correlagao de Pearson/Spearman | 87,6/86,5 | 92,2/91,9
MRPC F1/Acurécia 89,3/85,4 | 92,3/89,8
RTE Acurécia 70,1 88,2
WNLI Acurécia 65,1 89
SQuAD

SQuAD v1.1 | Exact Match/F1 84,1/90,9 | 88,9/94,6
SQuAD v2.0 | Exact Match/F1 79,0/81,8 | 86,5/89,4

3.1.5.1 XLM-RoBERTa

O XLM-RoBERTa [17], uma variante do RoBERTa, é uma abordagem projetada
para lidar com varios idiomas de forma eficaz. Ao contrario do BERT, que se concentra
principalmente no inglés, o XLM-RoBERTa ¢ treinado em um dataset multilingue diversificado,

o que o torna altamente versatil para varias tarefas de PLN em diferentes idiomas.

Uma das principais diferencas entre a XLM-RoBERTa ¢ o BERT sao os dados
e a metodologia de treinamento. O XLM-RoBERTa aproveita um corpus maior e mais
diversificado (pré-treinado em 2,5 TB de dados filtrados do CommonCrawl?), que inclui

dados de 100 idiomas, aumentando sua capacidade de generalizacao.

Uma das principais diferencas entre o XLM-R e o BERT ¢ a escala e a diversidade
dos dados de treinamento. Enquanto o BERT foi treinado em textos em inglés, o
corpus de treinamento do XLM-R inclui uma grande variedade de idiomas, o que
aumenta significativamente sua capacidade de apresentar bom desempenho em benchmarks
multilingues. Por exemplo, o XLM-R supera o BERT multilingue (mBERT) por uma
margem substancial, alcancando uma melhoria média de precisao de +14,6% no benchmark
XNLI [289] e um aumento médio de +13% na pontuagao F1 no benchmark MLQA [290].

Tabela de classificagdo dos modelos disponivel em https://gluebenchmark.com/leaderboard.
Tabela de classificacdo dos modelos disponivel em https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/.

3 https://commoncrawl.org/


https://gluebenchmark.com/leaderboard
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
https://commoncrawl.org/
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Essas melhorias sao particularmente acentuadas em idiomas com poucos recursos, em que
o XLM-R mostra um ganho de precisao de 15,7% para o suaili e um ganho de 11,4% para
o urdu no benchmark XNLI.

3.1.6 DistilBERT

A destilacao é uma técnica usada no aprendizado de maquina para transferir
conhecimento de um modelo grande e complexo (geralmente chamado de “professor”) para
um modelo menor e mais eficiente (o “aluno”). Esse processo tem como objetivo manter a
maior parte dos beneficios de desempenho do modelo maior e, ao mesmo tempo, reduzir
significativamente seu tamanho e seus requisitos computacionais. O conceito de destilagao
tem sido particularmente 1til no campo do PLN, em que grandes modelos pré-treinados,
como o BERT, estabeleceram novos padroes de referéncia, mas muitas vezes consomem

muitos recursos para serem implementados na pratica.

O DistilBERT [145] é uma versao destilada do BERT, projetada para ser menor,
mais rapida, mais barata e mais leve, mantendo a maioria dos recursos de desempenho
do BERT. A principal motivacao por tras do DistilBERT é tornar os poderosos recursos
de compreensao de linguagem do BERT acessiveis em ambientes com recursos limitados,
como dispositivos de ponta ou situagdes com orcamentos computacionais limitados. O
DistilBERT consegue isso aproveitando a destilacao de conhecimento durante a fase de
pré-treinamento, reduzindo o tamanho do modelo do BERT em 40%, mantendo 97% de

seus recursos de compreensao de linguagem e sendo 60% mais rapido.

Embora o BERT seja um modelo grande e poderoso com um nimero significativo de
parametros, o DistilBERT foi projetado para ser uma versao mais eficiente. As principais
diferencas entre o BERT e o DistilBERT incluem:

e« Tamanho do modelo: O DistilBERT é 40% menor que o BERT, o que o torna

mais adequado para implantagdo em ambientes com recursos limitados;

e Velocidade: O DistilBERT ¢é 60% mais rapido que o BERT, o que é crucial para

aplicativos que exigem processamento em tempo real;

« Eficiéncia de treinamento: O pré-treinamento do DistilBERT ¢ mais viavel
computacionalmente, o que pode ser uma vantagem significativa em termos de

recursos computacionais e tempo.

O DistilBERT é melhor do que outros modelos de linguagem pré-treinados de

varias maneiras:

« Eficiéncia: O tamanho menor e a velocidade de inferéncia mais rapida do DistilBERT

o tornam mais pratico para aplicativos do mundo real, especialmente aqueles que
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exigem computagoes no dispositivo [291]. Essa eficiéncia nao é obtida a custa do
desempenho, pois o DistilBERT mantém 97% dos recursos de compreensao de
linguagem do BERT;

o Generalizacao: O DistilBERT pode ser ajustado para uma ampla gama de tarefas,
de forma semelhante as suas contrapartes maiores. Essa versatilidade é demonstrada
em varios estudos em que o DistilBERT foi aplicado com sucesso a tarefas como
reconhecimento de entidades nomeadas em dados de satde [292] e anédlise de

sentimentos financeiros [293];

e Viés reduzido: Curiosamente, alguns estudos descobriram que modelos destilados
como o DistilBERT apresentam menos viés estereotipado de género em comparagao
com seus modelos professores. Isso pode ser uma consideracao importante para

aplicativos em que a equidade e a imparcialidade sao fundamentais [294].

3.1.7 DeBERTa

O DeBERTa [295], abreviagao de Decoding-enhanced BERT with Disentangled
Attention (BERT aprimorado por decodificacdo com atencao desagregada), representa
um avanco significativo no campo dos modelos de linguagem pré-treinados. Ele apresenta
duas novas técnicas: o mecanismo de atencao desagregada e o decodificador de mascara

aprimorado, que, juntos, melhoram o desempenho do modelo em varias tarefas de PLN.

O DeBERTa se diferencia do BERT por codificar cada palavra na camada de
entrada de forma diferente. Em contraste com o método do BERT, que usa um tinico vetor
que combina a incorporacao de palavras e posicoes, o DeBERTa, através do mecanismo
de atencao desagregada, usa dois vetores distintos para capturar o contetido e a posicao
de cada palavra. Os pesos de atencao entre as palavras sao calculados usando matrizes
separadas que consideram o contetido e as posigoes relativas. Essa abordagem inovadora
permite que o modelo se concentre na relacao entre o conteido e a posicao do texto,

levando a um melhor desempenho em tarefas como andlise de sentimentos [296].

O DeBERTa usa uma técnica distinta conhecida como enhanced masked decoder
(decodificador mascarado aprimorado), que o diferencia do uso do BERT de codificagoes
posicionais absolutas na camada de entrada. Em vez de incorporar posi¢oes absolutas
na camada de entrada, o DeBERTa integra posi¢oes absolutas apods cada camada da
arquitetura Transformer, logo antes da camada Softmax, que prevé tokens mascarados.
Essa estratégia permite que o modelo capture posi¢oes relativas em todas as camadas da
arquitetura Transformer e, ao mesmo tempo, use posi¢oes absolutas como informagoes
suplementares durante a decodificacdo. Ao adotar essa abordagem, o DeBERTa pode
introduzir informacoes adicionais valiosas durante o pré-treinamento, aprimorando a

utilizagao de dados posicionais pelo modelo [297].
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O DeBERTa no seu pré-treinamento utilizou dados da Wikipedia (dump de 12GB
da versao inglesa), o BookCorpus (6GB), o OPENWEBTEXT (38GB de contetido ptblico
do Reddit) e o STORIES (31GB, sendo um subconjunto do CommonCrawl). Apds a
deduplicacdo, o tamanho final dos dados totalizou 78GB.

O DeBERTa passou por varias iteracoes, com a DeBERTaV2 e DeBERTaV3
trazendo melhorias significativas. A DeBERTaV2 introduziu otimizagdes no processo
de treinamento e na arquitetura do modelo, aumentando ainda mais seu desempenho.
O DeBERTaV3, por sua vez, substituiu a tarefa de mask language modeling (MLM)
pela replaced token detection (RTD), uma tarefa de pré-treinamento mais eficiente
no uso de amostras. Além disso, o DeBERTaV3 introduziu o compartilhamento de
gradient-disentangled embedding sharing (compartilhamento de embeddings com gradientes
desagregados) para evitar a dindmica de “cabo de guerra” observada em modelos anteriores,
onde as perdas de treinamento do discriminador e do gerador puxavam os embeddings de
tokens em dire¢oes opostas. Essas melhorias levaram a ganhos expressivos na eficiéncia do
treinamento e no desempenho do modelo, estabelecendo novos patamares de referéncia em

véarias tarefas de PLN [298], como demonstrado pelos avangos em benchmarks como MNLI,
SQuAD v2.0 e RACE.

3.1.8 BERTimbau

O BERTimbau [18], um modelo BERT especializado para o portugués brasileiro,
utiliza o BrWaC como seu corpus de pré-treinamento. Ao utilizar o BrWaC, o BERTimbau
captura as nuances e as complexidades do portugués brasileiro, tornando-o particularmente

eficaz para varias tarefas de PLN.

Uma das melhorias significativas que o BERTimbau oferece em relacao a outros
modelos linguisticos pré-treinados em portugués, como o mBERT, ¢ sua capacidade
de entender e processar melhor as caracteristicas linguisticas especificas do portugués
brasileiro. Essa especializagao ¢ crucial porque o mBERT, embora versatil, é treinado
em uma grande variedade de idiomas, o que pode diminuir sua eficicia em um tunico
idioma. Em contrapartida, o treinamento focado do BERTimbau no BrWaC permite que

ele obtenha maior precisao e desempenho em tarefas especificas do portugués.

A eficacia do BERTimbau é evidente em seu desempenho em tarefas de referéncia,
como ASSIN2 e MiniHAREM [299], quando comparado a modelos baseados em redes
neurais recorrentes e combinagdes (ensembles) de modelos baseados na arquitetura
Transformer. O BERTimbau demonstrou um desempenho superior no ASSIN2 e, da
mesma forma, se sobressaiu na tarefa MiniHAREM, que se concentra no reconhecimento
de entidades nomeadas em portugués, melhorando significativamente os resultados do

estado da arte.



68

3.1.9 SEC-BERT e BusinessBERT

Embora varios modelos de linguagem sejam comumente citados na pesquisa de NLP
financeira, eles representam uma classe heterogénea de modelos com objetivos, corpora
de treinamento e dominios variados (por exemplo, sentimento em noticias ou question
answering em relatérios). Essa inconsisténcia dificulta seu uso como uma linha de base
unificada e confidvel. Por outro lado, o SEC-BERT e o BusinessBERT oferecem escopos
bem definidos e complementares — visando a registros regulatérios e textos amplos de
negbcios/setor, respectivamente — proporcionando mais clareza e relevancia ao comparar
um modelo proposto. Além disso, muitas variantes encontradas na literatura, como o
FinBERT, enfatizam tarefas restritas, como a analise de sentimentos, que ja sao abordadas
ou incluidas nos objetivos mais amplos do SEC-BERT e do BusinessBERT, refor¢cando a

decisdo de priorizar esses dois modelos como linhas de base comparativas.

O SEC-BERT [10] é uma variante de dominio especifico do BERT desenvolvida
para a tarefa de marcagao XBRL em relatérios financeiros (trata-se de uma marcagao de
dados financeiros com etiquetas padronizadas, permitindo automacao, interoperabilidade
e andlise eficiente de relatérios contdbeis). Como as empresas de capital aberto devem
usar tags padronizadas baseadas em XML para envios regulatorios, a marcacao eficaz é
crucial. A tokenizacao tradicional do BERT tem dificuldades com dados numéricos, por
isso o SEC-BERT apresenta trés versoes especializadas: SEC-BERT-BASE, treinado com
documentos financeiros e dotado da mesma arquitetura que o BERT, SEC-BERT-NUM,
que substitui todos os nimeros por um token [NUM], e SEC-BERT-SHAPE, que os substitui
por placeholders baseados em formas (por exemplo, 53.2 — [XX.X]). Treinado em 200.000
registros da SEC, o SEC-BERT entende melhor a terminologia financeira e lida com a
complexidade de 139 tipos de entidades no dataset FINER-139. O SEC-BERT-SHAPE
superou o desempenho do BERT de uso geral e de modelos financeiros como o FinBERT,

alcancando 82,1% de F1 micro.

O BusinessBERT [300], por sua vez, é um modelo de linguagem adaptado para
tarefas de PLN relacionadas a negbcios. Diferentemente dos modelos gerais, ele incorpora
o conhecimento especifico do setor usando duas inovagoes: treinamento em 2,23 bilhoes
de tokens de diversas fontes de negocios e adicao da classificacdo do setor industrial
como um objetivo de pré-treinamento. Essa abordagem permite que o BusinessBERT
capture a terminologia comercial diferenciada e melhore o desempenho em tarefas como
classificagao de texto, reconhecimento de entidades nomeadas e question answering. Ele
supera consistentemente o BERT-Base e o FinBERT, com ganhos de desempenho que
variam de 1% a 9,69%, usando significativamente menos dados de pré-treinamento (28% a
54% menos tokens). Os pesquisadores também demonstraram que sua abordagem sensivel

ao setor melhora outros modelos, incluindo o RoOBERTa e o LLaMA 2.



69

3.1.10 Limitacdes e Desafios Técnicos

O BERT e suas variantes revolucionaram o campo do PLN ao obter resultados de
ultima geracao em varias tarefas. No entanto, esses modelos apresentam varias limitacoes

e desafios técnicos que precisam ser resolvidos para que haja mais avancgos.

Um dos principais desafios do BERT e de modelos semelhantes ¢ a
superparametrizaciao, que leva a altos custos computacionais e ao uso da memoria. O
grande nimero de parametros torna esses modelos intensivos em recursos, exigindo recursos
significativos de GPU/TPU para treinamento e inferéncia. Esse problema ¢é particularmente
destacado no desenvolvimento do ALBERT, que introduz técnicas de reducao de parametros
para diminuir o consumo de meméria e aumentar a velocidade de treinamento, tornando o

modelo mais escalavel [301].

Embora o BERT seja pré-treinado em grandes corpora diversos, como o BookCorpus
e a Wikipedia, ele frequentemente carece do conhecimento especifico de tarefas e dominios
necessarios para um desempenho ideal em aplicacoes especializadas. Essa limitacao exige
ajustes adicionais de fine-tuning ou a incorporacao de sentencas auxiliares e corpora
relacionados ao dominio para melhorar o desempenho, como demonstrado, por exemplo,
pelo modelo BERT4TC [302]. A necessidade de estratégias extensivas de fine-tuning,
incluindo ajustes na taxa de aprendizado, comprimento da sequéncia e sele¢ao do vetor
de estados ocultos, complica ainda mais a implantacdo de modelos BERT em tarefas

especificas.

Os modelos BERT sao predominantemente treinados em idiomas com grande
disponibilidade de recursos, o que apresenta desafios significativos para aplicagoes
multilingues e em idiomas com poucos recursos. O desempenho do mBERT costuma ser
inferior ao de modelos especificos para cada idioma, devido a limitada e pouco organizada
disponibilidade de dados para linguas com menos recursos. Por exemplo, o Bangla-BERT
foi desenvolvido para enfrentar esses desafios, sendo pré-treinado em um extenso dataset

em bengali e alcancando resultados superiores ao mBERT [303].

3.2 GPT

A progressao dos modelos Generative Pre-trained Transformers (GPT), do GPT ao
GPT-4, representa uma evolucao significativa no campo do PLN. Cada iteracao introduziu
aprimoramentos na arquitetura, na diversidade de dados de treinamento e nas abordagens
de fine-tuning, levando a um melhor desempenho na compreensao da linguagem e nos
recursos de geracao. Esta analise abrangente se aprofundara nas distingoes entre esses
modelos, suas aplicacoes, limitagoes e implicagoes éticas, principalmente em contextos

especializados, como financgas e configuragoes linguisticas diferenciadas.



70

3.2.1 Arquitetura

A arquitetura dos modelos GPT, apresentada originalmente por [304], ¢ fundamentada
em um componente Transformer unicamente decodificador, que opera de forma autorregressiva,
prevendo cada token subsequente com base nos tokens anteriores. O GPT-1, com 117
milhoes de parametros, evidenciou a viabilidade de grandes modelos para PLN, possibilitando

a geracao de texto e question answering.

O GPT-2 [4], langado em 2019 com 1,5 bilhao de parametros, consolidou o potencial
dos modelos de larga escala, gerando textos mais coerentes e contextualmente relevantes.
Esse aumento no tamanho do modelo permitiu maior desempenho em tarefas como geragao
de texto e inferéncia, suportando sequéncias de até 1024 tokens e reforcando a capacidade

de entender o contexto.

Em 2020, o langamento do GPT-3 [5] com 175 bilhoes de pardmetros marcou um
avanco significativo no processamento de linguagem natural ao introduzir os recursos
de aprendizagem zero-shot e few-shot, permitindo que o modelo generalizasse tarefas a
partir de apenas alguns exemplos. Essa evolucao permitiu que o modelo fosse usado sem
a necessidade de fine-tuning, expandindo significativamente suas aplicagoes para varias
tarefas, como traducao, resposta a perguntas complexas e outras tarefas de compreensao. A
arquitetura do GPT-3 permite que ele tenha um bom desempenho em muitos benchmarks
de PLN puramente por meio da interacao de texto, sem nenhuma atualizacao de gradiente
ou fine-tuning especifico da tarefa, demonstrando um forte desempenho em tarefas que
exigem raciocinio imediato ou adaptacao de dominio. Além disso, o GPT-3 demonstrou
uma capacidade surpreendente de indugao de padroes abstratos, superando até mesmo
as capacidades humanas em algumas tarefas de raciocinio analégico [305]. A capacidade
do modelo de gerar texto semelhante ao humano também foi observada, com avaliadores
humanos achando dificil distinguir entre artigos escritos pelo GPT-3 e aqueles escritos por

humanos.

A partir do GPT-3, desenvolveu-se uma nova iteracao: o GPT-3.5. Os modelos GPT-
3.5, como text-davinci-002, text-davinci-003 e gpt-3.5-turbo, apresentaram desempenho
superior em tarefas de compreensdo de linguagem natural (natural language understanding
— NLU) em comparagao com seus equivalentes do GPT-3, como davinci e text-davinci-001.
A introducao da aprendizagem por refor¢o com feedback humano (reinforcement learning
from human feedback — RLHF) no GPT-3.5 também aprimorou a capacidade dos modelos
de gerar respostas semelhantes as humanas. No entanto, essas melhorias nem sempre sao

lineares ou consistentes em todas as tarefas [306].

O GPT-4 [6], langado em 2023, representa um grande avango nas capacidades dos
modelos de linguagem em larga escala, ao incorporar um ntmero estimado em trilhoes

de parametros e ao ser treinado com dados multimodais, que incluem tanto texto quanto
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imagens. Esse aprimoramento permitiu que o GPT-4 gerasse respostas mais precisas e
contextualmente relevantes em uma variedade de tarefas complexas. O suporte do modelo
para multimodalidade permite interpretar e gerar conteudos que abrangem diferentes
formatos, como texto e imagens, ampliando sua utilidade em areas como a saide, onde
pode auxiliar no diagnostico clinico ao analisar imagens médicas e dados textuais de
pacientes [307], [308]. Além disso, o desempenho aprimorado do GPT-4 em tarefas de
alinhamento ético e controle de respostas ¢é evidente quando comparado a seus predecessores,
demonstrando maior precisao em exames especializados, como os exames de conselhos
médicos. A integracdo de modelos de linguagem com wvisual encoders, como visto em
projetos como o MiniGPT-4, também exemplifica a capacidade do GPT-4 de realizar
tarefas como gerar descrigoes detalhadas de imagens e criar sites a partir de esbocos
desenhados & mao [309]. Esses avancos destacam o potencial do GPT-4 como uma versao
inicial de inteligéncia artificial geral, capaz de resolver tarefas novas e complexas em

diversas dreas sem a necessidade de instrugoes especificas [310].

A Tabela 3.4 traz uma comparagao dos corpora utilizados no treinamento de cada
versao do GPT.

3.2.2 Tokenizacao

Os modelos GPT utilizam a codificacao por pares de bytes (byte pair encoding —
BPE) para tokenizagao, o que equilibra de forma eficaz o equilibrio entre o tamanho do
vocabulério e a capacidade de lidar com palavras raras. A BPE, originalmente concebida
como um método de compactacao, foi adaptada para o processamento de linguagem
natural para dividir o texto em unidades de subpalavras, permitindo que os modelos gerem
e compreendam uma variedade maior de vocabulario. Esse método funciona mesclando
iterativamente os pares mais frequentes de bytes ou caracteres em um texto, o que permite
lidar com eficiéncia com palavras comuns e raras. Os avancgos na implementacao da BPE
melhoraram sua complexidade de tempo de execugao, tornando-o mais eficiente para
tarefas de processamento de texto em grande escala [311]. Essa combinagao de eficiéncia e

eficacia torna a BPE uma ferramenta valiosa no processo de tokenizacao para modelos de
GPT.

3.2.3 Hiperparametros Arquitetonicos

Os parametros dos modelos baseados em GPT regem varios aspectos do
comportamento do modelo, inclusive como ele processa a entrada, gera respostas e
controla o nivel de criatividade ou aleatoriedade em sua saida. Esses parametros permitem
que os usuarios adaptem o desempenho do modelo de acordo com necessidades especificas,
como limitar o comprimento da resposta, aumentar a coeréncia ou orientar o modelo

para resultados mais focados ou diversificados. Conforme mostrado na Tabela 3.5, cada
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Tabela 3.4 — Comparacao dos Corpora de Treinamento dos Modelos GPT. Adaptado de

[304], [4] e [5].
Modelo Corpora de Tamanho do Observacgoes
Treinamento Dataset
GPT-1 BooksCorpus 7.000 livros (~5GB) Primeiro modelo da série
(2018)
GPT-2 WebText ~8 milhoes de Dataset criado através de
(2019) documentos (~40GB) | scraping de paginas web
(links com pelo menos 3
upvotes no Reddit)
GPT-3 CommonCrawl Common Crawl: 410B | Filtragem extensiva do
(2020) filtrado (60%), tokens; WebText2: CommonCrawl (45TB —
WebText2 (22%), | 19B tokens; Booksl: 60GB). Deduplicacao no
Books1 (8%), 8B tokens; Books2: 4B | nivel do documento,
Books2 (4%), tokens; Wikipedia: 3B | tanto dentro de datasets
Wikipedia (3%) tokens. Total: 499B quanto entre datasets
tokens. Tamanho final: | diferentes. Vocabulario
~570GB de 50.257 tokens (assim
como no GPT-2).
Predominantemente em
inglés (93% das palavras)
GPT-4 Nao divulgado Nao divulgado A OpenAl nao revelou
(2023) publicamente publicamente detalhes sobre o dataset
de treinamento.
Especula-se que seja
significativamente maior
que o GPT-3. Inclui
dados multimodais
(texto e imagens)

parametro tem uma funcao distinta na influéncia da qualidade geral e da relevancia do

conteudo gerado.
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Tabela 3.5 — Hiperparametros que influenciam o comportamento e a saida dos modelos
GPT.

Parametro Descricao

model (modelo) Especifica o modelo GPT a ser utilizado, como
gpt-3.5-turbo ou gpt-4. Esse parametro define qual
versao do modelo serd chamada.

messages (mensagens) A lista de mensagens que forma a conversagao. Cada
mensagem inclui um role (papel) e o content
(contetido). Pode incluir um histérico de interagoes

passadas.
temperature Controla a aleatoriedade das respostas geradas. Valores
(temperatura) mais baixos (ex: 0.0) resultam em respostas mais
deterministicas; valores mais altos (ex: 1.0), mais
criativas.
max_tokens (mdzximo de | Define o nimero maximo de tokens para a resposta
tokens) gerada. Limita a quantidade de texto produzido.
top_p (top-p) Pardmetro de amostragem por ntcleo (nucleus sampling).

Valores baixos tornam a geracao mais focada; valores
altos aumentam a diversidade.

frequency_penalty Penaliza tokens que aparecem frequentemente, ajudando
(penalidade de frequéncia) | a reduzir repeti¢oes no texto gerado.
presence_penalty Penaliza a introducao de novos topicos ainda nao

(penalidade de presenga) | abordados, incentivando respostas mais focadas.

stop  (sequéncias de | Define uma ou mais sequéncias que interrompem a
parada) geracao de texto. Util para controlar quando o modelo
deve parar de responder.

3.2.4 Limitacdes e Desafios Técnicos

Os modelos GPT, sobretudo os modelos 3, 3.5 e 4 possuem limitagoes e desafios ja

bastante abordados na literatura.

Os modelos GPT-3, como o davinci e o text-davinci-001, sdo conhecidos por
seu tamanho enorme, o que resulta em custos computacionais e de armazenamento
extremamente altos. Isso os torna menos acessiveis para muitos usuarios e limita sua

usabilidade aqueles com recursos computacionais significativos [312].

O GPT-3 também enfrenta desafios relacionados a complexidade do treinamento
e aos vieses inerentes. O processo de treinamento do modelo consome muitos recursos
e, apesar do treinamento extensivo, ele ainda pode produzir resultados tendenciosos ou

incorretos, conhecidos como alucinagoes [313].

Quanto ao GPT-3.5, foi observado que o comportamento e o desempenho do modelo
mudam ao longo do tempo com as atualizacoes. Por exemplo, o desempenho do GPT-3.5
em tarefas como problemas matematicos e geracao de codigo variou significativamente

entre marco de 2023 e junho de 2023, demonstrando a natureza dindmica desses modelos
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e a necessidade de monitoramento continuo [314].

Apesar dos avancos, os modelos GPT-3.5 ainda enfrentam desafios em termos de
robustez e estabilidade. Estudos demonstraram que o GPT-3.5 pode apresentar quedas
significativas de desempenho em tarefas como inferéncia de linguagem natural e andlise de
sentimentos quando submetida a varias transformacoes de texto. Isso indica que, embora
o GPT-3.5 supere os modelos de fine-tuning em algumas areas, ele ainda tem dificuldades

com a robustez e a generalizagao [315].

O GPT-4, apesar de seus avancos, enfrenta preocupacoes éticas e de privacidade
significativas. A capacidade do modelo de gerar textos altamente realistas levanta questoes
relacionadas a desinformacao, violagoes de privacidade e ao uso ético de contetido gerado
por IA. Além disso, o tamanho maior do modelo GPT-4, que ultrapassa um trilhdo
de parametros, exige ainda mais poténcia computacional e dados para treinamento e
implantagao. [316].

Todos os modelos GPT, incluindo GPT-3, GPT-3.5 e GPT-4, sofrem com a falta de
interpretabilidade. Compreender como esses modelos chegam a determinados resultados é

um desafio, o que complica seu uso em aplicacoes criticas, onde a transparéncia é essencial

[317].

A implantagdo de grandes modelos GPT é complexa e geralmente requer ciclos de
desenvolvimento fechados, o que restringe sua acessibilidade e levanta preocupagoes sobre

o desenvolvimento e uso responsaveis [318].

3.3 Resumo do Estado da Arte e Abordagem do Modelo Proposto

As Tabelas 3.7 e 3.7 apresentam um resumo dos modelos de estado da arte

apresentados no Capitulo 3:
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Tabela 3.6 — Resumo dos Modelos de Linguagem — Parte 1

Modelo Ano | Caracteristicas Corpus Limitacoes

BERT 2018 | Bidirecional; BooksCorpus, Unidirecionalidade
previsao de palavras | Wikipédia limitada e  uso
mascaradas; intensivo de
tokenizagao recursos.
WordPiece.

RoBERTa 2019 | Otimizagao do | Common Crawl | Maior demanda
BERT com mais | News, WebText computacional.
dados; sem proxima
frase; mascaramento
dindmico.

XLM- 2020 | Variante multilingue | CommonCrawl Alto custo; menos

RoBERTa do RoBERTa. especializacao  por

idioma.

DistilBERT 2020 | Compacto via | Semelhante ao | Menor precisao.
destilacao; 40% | BERT
menor e 60% mais
rapido.

DeBERTa 2021 | Atencao BookCorpus, Treinamento e uso
desemaranhada; Wikipedia, complexos.
decodificacao OpenWebText,
mascarada Stories
aprimorada.

BERTimbau 2023 | BERT para o | BrWaC Pouca eficacia fora
portugués brasileiro. do dominio do

portugueés.

SEC-BERT 2022 | Especializado  em | 200 mil arquivos da | Restrito ao dominio
relatérios financeiros | SEC financeiro.

XBRL.
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Tabela 3.7 — Resumo dos Modelos de Linguagem — Parte 2

Modelo Ano | Caracteristicas Corpus Limitacoes
BusinessBERT | 2024 | Foco  empresarial; | 2,23B  tokens de | Baixa eficacia
pré-treinamento com | negbcios fora de contexto
setores industriais. empresarial.
GPT-1 2018 | Autoregressivo com | BooksCorpus Corpus pequeno
previsao sequencial. e desempenho
limitado.
GPT-2 2019 | Expansao do GPT-| WebText Pode gerar
1; 1,5B parametros; incoeréncias.
1024 tokens.
GPT-3 2020 | 175B  parametros; | CommonCrawl e | Alto custo e
zero-shot e few-shot. | outros tendéncia a
alucinacao.
GPT-3.5 2022 | Refinamento CommonCrawl e | Resultados instaveis
com RLHF para | outros entre versoes.
respostas mais
naturais.
GPT-4 2023 | Multimodal e mais | Nao especificado Alto custo,
preciso. privacidade e
desinformacao.

O método proposto neste trabalho se diferencia dos modelos financeiros ja publicados
principalmente por sua abordagem de pré-treinamento em dominios mistos, especificamente
voltada para o portugués e adaptada ao contexto financeiro. Enquanto muitos modelos
existentes, como o SEC-BERT e o BusinessBERT, sao projetados para operar em inglés e
com foco em dados puramente relacionados ao dominio financeiro, o modelo desenvolvido
neste estudo incorpora dados de diversos setores relacionados, incluindo politica, gestao
de negdbcios e contabilidade. Essa estratégia permite que o modelo absorva um espectro
mais amplo de conhecimentos relevantes ao contexto financeiro, o que é particularmente
vantajoso para contextos com menos dados anotados, como o portugués. Além disso, ao
evitar informacoes de dominios muito gerais que poderiam causar transferéncia negativa,
o modelo busca manter seu foco nos jargoes e nuances do setor financeiro em portugués,
oferecendo uma solugdo mais precisa e eficiente para as necessidades de instituigoes

financeiras de paises lus6fonos.

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram revisados diversos trabalhos na literatura sobre os modelos
de linguagem mais proximamente relacionados a esta tese, com foco especial em suas
caracteristicas e limitagoes. Uma tabela comparativa foi apresentada, delineando as

principais caracteristicas dos modelos analisados em relagdo ao trabalho atual. Além
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disso, foram discutidas as conclusoes e limitagoes apontadas pelos autores, que oferecem

uma visao critica sobre os avancos e desafios enfrentados na area.

Essas analises nao apenas evidenciam a relevancia dos modelos discutidos, mas
também fornecem um importante insumo para a tese, permitindo uma compreensao mais

profunda do contexto em que o trabalho se insere.
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4 Proposta de Um Modelo de Linguagem para
Processamento de Linguagem Financeira

em Portugués

4.1 Formulacao do Problema

Neste estudo, é abordado um conjunto de problemas de classificagao de texto,
incluindo classificacao de discurso de 6dio, deteccao de noticias falsas, analise de sentimentos
e classificagao de risco regulatério. Cada uma dessas tarefas pode ser formalmente definida
como um problema de aprendizado supervisionado, em que um modelo aprende a atribuir

um rotulo y a um determinado texto de entrada .

4.1.1 Definicao do Problema

Seja X o espaco de textos de entrada e ) o conjunto de rotulos possiveis. O objetivo

¢é aprender uma funcao de classificagao:

f:Xx=Y), (4.1)

onde f é parametrizada por um modelo baseado em Transformer treinado para minimizar
uma funcio de perda baseada em dados rotulados de treinamento D = {(x;, y;)}Y,,

contendo N exemplos.
Cada tarefa de classificacao é definida da seguinte forma:
« Classificacdo de Discurso de Odio: Y = {discurso de 6dio, ndo discurso de 6dio}
« Detecgao de Noticias Falsas: ) = {falsa, legitima}
o Anélise de Sentimento: ) = {positivo, negativo}

« Classifica¢ao de Risco Regulatério: Y = {relevante, nao relevante}

4.1.2 Representacao da Entrada
Cada texto de entrada x; é transformado em uma sequéncia de tokens:
Tr; = (wl,wg,...,wT), (42)

onde 1" é o nimero de tokens no texto, e cada token w; é mapeado para uma representagao

vetorial densa usando um modelo Transformer pré-treinado:

h; = Embedding(w;). (4.3)
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A representacao completa da sequéncia é obtida por meio de um codificador baseado

em Transformer, que gera uma representagao vetorial contextualizada para cada token:
H = Transformer(z;) € RT*?, (4.4)

onde d é a dimensao do modelo.

Para obter uma unica representacdo do documento, aplicamos uma funcao de

pooling (por exemplo, a representagdo do token [CLS] ou a média dos tokens):

2 = Pooling(H) € R¢, 4.5
g

4.1.3 Funcao de Classificacao

A classificagao final é realizada usando uma camada totalmente conectada seguida
de uma ativacao softmax:
g = softmax(Wz + b), (4.6)

onde W € RYIXd ¢ h € RVl 30 pardmetros treindveis.
p

4.1.4 Objetivo de Otimizacdo

O treinamento é conduzido minimizando a perda de entropia cruzada categorica

(categorical cross-entropy loss):

N Y

L==> yiclogic, (4.7)

i=1c=1

onde y; . ¢ um rétulo real codificado em one-hot, e §; . ¢ a probabilidade predita para a

classe c.

Para melhorar a generalizagao e a estabilidade, foram incorporadas técnicas de
regularizacao, incluindo Mizout, média estocastica dos pesos e decaimento da taxa de

aprendizado por camada, conforme descrito na Secao 4.2.6.

4.2 \Visao Geral do Fluxo de Trabalho da Pesquisa

Este estudo apresenta uma abordagem completa para avaliar varios modelos de
linguagem para tarefas especificas de processamento de linguagem natural. O fluxo de
trabalho da pesquisa, conforme ilustrado na Figura 4.1, envolve seis tarefas principais:
selecao do modelo e configuracgdo, definicao do corpus, definicao da baseline, definicdo dos

datasets, pré-treinamento, fine-tuning de modelos e avaliacdo.

Na fase de selecao do modelo, apresentamos duas versdes do modelo proposto, uma

nova abordagem chamada DeB3RTa (B3 é uma referéncia a “Bolsa, Brasil, Balcao”, a
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principal bolsa de valores do Brasil e a 20 do mundo em termos de capitalizacao total
do mercado), e sua configuragdo para otimizar o equilibrio entre desempenho e custo

computacional.

Na fase de definicao do corpus, é apresentado o corpus usado no pré-treinamento do
DeB3RTa, que incorpora dados de varias fontes externas, como fatos relevantes, patentes,

Scielo, Wikipedia e noticias.

O estagio de defini¢ao da baseline inclui quatro modelos de propdsito geral baseados
em Transformers (Multilingual BERT, BERTimbau, XLM-RoBERTa e DistilBERT), dois
modelos de dominio especifico (SEC-BERT e BusinessBERT), e um grupo separado de
cinco modelos GPT (GPT-3.5-turbo, GPT-40-mini, GPT-40, GPT-4-turbo e GPT-4).

Durante a fase de definicao dos datasets, quatro deles sao incorporados: OFFCOMBR
3, FAKE.BR, CAROSIA e BBRC (Brazilian Banking Regulation Corpora). Esses datasets

servem de base para treinar e testar o DeB3RTa e os modelos da baseline.

Além disso, na fase de fine-tuning do modelo, foram realizadas tarefas downstream
no DeB3RTa e nos modelos de baseline; nessas tarefas, foram aplicadas técnicas para

melhorar o desempenho do DeB3RTa em comparacao com os modelos de baseline.

Por fim, a fase de avaliacao avalia o desempenho de todos esses modelos por meio
do F1 score, do recall, da precisao e da PR-AUC (Area Under Precision-Recall Curve),

fornecendo uma medida padronizada de eficacia entre as diferentes abordagens.

A metodologia proposta nesta tese foi estruturada como um pipeline sequencial
de seis etapas, refletindo praticas consolidadas em Ciéncia de Dados e Inteligéncia
Artificial aplicadas ao Processamento de Linguagem Natural. Inicialmente, realizou-
se a selecao e configuracdo do modelo base, etapa em que foi definida a arquitetura
DeBERTa como fundacao do DeB3RTa. Em seguida, foi construida uma base textual
especializada a partir de multiplas fontes, compondo o corpus para pré-treinamento, de
modo a captar as especificidades linguisticas do dominio financeiro. A terceira e a quarta
etapas consistiram na definicdo dos modelos baseline (para fins comparativos) e na selegao
dos datasets de avaliacao, cobrindo diferentes tarefas e desafios do PLN em portugués.
A quinta etapa envolveu o pré-treinamento do modelo DeB3RTa sobre o corpus curado,
seguido pelo fine-tuning supervisionado utilizando técnicas avancadas como Mizout, média
estocastica dos pesos e decaimento da taxa de aprendizado por camada, garantindo

robustez, adaptabilidade e generalizacao em contextos variados.

Para facilitar a compreensao do encadeamento e da natureza das etapas, foi
elaborada uma descri¢ao grafica da metodologia na forma de fluxograma vertical, apresentada
na Figura 4.2. Nela, as caixas sao coloridas de acordo com a categoria predominante de
cada etapa: Modelagem (em verde claro), Dados (em azul claro) e Treinamento (em laranja

claro). Essa categorizagdo tem por objetivo evidenciar os diferentes focos ao longo do
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Definicdo/Modelagem da Baseline
mBERT
BERTimbau
XLM-R
Definicao do Dataset
DistiiBERT Avaliacio
—
FAKEBR SEC-BERT >
—
CAROSIA BusinessBERT
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R Preciséo
. g GPT PR-AUC
OFFCOMBR-3
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T
I > DeB3RTa
A
I I I |
R Fatos Patentes Scielo Wikipedia | | Noticias |

Figura 4.1 — Fluxo de trabalho para desenvolvimento e avaliagao do DeB3RTa e dos
modelos de baseline. Autoria propria.

pipeline — conceitual, informacional e computacional —, permitindo ao leitor visualizar
com clareza o fluxo metodolégico e a interacao entre seus componentes. A legenda associada
a figura reforca esse agrupamento conceitual, contribuindo para a organizacao visual e

logica do processo descrito.

4.2.1 Etapa 1: Selecao do Modelo e Configuracao

O modelo escolhido para o estudo foi o DeBERTa~v2 [295], no qual foram feitas
configuracoes personalizadas. Em sua configuracao basica, o DeBERTa-v2 tem 24 cabecas
de atencao, 24 camadas, dimensao da camada intermediaria igual a 6144 e dimensao das
camadas ocultas igual a 1536, com aproximadamente 887 milhoes de parametros treinaveis.
Criamos duas versdes do nosso modelo: uma versao base com 12 cabecas de atengao, 12
camadas, dimensao da camada intermediaria igual a 3.072 e dimensao das camadas ocultas
igual a 768, totalizando aproximadamente 426 milhoes de pardmetros treinaveis, e uma
versao menor com 6 cabegas de atencao, 12 camadas, dimensao da camada intermediaria
igual a 1.536 e dimensao das camadas ocultas igual a 384, totalizando por volta de 70
milhGes de parametros treinaveis. Esses valores de hiperparametros foram escolhidos por
meio de avaliagoes preliminares, que buscaram verificar valores que proporcionassem um

equilibrio entre generalizacao e capacidade de representacao e custo computacional.
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e Configuragao
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Baseline
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7

6. Fine-tuning com Técnicas
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Categoria da Etapa
Dados
Modelagem
Treinamento

Figura 4.2 — Descrigao Grafica da Metodologia. Autoria prépria.

Escolhemos o DeBERTa com base em sua superioridade comprovada em relacao
a outros codificadores, levando a melhorias documentadas de +0,9% no MNLI, +2.3%
no SQuAD v2.0 e +3,6% no RACE em comparac¢ao com o RoBERTa-large. Além disso,
ele demonstrou um desempenho que supera o nivel humano no benchmark SuperGLUE.
Essas conquistas podem ser atribuidas a incorporacgao de dois recursos inovadores: atengao
desemaranhada, que permite que o modelo se concentre de forma independente em

diferentes aspectos da sequéncia de entrada, e um decodificador de mascara aprimorado.

4.2.2 Etapa 2: Definicao do Corpus para Pré-treinamento do DeB3RTa

O corpus de pré-treinamento integra dados extraidos por meio de scraping da Web
de varias fontes, incluindo artigos de noticias, patentes e relatérios financeiros, garantindo
a relevancia do dataset para o dominio financeiro. Especificamente, o corpus consiste no

seguinte:

« Fatos Relevantes: Os dados referem-se aos fatos relevantes das empresas

apresentadas na carteira de maio-agosto de 2023 do IbrX 100!, que indica o

! https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-amplos/

indice-brasil-100-ibrx-100.htm


https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-amplos/indice-brasil-100-ibrx-100.htm
https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-amplos/indice-brasil-100-ibrx-100.htm
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desempenho dos 100 ativos mais significativos do mercado acionario brasileiro. Essas
informacoes foram obtidas do banco de dados da Comissdao de Valores Mobilidrios® e

abrangem o periodo de 2003 a 2023;

o Google Patents: O dataset compreende as categorias G06Q, GO7C, GOTF e GO7G
do Sistema Internacional de Classificacao de Patentes (IPC)?, abrangendo patentes

registradas no periodo de 2006 a 2021;

e Scielo: O dataset inclui artigos de pesquisa em portugués no Scielo* brasileiro
sobre finangas, politica, economia, gestao de negdcios e contabilidade, abrangendo o
periodo de 1961 a 2023;

« Wikipedia: Em 19 de maio de 2023, usamos a biblioteca Python Wikipedia-APT°
para extrair artigos em portugués. Comecamos explorando a categoria “Economia”

e incluimos até cinco subcategorias. Descartamos links para artigos idénticos para

garantir a qualidade dos dados e evitar a repeticao de contetudo;

« Noticias: O dataset contém artigos de jornais eletronicos especializados e de grande
circulagao no Brasil, Portugal e Angola. Esses artigos abrangem finangas, economia,

politica e topicos relacionados e foram selecionados entre 1999 e 2023.

Cada corpus passou por um processo de limpeza, antes da consolidagao em um
corpus sO; esse processo envolveu a segregacao dos dados em frases individuais, a remocao
de frases com ruido ou mal construidas e a aplica¢ao do algoritmo MinHash [319], conforme
descrito por [320], para remover entradas duplicadas. Depois de concluir essa etapa,
mesclamos todo o corpus e realizamos um processo de deduplicacao adicional para remover
o conteido redundante, resultando em um total aproximado de 1,05 bilhao de tokens.

Estatisticas detalhadas de cada corpus podem ser encontradas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Resumo do corpus financeiro por fonte, incluindo contagem de tokens,
sentencas e documentos.

Corpus Tokens Sentencas | Documentos
Fatos Relevantes 8.983.628 200.396 9.581
Google Patents 40.306.323 1.055.227 7.973
Scielo 98.167.792 4.779.149 10.498
Wikipedia 73.925.719 2.548.436 102.140
News 828.975.676 27.107.736 2.347.217
Total 1.050.359.095 | 35.690.944 2.477.409

https://www.gov.br/cvm/pt-br
https://ipcpub.wipo.int/
https://www.scielo.br/
https://github.com/martin-majlis/Wikipedia-API

Tt W N


https://www.gov.br/cvm/pt-br
https://ipcpub.wipo.int/
https://www.scielo.br/
https://github.com/martin-majlis/Wikipedia-API
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4.2.3 Etapa 3: Definicao da Baseline

Na fase inicial de nosso estudo, realizamos uma avaliacao sistematica para identificar
os modelos mais eficazes para nossas tarefas e otimizar seu desempenho. Selecionamos
quatro modelos de linha de base: mBERT, BERTimbau, XLM-RoBERTa e DistilBERT.
Esses modelos foram escolhidos com base em sua eficacia comprovada em varias tarefas
de PLN, conforme relatado na literatura, e em sua capacidade de lidar com o idioma

portugués.

O mBERT ¢ reconhecido por sua versatilidade em varios idiomas, o que o torna
adequado para contextos linguisticos variados; o BERTimbau foi projetado especificamente
para o portugués do Brasil, garantindo que ele capture as caracteristicas linguisticas
exclusivas desse idioma; o XLM-RoBERTa oferece recursos multilingues robustos, que sao
essenciais para tarefas que envolvem datasets multilingues, enquanto o DistilBERT oferece
uma alternativa mais eficiente com tamanho de modelo reduzido e tempos de inferéncia

mais rapidos.

Além desses modelos de baseline, foram selecionados dois modelos de dominio
especifico para os experimentos: SEC-BERT e BusinessBERT, ambos treinados em corpora
em inglés. Esses modelos foram usados por meio de cross-lingual transfer, o que permite
aproveitar os recursos de aprendizagem de modelos desenvolvidos em um idioma, onde

existem recursos abundantes, para realizar tarefas em outro idioma.

Além desses modelos de linha de base, os LLMs de tultima geragao foram incorporados
ao experimento. Especificamente, o GPT-3.5-turbo, o GPT-40-mini, o GPT-40, o GPT-
4-turbo e o GPT-4 foram utilizados para as tarefas. Esses modelos foram selecionados
devido a seus recursos avancados e ao sucesso demonstrado em varias aplicagoes do PLN
[321].

4.2.4 Etapa 4: Definicao dos Datasets

Nossa pesquisa incluiu quatro tarefas de classificacao de texto para avaliar a eficacia
do nosso modelo: deteccao de discurso de 6dio, deteccao de noticias falsas, andlise de

sentimentos, e analise de documentos.

Foi demonstrado que as condigoes economicas, como o desemprego e a desigualdade
de renda, influenciam a incidéncia de crimes de 6dio. Por exemplo, taxas de desemprego
mais altas estao associadas ao aumento de crimes de 6dio violentos, o que sugere que
o estresse economico pode exacerbar as tensoes sociais e levar a crimes motivados por
preconceito [322], [323]. Além disso, a estrutura econémica dos crimes de 6dio sugere que
os individuos podem pesar os beneficios intrinsecos de cometer tais crimes em relagao
aos possiveis custos, incluindo a estima social e as repercussoes legais, que podem ser

influenciadas pela prevaléncia do discurso de 6dio na sociedade. O discurso de 6dio pode
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atuar como um sinal de atitudes sociais, potencialmente normalizando preconceitos e
incentivando crimes de 6dio quando os individuos percebem um ambiente de apoio para
seus preconceitos [324]. Além disso, o discurso de édio on-line tem sido associado a crimes
de 6dio off-line, indicando que as expressoes digitais de preconceito podem se traduzir em

violéncia no mundo real, complicando ainda mais o cendrio econémico e social [325].

Quando as informacoes sao disseminadas, é essencial considerar cuidadosamente
o impacto das noticias falsas. Identificar e erradicar a desinformacao é fundamental,
principalmente devido ao seu potencial de influenciar individuos e economias inteiras.
Rumores falsos e noticias enganosas podem afetar significativamente os precos das agdes e
a disposicao de se envolver em investimentos de grande escala. Portanto, é fundamental

abordar essa questao com o maximo de cuidado [326].

A analise de sentimentos é vital em financas, pois pode prever tendéncias, identificar
possiveis crises e orientar decisdes de investimento. Dada a grande quantidade de dados no
setor financeiro, a analise de sentimentos tornou-se crucial para analistas e investidores. Ao
examinar grandes datasets e reconhecer padroes de sentimento do mercado, a analise de
sentimento pode oferecer percepgoes valiosas sobre o comportamento do mercado financeiro

e ajudar os investidores a tomar decisdes bem informadas [327].

A anélise de documentos no setor financeiro e bancario é fundamental por varios
motivos, principalmente no que diz respeito a eficiéncia, a precisao, a conformidade e a
tomada de decisoes. A classificacao eficaz é crucial para o gerenciamento dessas informagdes,

pois o setor financeiro gera grandes quantidades de dados e documentagao [328].

Os testes nos quais o fine-tuning foi implementado se deram por meio de quatro

datasets:

« OFFCOMBR-3 [329]: O OFFCOMBR-2 foi originalmente compilado com 1.250
comentarios rotulados por trés anotadores, com niveis variados de concordancia.
Com base nisso, os autores criaram o OFFCOMBR-3, um dataset mais refinado
de 1.033 comentarios, incluindo apenas aqueles para os quais todos os anotadores
chegaram a um acordo undnime. Desses, 202 comentarios (19,5%) foram rotulados
como ofensivos, enquanto os 831 restantes foram considerados nao ofensivos, tornando

o dataset desequilibrado;

« FAKE.BR [330]: Os autores selecionaram um dataset de 7.200 artigos de noticias
rotulados manualmente como legitimos ou falsos. O dataset incluiu um ntmero igual
de 3.600 artigos de noticias falsos e legitimos, com cada artigo falso emparelhado
com um artigo preciso de tamanho semelhante. A maioria dos artigos foi publicada
entre janeiro de 2016 e janeiro de 2018. Cada artigo foi submetido a uma verificagdo
manual para garantir que contivesse apenas informagoes falsas, evitando a inclusao

de meias-verdades. Os artigos foram entao categorizados em seis tépicos: economia;
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ciéncia e tecnologia; sociedade e noticias diarias; politica; religido; e TV e celebridades.
No entanto, somente os artigos categorizados em economia e politica foram utilizados
para as tarefas desempenhadas pelos modelos, pois esses topicos estao intimamente

ligados ao dominio financeiro, resultando em 4.224 artigos de noticias;

CAROSIA [331]: O autor compilou atualizagbes de noticias sobre o mercado
financeiro brasileiro, incluindo 717 relatérios positivos e 553 negativos de fontes
confiaveis, como G1, Estadao e Folha de Sao Paulo. Essas noticias abrangem o indice
do mercado aciondrio brasileiro, Ibovespa’, e o desempenho de empresas importantes

listadas no mercado acionario brasileiro, como Banco do Brasil, Itat, Gerdau e

Ambev;

BBRC [332]: O dataset BBRC consiste em 25 corpora contendo dados de risco
regulatorio bancario de varias divisoes do Banco do Brasil. Esses corpora abrangem
uma ampla gama de tépicos, incluindo investimentos, seguros, recursos humanos,
seguranca, tecnologia, tesouraria, empréstimos, contabilidade, fraude, cartoes de
crédito, métodos de pagamento, agronegocios e gerenciamento de riscos. O dataset
inclui 61.650 documentos anotados, a maioria dos quais tem de meia a trés paginas.
O artigo original detalha dois experimentos sobre anélise de documentos e, em nossos
testes, seguimos a metodologia do segundo experimento, com a tinica modificagao
sendo a eliminacao de entradas duplicadas. Apds essa etapa, nosso dataset consistiu

em 337 documentos classificados como relevantes e 295 classificados como irrelevantes.

Neste estudo, nenhuma técnica de balanceamento de classe, como superamostragem

(oversampling) ou subamostragem (undersampling), foi aplicada a nenhum dos datasets.

Cada dataset foi usado para refletir as distribui¢oes naturais das classes. Para a fase de

fine-tuning, cada dataset foi dividido em subconjuntos de treinamento, validacao e teste,

seguindo uma proporg¢ao de 80/10/10, com amostragem estratificada para preservar as

distribuicoes de classe originais em todos os subconjuntos. Estatisticas detalhadas sobre

cada divisao de cada dataset podem ser encontradas nas Tabelas 4.2 a 4.5.

Tabela 4.2 — Estatisticas descritivas do dataset OFFCOMBR-3.

Subconjunto 1\/£led. do mim.|Min. do nim. Max. do nim. N3zo Disc. Odio|Disc. Odio
e palavras | de palavras | de palavras

Treino 11 1 91 664 162

Validagao 12 1 94 83 20

Teste 10 1 65 84 20

6

https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-amplos/ibovespa.
htm
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Tabela 4.3 — Estatisticas descritivas do dataset FAKE.BR.

. Med. do nim.|Min. do nim.|Max. do nam. e
Subconjunto Falsas|Legitimas
de palavras | de palavras | de palavras
Treino 348 10 7.517 1.689 1.690
Validagao 358,5 10 4.050 211 211
Teste 354 17 4.891 211 212
Tabela 4.4 — Estatisticas descritivas do dataset CAROSIA.
. Med. do nim.|Min. do nim.|Max. do nam. . ‘s
Subconjunto Negativas|Positivas
de palavras de palavras | de palavras
Treino 13 2 26 442 574
Validagao 13 6 24 55 72
Teste 13 ) 24 56 71
Tabela 4.5 — Estatisticas descritivas do dataset BBRC.
. Med. do nim.|Min. do nim.|Max. do nam.
Subconjunto Irrelevantes|Relevantes
de palavras | de palavras | de palavras
Treino 526 52 219.610 236 269
Validacao 480 71 18.849 29 34
Teste 700 127 92.041 30 34

4.2.5 Etapa 5: Pré-treinamento do DeB3RTa

Em ambas as versoes do modelo, utilizamos o tokenizador DeBERTa-v2 xlarge
para realizar a tokenizagao, baseado no SentencePiece [333] e que emprega unidades de
subpalavra [284] e modelagem de linguagem com unigramas [334]. A sequéncia de tokens
foi truncada para 128 tokens com preenchimento dinamico, e o vocabulario foi definido com
um tamanho de 128.100. Durante o treinamento, realizado em uma NVIDIA A100 (com
duragao de 103 horas para o modelo completo e 83 horas para o modelo menor), aplicamos
o mascaramento BERT padrao, com uma probabilidade de 15% de mascaramento para

cada exemplo.

Foi utilizado o otimizador AdamW com uma taxa de aprendizado de 1 x 10~*
e decaimento linear, reservando o primeiro 1% das 80.650 etapas para aquecimento. O
tamanho total do lote foi de 1.536 frases, composto por 192 amostras e com acumulo de
gradiente. Os modelos foram treinados por 50 épocas, e os hiperparametros especificos foram
cuidadosamente selecionados com base em testes exploratérios extensivos e em pesquisas
de pesquisadores com recursos limitados [164]. A Figura 4.4 apresenta a progressao da

perda durante a convergéncia do modelo base.
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Figura 4.3 — Convergéncia do modelo DeB3RTa base: valor da fun¢ao de perda do pré-
treinamento com média mével exponencial (fator de suavizagao: 0,9). Autoria
propria.

Para alcancar os beneficios significativos de redu¢do de uso de memoria e
computacao mais rapida, o que é particularmente vantajoso para modelos de linguagem pré-
treinados com altos requisitos computacionais e grande demanda de meméria, realizamos
o treinamento do nosso modelo utilizando FP16 (também conhecido como formato de
ponto flutuante de precisao reduzida) [335]. Esse método utiliza 16 bits para representar
um numero de ponto flutuante, oferecendo um intervalo menor de valores representaveis
em comparacdo com o formato padrao FP32. A diminui¢ao da precisdo permite uma
computac¢ao mais rdpida e um menor uso de memoria, tornando-o adequado para tarefas
de treinamento e inferéncia, especialmente quando sao usados hardwares especializados
otimizados para menor precisao. No entanto, a precisao reduzida inerente ao FP16 pode

impactar a precisdo numérica, particularmente em cenarios de treinamento mais complexos.

4.2.6 Etapa 6: Fine-tuning do Modelo

Nos esforgos de otimizacao para o DeB3RTa durante as tarefas de aplicacao pratica,
foram aplicadas varias técnicas, incluindo os otimizadores AdamW, AdamP, RAdam e
MADGRAD, a reinicializagdo de grupos de camadas, a aplicacdo de decaimento da taxa de
aprendizado por camada e o uso da regularizacao Mizout. Nossos experimentos preliminares
mostraram que o melhor desempenho foi alcangado ao usar o agendador (scheduler) de

taxa de aprendizado cosseno com aquecimento (warmup) em configuragoes que utilizavam

implementagoes especificas de schedulers (AdamP, RAdam, MADGRAD e LLRD), em vez
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do scheduler linear com warmup usado na configuracao padrao da biblioteca Huggingface’.

Extensas buscas de hiperparametros foram realizadas para estabelecer a configuragao
ideal para cada experimento mencionado. Esse processo envolveu o uso de busca em
grade (grid search) para explorar sistematicamente uma variedade de configuragoes de
hiperparametros, como taxas de aprendizado e fatores de decaimento, a fim de identificar
o melhor desempenho nos datasets. O desempenho do modelo foi avaliado usando varias
métricas: F1 score, precisao, recall e PR-AUC. Durante a otimizagao dos hiperpardmetros,
a pontuagao F1 macro foi escolhida como o tnico critério para selecionar a configuracao
ideal. Essa métrica fornece uma avaliacao equilibrada ao ponderar igualmente cada classe,

mitigando o risco de viés em direcao a classe majoritaria em datasets desequilibrados.

Os subconjuntos de treinamento e validacdo foram empregados durante o
procedimento de busca em grade para o desenvolvimento do modelo e a avaliacao
subsequente de desempenho. O subconjunto de treinamento foi usada para ajustar
os modelos, enquanto o de validagao permitiu avaliar diferentes configuragoes de
hiperparametros. Posteriormente, o subconjunto de teste foi utilizado para avaliar o
desempenho dos modelos com as configuragoes de hiperparametros ideais identificadas

durante o processo de busca em grade.

O fine-tuning dos modelos foi feito com os seguintes hiperparametros: sentencas de
comprimento maximo de 128 tokens com preenchimento (padding, estratégia que adiciona
um token de preenchimento especial para garantir que as sequéncias mais curtas tenham
0 mesmo comprimento que o comprimento maximo aceito pelo modelo) e truncamento
(trunking, estratégia que funciona truncando sequéncias maiores que o comprimento
maximo); quatro épocas (conforme recomendado por [1], é um ntmero de épocas que
funciona bem em todas as tarefas); periodo de warmup nos 10% dos passos iniciais
de treinamento, ja que modelos Transformers geralmente apresentam dificuldades para
estabilizar o aprendizado se nao incorporarem uma taxa de aprendizado gradual no inicio

do treinamento [336].

Devido a variagoes nos tamanhos dos datasets, as tarefas no dataset FAKE.BR
foram realizadas com tamanhos de lote de treinamento de {32, 64}, enquanto as tarefas
nos datasets OFFCOMBR-3, CAROSIA e BBRC utilizaram tamanhos de lote de {16, 32}.
Além disso, todas as configuragoes e modelos para o DeB3RTa seguiram os hiperparametros
especificados nas Tabelas 4.6 a 4.9 para o conjunto completo de hiperparametros de cada
configuracdo do DeB3RTa.

Para a configuracao de reinicializacao de camadas, foram reinicializadas as camadas
10, 11 ou 12. Para configurar o SWA, além das taxas de aprendizagem padrao, foram

usadas algumas taxas de aprendizagem a serem aplicadas a partir de um determinado

" https://huggingface.co/
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ponto do treinamento, no qual o SWA ¢ aplicado: 1 x 107¢, 2 x 1076, 3 x 1076, 4 x 1079,
5 x 1075, De acordo com o método proposto por [337], seguido neste trabalho, a fase SWA
¢ iniciada logo apds a conclusao de 50% das etapas de treinamento no fine-tuning; a partir

deste momento, é usada uma taxa de aprendizagem mais baixa e constante.

A probabilidade p do Mizout foi testada em cinco valores discretos: 0,1, 0,3, 0,5,
0,7 € 0,9. No LLRD, diferentes taxas de aprendizado sao aplicadas a diferentes camadas
da rede. A taxa de aprendizado base é determinada inicialmente e, em seguida, geralmente
multiplicada por um fator maior que 1 para definir a taxa de aprendizado da camada mais
alta (geralmente a camada especifica da tarefa, também chamada de camada de pooling).
Para cada camada anterior, a taxa de aprendizado é reduzida por um fator de decaimento,
resultando em taxas de aprendizado progressivamente mais baixas para as camadas mais
proximas da entrada. Adicionalmente, um conjunto de valores para o decaimento de peso foi
aplicado para evitar overfitting, adicionando um termo de regularizacao a funcao de perda
que penaliza pesos altos e incentiva o modelo a manter pesos menores e mais generalizaveis.
A Figura 4.4 mostra um exemplo dos valores da taxa de aprendizado durante os passos de

treinamento em uma configuracao de LLRD.

Tabela 4.6 — Configuragoes do grid search baseado nos otimizadores.

Modelo Taxa de aprendizado |Otimizador
DeB3RTa {1 x107%; 2 x 107%; 3 x [{AdamW; AdamP;
base/menor 107% 4 x 107%; 5 x 107°}|RAdam; MADGRAD}

Tabela 4.7 — Configuragoes do grid search baseado na reinicializagdo de camadas.

Modelo Taxa de aprendizado |Camada reinicializada
DeB3RTa base {1 x107°; 2 x 107°; 3 x[{10; 11; 12}
1075 4 x 107%; 5 x 107°}

Tabela 4.8 — Configuragoes do grid search baseado na média estocastica de pesos.

Modelo Taxa de aprendizado |Taxa de aprendizado
SWA

DeB3RTa base[{1 x 107°; 2 x 107°; 3 x[{1x107%,2x 1075 3x 1075;

(SWA) 107° 4 x107%; 5 x 107°}{4 x 107%; 5 x 107%}

Os modelos da baseline foram ajustados com suas configuracées padrao, enquanto
os modelos GPT foram empregados em uma configuragao zero-shot, com a temperatura do
modelo ajustada para zero para produzir saidas mais deterministicas. Os modelos foram
acessados por meio de chamadas & API da OpenAI®, onde foram fornecidos prompts para
a execucao das tarefas de classificacdo. Apesar dos datasets serem compostos por textos

na lingua portuguesa, os prompts foram usados em lingua inglesa, devido a estudos que

8 https://platform.openai.com/docs/api-reference
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Tabela 4.9 — Configuragoes do grid search baseado na regularizacao Mizout e LLRD.

Modelo Taxa de aprendizado |Hiperparametros
DeB3RTa  base|{l x 107%; 2 x 107%; 3 x ?éipa(?g}%agg 597 0.9}
(Mizout) 107°4x 1072 5 x 1072 7 7 T

Taxa de decaimento:
{0.9; 0.95}
Multiplicador da
camada de pooling:
{1.02; 1.03}
Decaimento de peso:
{1 x107% 1 x 1073
1x107% 1x 1071}

DeB3RTa base[{1 x 1074 2 x 107%; 3 x
(LLRD) 1074 4 x 1074, 5 x 1074}

Camada de Pooling

.00010
0.00010 Camada 11

Camada 10
Camada 9
0.00008 Camada 8
Camada 7

Camada 6

Camada 5

Camada 4

Camada 3

—— Camada 2
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= 0.00006
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Figura 4.4 — Progressao do decaimento da taxa de aprendizado por camada: taxa de
aprendizado inicial = le-4, taxa de decaimento = 0.95, multiplicador da
camada de pooling = 1.02; etapas iniciais de warmup e progressao cossenoidal
com taxas de aprendizado para as camadas de embedding, 0-11 e pooling.
Autoria propria.

concluiram que modelos GPT tém desempenhos melhores quando os prompts sao escritos

nessa lingua [338], [339]. Os prompts estao especificados na Tabela 4.10.

4.3 Consideracoes Finais

O estudo apresenta o desenvolvimento do DeB3RTa, um modelo de linguagem
especializado em processamento de linguagem financeira em portugués, com duas versoes
(base e menor) baseadas na arquitetura DeBERTa-v2. O modelo foi pré-treinado com um
corpus abrangente de aproximadamente 1,05 bilhao de tokens, incorporando dados de

diversas fontes como fatos relevantes empresariais, patentes, artigos cientificos, Wikipedia
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Tabela 4.10 — Prompts usados pelos modelos GPT para tarefas de classificacdo nos
datasets OFFCOMBR-3, FAKE.BR, CAROSIA e BBRC.

Dataset Prompt

OFFCOMBR-3 | Classify the following web comment as either hate speech
or not hate speech.

Message: ‘texto do dataset’

The output should only contain two words: hate or not
hate.

FAKE.BR Classify the following text of news articles as either
legitimate (true information) or fake (false information).
Message: ‘texto do dataset’

The output should only contain two words: legitimate or
fake.

CAROSIA Classify the following text of news updates about the
Brazilian financial market as either positive (indicating
favorable market conditions) or negative (indicating
unfavorable conditions).

Message: ‘texto do dataset’

The output should only contain two words: positive or
negative.

BBRC Classify the following text of banking regulatory risk
from different departments of Banco do Brasil as
either relevant (impacting departmental compliance and
operations) or not relevant (not impacting departmental
compliance).

Message: ‘texto do dataset’

The output should only contain two words: relevant or
not relevant.

e noticias.

A avaliacao do modelo foi conduzida através de comparacdo com baselines
estabelecidas, incluindo modelos como mBERT, BERTimbau e variantes do GPT,
utilizando quatro datasets distintos focados em detecgao de discurso de 6dio, deteccao
de noticias falsas, andlise de sentimentos em noticias financeiras e analise de documentos
bancarios regulatorios. O processo de fine-tuning incorporou técnicas avancadas de
otimizacao, como diferentes otimizadores, reinicializacdo de camadas e regularizagao
Mizout, sendo o treinamento realizado com precisao reduzida (FP16) para otimizar recursos

computacionais mantendo o desempenho.
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5 Testes e Resultados

A avaliacdo do modelo foi conduzida por meio de uma comparacao com baselines
estabelecidas, que incluiram mBERT, BERTimbau, XLM-RoBERTa, DistilBERT, SEC-
BERT e BusinessBERT, e diversos modelos GPT. O desempenho foi testado em quatro
datasets distintos: OFFCOMBR-3, utilizado para deteccao de discurso de 6dio, FAKE.BR,
utilizado para deteccao de noticias falsas; CAROSIA, voltado para analise de sentimentos
em noticias financeiras; e BBRC, empregado na analise de documentos bancarios
regulatorios. A pesquisa envolveu uma comparac¢ao minuciosa do modelo com o BERTimbau,
um modelo de dominio geral em portugués, com modelos multilingues de dominio geral que
também suportam o portugués, como o mBERT, XLM-RoBERTa e o DistilBERT, modelos
de dominio especifico, como o SEC-BERT e o BusinessBERT, e modelos da familia GPT.

Os resultados detalhados dessa comparacao podem ser consultados nas Tabelas 5.1 e 5.2.

O processo de fine-tuning do modelo foi realizado utilizando técnicas avancadas
de otimizagao, como o emprego de diferentes otimizadores (AdamW, AdamP, RAdam,
MADGRAD), a reinicializacdo de camadas, a média estocastica de pesos, a regularizagao
Mizout e o decaimento da taxa de aprendizado por camada. Além disso, o treinamento foi
conduzido com precisao reduzida (FP16) para otimizar o uso de recursos computacionais,

garantindo, assim, um equilibrio entre eficiéncia e desempenho.

5.1 Prototipagem e Ferramentas Computacionais Utilizadas

Para a realizacao dos experimentos descritos neste capitulo, todas as etapas foram
desenvolvidas utilizando a linguagem de programacao Python 3, amplamente adotada nas
areas de Ciéncia de Dados e Aprendizado de Maquina. A prototipagem do pipeline foi
conduzida de forma modular e reprodutivel, com foco em flexibilidade para testes, analise

de resultados e controle de experimentos.

O modelo DeB3RTa, bem como os modelos de baseline, foram implementados
com o suporte da biblioteca transformers, mantida pela Huggingface. Essa biblioteca
oferece uma interface padronizada para modelos baseados na arquitetura Transformer,
além de ferramentas para tokenizagao, treinamento supervisionado, avaliacao e salvamento
de checkpoints. Para o carregamento de métricas padronizadas e datasets, foi utilizada a
biblioteca datasets, também da Huggingface, que fornece integracao direta com métricas

como F1 macro, amplamente utilizada nas avaliacdes desta tese.

A busca pelos hiperparametros ideais foi conduzida com o uso da biblioteca optuna,

uma ferramenta robusta de otimizacao baseada em técnicas de busca automaética, que
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permite definir espagos de busca customizados e realizar experimentos com multiplos
critérios. Nesta tese, utilizou-se o sampler BruteForceSampler, garantindo exaustividade

nos valores pré-definidos de hiperparametros.

O processo de fine-tuning, tanto do DeB3RTa quanto das baselines, foi realizado
em computadores equipados com placas de video NVIDIA GeForce GTX TITAN X (12
GB de meméria), o que possibilitou a execugao eficiente de experimentos com grande

volume de dados e modelos de alta complexidade.

Outras bibliotecas acessorias, porém fundamentais para a implementagao, incluem:

e numpy e pandas, para manipulacao de dados;
e torch (PyTorch), como backend para o treinamento dos modelos;
e argparse, para parametrizacao via linha de comando;

e o0s, para controle do ambiente de execugao e organizagao de diretorios.

A fim de garantir a reprodutibilidade dos resultados, foi adotada uma configuragao
deterministica de execuc¢ao, com a fixacao explicita das sementes pseudoaleatorias em

todas as bibliotecas envolvidas (PyTorch, NumPy e Python).

5.2 Resultados

O dataset OFFCOMBR-3 apresentou desafios tinicos devido ao seu desequilibrio
significativo de classe (19,5% de instancias de discurso de 6dio). Embora o gpt-3.5-turbo
tenha obtido a pontuacao F1 mais alta, de 0,8157, o desempenho do DeB3RTa merece
uma analise mais detalhada pelas lentes do PR-AUC, que reflete melhor o desempenho em
datasets desequilibrados. O modelo basico DeB3RTa com a configuracdo AdamP obteve
um PR-AUC de 0,8081, superando significativamente outros modelos e demonstrando um
desempenho robusto e independente de limitagoes. Isso é fundamental para aplicagoes do
mundo real, nas quais certos valores, como as proporgoes de distribuicao de classes das

instancias, podem variar.

Na tarefa de classificagdo de noticias financeiras FAKE.BR, embora o XLM-
RoBERTa grande tenha alcancado a pontuacao F1 mais alta de 0,9953, o desempenho
do DeB3RTa mostrou-se notavelmente competitivo. O modelo basico do DeB3RTa com
otimizacado MADGRAD obteve uma pontuacao F1 de 0,9906, ficando aquém em apenas
0,47%. Esse desempenho é particularmente notavel, considerando a contagem de parametros
significativamente menor do DeB3RTa. O modelo também demonstrou estabilidade

excepcional em diferentes configuragoes, com vérias variantes (MADGRAD, LLRD,
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Tabela 5.1 — F1 scores e PR-AUC nos datasets (valores mais altos em negrito sublinhado).

F1 Score
Modelo OFFCOMBR-3 | FAKE.BR | CAROSIA | BBRC
DeB3RTa menor (AdamW) 0,5460 0,9598 0,8722 0,6712
DeB3RTa base (AdamW) 0,6836 0,9858 0,9120 0,7460
DeB3RTa base (AdamP) 0,7424 0,9858 0,8795 0,7609
DeB3RTa base (RAdam) 0,7206 0,9835 0,9038 0,7490
DeB3RTa base (MADGRAD) 0,7539 0,9906 0,9207 0,7176
DeB3RTa base (SWA) 0,6737 0,9716 0,8722 0,7290
DeB3RTa base (Reinic. Camadas) 0,7080 0,9811 0,9201 0,7143
DeB3RTa base (Mixout) 0,7102 0,9811 0,9038 0,7013
DeB3RTa base (LLRD) 0,7424 0,9882 0,8627 0,6995
mBERT base 0,6172 0,9835 0,8789 0,6995
BERTimbau base 0,6877 0,9858 0,9363 0,7117
BERTimbau large 0,6780 0,9906 0,9280 0,6797
XLM-RoBERTa base 0,6737 0,9811 0,8326 0,6085
XLM-RoBERTa large 0,4468 0,9929 0,9123 0,6246
DistilBERT base 0,6810 0,9740 0,8550 0,6297
BusinessBERT 0,6494 0,9693 0,7233 0,7143
SEC-BERT 0,6905 0,9693 0,8326 0,7478
gpt-3.5-turbo 0,8157 0,6407 0,6600 0,5205
gpt-4o-mini 0,7984 0,7285 0,9280 0,4921
ept-do 0,6590 0,7754 08424 | 0,5873
opt-4-turbo 0,6590 0,8345 0,9207 | 0,5377
gpt-4 0,6586 0,6698 0,8892 0,5536
PR-AUC
Modelo OFFCOMBR-3 | FAKE.BR | CAROSIA | BBRC
DeB3RTa menor (AdamW) 0,6813 0,9925 0,8957 0,7812
DeB3RTa base (AdamW) 0,7534 0,9948 0,9605 0,8315
DeB3RTa base (AdamP) 0,8081 0,9943 0,9740 0,8290
DeB3RTa base (RAdam) 0,7424 0,9943 0,9523 0,7861
DeB3RTa base (MADGRAD) 0,7911 0,9960 0,9725 0,8203
DeB3RTa base (SWA) 0,7424 0,9952 0,9356 0,8402
DeB3RTa base (Reinic. Camadas) 0,7840 0,9937 0,9711 0,8125
DeB3RTa base (Mixout) 0,7774 0,9947 0,9605 0,8105
DeB3RTa base (LLRD) 0,7913 0,9964 0,9362 0,7527
mBERT base 0,6295 0,9931 0,9726 0,7702
BERTimbau base 0,7180 0,9972 0,9776 0,8157
BERTimbau large 0,7534 0,9991 0,9714 0,7367
XLM-RoBERTa base 0,6622 0,9946 0,8689 0,6508
XLM-RoBERTa large 0,5607 0,9993 0,9705 0,6738
DistilBERT base 0,6418 0,9970 0,9164 0,7233
BusinessBERT 0,6962 0,9952 0,8250 0,8046
SEC-BERT 0,7352 0,9966 0,8971 0,7927
gpt-3.5-turbo 0,7392 0,7531 0,8360 0,7157
gpt-4o-mini 0,7135 0,8214 0,9529 0,6667
gpt-4o 0,6471 0,8442 0,9164 0,7268
gpt-4-turbo 0,6971 0,8759 0,9559 0,6693
opt-4 0,6978 0,7959 0,9382 | 0,7337
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Tabela 5.2 — Recall e precisao nos

datasets (valores mais altos em negrito sublinhado).

Recall
Modelo OFFCOMBR-3 | FAKE.BR | CAROSIA | BBRC
DeB3RTa menor (AdamW) 0,5452 0,9598 0,8722 0,6716
DeB3RTa base (AdamW) 0,6643 0,9858 0,9112 0,7451
DeB3RTa base (AdamP) 0,7202 0,9858 0,8774 0,7598
DeB3RTa base (RAdam) 0,7083 0,9835 0,9023 0,7490
DeB3RTa base (MADGRAD) 0,7262 0,9906 0,9239 0,7176
DeB3RTa base (SWA) 0,6583 0,9716 0,8722 0,7284
DeB3RTa base (Reinic. Camadas) 0,6893 0,9811 0,9201 0,7137
DeB3RTa base (Mixout) 0,7024 0,9811 0,9023 0,7010
DeB3RTa base (LLRD) 0,7333 0,9882 0,8595 0,6990
mBERT base 0,6298 0,9835 0,8755 0,6990
BERTimbau base 0,6774 0,9858 0,9380 0,7118
BERTimbau large 0,6714 0,9906 0,9272 0,6804
XLM-RoBERTa base 0,6583 0,9811 0,8332 0,6088
XLM-RoBERTa large 0,5000 0,9929 0,9131 0,6294
DistilBERT base 0,6845 0,9740 0,8525 0,6324
BusinessBERT 0,6262 0,9692 0,7271 0,7137
SEC-BERT 0,6905 0,9692 0,8332 0,7471
gpt-3.5-turbo 0,8464 0,6590 0,6986 0,5343
ept-do-mini 0,7762 0,7404 0,9272 | 0,4941
gpt-4o 0,6250 0,7829 0,8516 0,5882
gpt-4-turbo 0,6250 0,8345 0,9239 0,5402
gpt-4 0,6250 0,6929 0,8939 0,5657
Precisao
Modelo OFFCOMBR-3 | FAKE.BR | CAROSIA | BBRC
DeB3RTa menor (AdamW) 0,5990 0,9598 0,8722 0,6711
DeB3RTa base (AdamW) 0,7190 0,9858 0,9129 0,7530
DeB3RTa base (AdamP) 0,7772 0,9858 0,8826 0,7718
DeB3RTa base (RAdam) 0,7366 0,9835 0,9055 0,7490
DeB3RTa base (MADGRAD) 0,8016 0,9906 0,9193 0,7176
DeB3RTa base (SWA) 0,6993 0,9716 0,8722 0,7390
DeB3RTa base (Reinic. Camadas) 0,7382 0,9811 0,9201 0,7206
DeB3RTa base (Mixout) 0,7196 0,9811 0,9058 0,7020
DeB3RTa base (LLRD) 0,7532 0,9882 0,8688 0,7032
mBERT base 0,6104 0,9835 0,8852 0,7032
BERTimbau base 0,7015 0,9858 0,9352 0,7250
BERTimbau large 0,6860 0,9906 0,9289 0,6917
XLM-RoBERTa base 0,6993 0,9811 0,8321 0,6085
XLM-RoBERTa large 0,4038 0,9929 0,9117 0,6310
DistilBERT base 0,6779 0,9740 0,8594 0,6432
BusinessBERT 0,7255 0,9696 0,7240 0,7206
SEC-BERT 0,6905 0,9696 0,8321 0,7500
gpt-3.5-turbo 0,7947 0,7008 0,7452 0,5409
gpt-4o-mini 0,8295 0,7901 0,9289 0,4939
gpt-4o 0,9242 0,8242 0,8485 0,5911
gpt-4-turbo 0,9242 0,8345 0,9193 0,5421
gpt-4 0,9235 0,7554 0,8886 0,5784
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reinicializagdo de camadas) atingindo consistentemente pontuagoes de F1 score acima de
0,98.

No dataset CAROSIA para andlise de sentimentos financeiros, o BERTimbau
base obteve o maior F1 score de 0,9363. O DeB3RTa demonstrou um bom desempenho,
com sua configuracao de base (MADGRAD) atingindo 0,9207 e mantendo pontuagoes de
precisao (0,9193) e recall (0,9239) notavelmente equilibradas. Esse equilibrio entre precisao
e recuperacao é particularmente valioso para a analise de sentimentos financeiros, em que
tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos podem ter implicagoes significativas.
A variante pequena do DeB3RTa obteve uma pontuacao F1 de 0,8722, superando varios
modelos maiores, como o XLM-RoBERTa base (0,8326).

Para a tarefa de classificacdo de documentos regulatérios do BBRC, o DeB3RTa
base com o otimizador AdamP obteve a maior pontuacgao geral de F1 de 0,7609, superando
todos os modelos de baseline, incluindo modelos financeiros especializados como o SEC-
BERT (0,7478) e o BusinessBERT (0,7143). Esse resultado é particularmente significativo,
pois representa uma melhoria substancial de 8,12% em relacao ao préximo melhor modelo
(BERTimbau large com 0,6797). Ainda mais notavel ¢é o fato de que o modelo menor do
DeB3RTa, com sua contagem reduzida de parametros, obteve uma pontuacao F1 de 0,6712,
superando modelos maiores, como o XLM-RoBERTa large (0,6246).

A analise das pontuacdes PR-AUC em todos os datasets revela a capacidade
consistente do DeB3RTa de manter um bom desempenho em diferentes pontos de operagao.
Isso ¢ particularmente evidente no dataset BBRC, em que a base DeB3RTa com a
configuraggdo SWA alcangou um PR-AUC de 0,8402, e no FAKE.BR, em que varias
configuragoes mantiveram pontuagoes PR-AUC acima de 0,99. Esses resultados indicam

um desempenho robusto, independentemente do limite de classificagao escolhido.

Os resultados experimentais também destacam o desempenho consistente do
DeB3RTa em diferentes comprimentos de texto e complexidades de dominio. De pequenos
trechos de noticias financeiras no CAROSIA a longos documentos regulatorios no BBRC,
o modelo manteve um desempenho competitivo usando menos parametros do que alguns
de seus concorrentes. Essa compensacao entre eficiéncia e desempenho é particularmente
notavel na variante menor, que superou consistentemente os modelos de baseline maiores

em varias tarefas.

Em suma, a avaliacao revela cinco pontos fortes principais do DeB3RTa:

1. Desempenho robusto em datasets desequilibrados, evidenciado por pontuagoes PR-

AUC superiores;

2. Desempenho competitivo com significativamente menos parametros do que os modelos

atuais de ultima geracao;
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3. desempenho consistente em diferentes comprimentos de texto;

4. equilibrio entre precisao e recall em todas as tarefas.

Essas descobertas demonstram a eficicia do DeB3RTa como um modelo versatil e
eficiente em termos de recursos para tarefas de processamento de textos financeiros em

portugueés.

5.3 Discussao

Os resultados experimentais demonstram a eficacia do DeB3RTa em diversas tarefas
do dominio financeiro, com desempenho particularmente forte na tarefa de classificacao
de documentos regulatérios (BBRC) e resultados competitivos na tarefa de detecgao de
noticias falsas (FAKE.BR), na tarefa de andlise de sentimentos (CAROSIA) e na tarefa de
deteccao de discurso de 6dio (OFFCOMBR-3). Embora nao atinja consistentemente os F1
scores mais altos, o DeB3RTa demonstra eficiéncia e estabilidade notaveis em diferentes

caracteristicas de tarefas e distribuicoes de dados.

A andlise do desempenho dos otimizadores revela insights importantes sobre
o fine-tuning do modelo. Entre os otimizadores testados (AdamW, AdamP, RAdam
e MADGRAD), o MADGRAD foi o que apresentou o desempenho mais consistente,
destacando-se principalmente nas tarefas FAKE.BR (F1 = 0,9906) e CAROSIA (F1
= 0,9207). No entanto, o AdamP mostrou-se superior para o BBRC (F1 = 0,7881) e
apresentou pontos fortes no OFFCOMBR-3 (PR-AUC = 0,8081). Essa variabilidade
ressalta a importancia da sele¢do de otimizadores especificos para cada tarefa, em vez de

adotar uma abordagem tnica para todos.

As técnicas avancadas de fine-tuning demonstraram graus variados de eficacia nos
datasets. Embora esses métodos tenham o objetivo de evitar o overfitting, seu impacto foi
notavelmente dependente do dataset. No dataset do BBRC, as configura¢des mais simples
geralmente superaram as mais complexas, com a configuracao basica do AdamW obtendo
melhores resultados do que as versoes que usam reinicializacdo de camada, Mizout ou
LLRD. Isso sugere que a regularizagao excessiva pode ter impedido o modelo de capturar

padroes importantes em textos regulatérios complexos.

O desempenho das variantes GPT, especialmente nos datasets FAKE.BR e BBRC,
revelou limitagoes interessantes. Apesar de sua arquitetura sofisticada e do maior ntimero de
parametros, esses modelos apresentaram desempenho notavelmente inferior em comparagao
com as abordagens baseadas na arquitetura Transformer. No FAKE.BR, o gpt-3.5-turbo
alcancou uma pontuacao F1 de apenas 0,6407, enquanto no BBRC, alcangou apenas 0,5205,

substancialmente abaixo do desempenho do DeB3RTa. Essa disparidade foi, portanto,
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particularmente evidente em tarefas que exigiam conhecimento especializado no dominio

financeiro.

O baixo desempenho dos modelos GPT nessas tarefas de classificagdo provavelmente
decorre de sua arquitetura generativa e da abordagem zero-shot. Ao contrario do que ocorre
durante o fine-tuning dos modelos baseados na arquitetura Transformer, esses modelos
dependem de engenharia imediata e ndao tém otimizacao especifica para a tarefa. Isso fica
evidente em um estudo em que o GPT-3 foi usado para classificar perguntas relacionadas
a ciéncia de dados. Os pesquisadores relataram que o aumento do conjunto de treinamento
com exemplos adicionais gerados pelo proprio GPT-3 melhorou significativamente a precisao

da classificagao, mas ainda ficou aquém da precisao humana [5], [340].

Em comparacao com estudos anteriores, que mostram que modelos como o FinBERT
e o SEC-BERT alcancam melhorias significativas em tarefas financeiras, os resultados aqui
ressaltam a importancia do fine-tuning especifico da tarefa. Por exemplo, os modelos GPT,
como o GPT-3.5 e o GPT-4, superam o fine-tuning dos modelos nao-gerativos em tarefas
de classificagao de texto few-shot, ou seja, uma tarefa em que o objetivo é classificar o
texto em diferentes categorias usando apenas um pequeno nimero de exemplos rotulados.
No entanto, o desempenho é significativamente melhor quando os modelos sao fornecidos

com amostras representativas selecionadas por especialistas humanos [10].

A presente pesquisa ressalta a importancia das camadas superiores para acelerar o
aprendizado e melhorar o desempenho do modelo. De fato, os resultados da busca em grade
nos datasets FAKE.BR, CAROSIA e BBRC revelam insights importantes sobre a relagao
entre a estratégia de incorporagao posicional do DeB3RTa e seu comportamento de fine-
tuning, conforme mostrado na Tabela 5.3. Como o DeBERTa (e, por extensao, o DeB3RTa)
incorpora embeddings posicionais relativos das camadas 1 a 10 e embeddings posicionais
absolutas nas camadas 11 e 12 [341], a reinicializacao ideal de diferentes camadas nos
datasets sugere necessidades especificas da tarefa para lidar com informagoes posicionais.
Isso difere da arquitetura do BERT, que aplica embeddings posicionais absolutas em todas
as 12 camadas. A abordagem hibrida do DeB3RTa parece oferecer uma vantagem na
captura de relacionamentos matizados em diferentes niveis de representacao de texto,

permitindo que o modelo se adapte de forma eficaz entre as tarefas.

Para o dataset OFFCOMBR-3 (tarefa de deteccdo de discurso de 6dio), a
reinicializacao da camada 10 obteve a maioria das pontuacoes F'1 mais altas. Isso sugere que
a tarefa de detecgao de discurso de 6dio se beneficiou da preservagao dos pesos originalmente
treinados nas camadas iniciais (1-9) que lidam com as embeddings posicionais relativas, o
que faz sentido porque o discurso de 6dio geralmente se baseia em relagoes contextuais entre
palavras e frases que podem ser mais bem melhor capturadas por embeddings posicionais

relativos.

Para o dataset FAKE.BR (tarefa de detecgao de noticias falsas), reinicializar as
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Tabela 5.3 — Cinco melhores resultados de busca em grade para os datasets
OFFCOMBR-3, FAKE.BR, CAROSIA e BBRC com camadas reinicializadas

e hiperparametros variados (valores mais altos de cada dataset em negrito).

Camada Taxa de Tamanho
Dataset F1 Score Reinic. | Aprendizado | de Lote
0,8260 10 4x107° 32
0,8239 11 5x 107° 32
OFFCOMBR-3| 0,8139 10 3 x107° 32
0,7980 10 5x 1077 16
0,7944 10 3x107° 16
0,9905 12 1x107° 64
0,9905 11 1x107° 64
FAKE.BR 0,9905 10 5x 107° 64
0,9905 12 4x107° 32
0,9905 11 2 x107° 32
0,9120 11 3 x107° 16
0,9038 10 4x107° 32
CAROSIA 0,9033 12 4x107° 16
0,8960 11 2x107° 16
0,8872 12 5x 107° 16
0,7597 10 5x 107 16
0,7597 11 4x107° 16
BBRC 0,7597 11 2 x107° 16
0,7580 12 5x 107° 16
0,7580 12 4x107° 16

camadas 10, 11 ou 12 resultou em um desempenho quase idéntico (F1 = 0,9905), indicando
que as embeddings posicionais absolutas e relativas desempenharam papéis igualmente
importantes na deteccao de desinformacao. De fato, noticias falsas geralmente seguem
padroes estilisticos enganosos e inconsisténcias estruturais que exigem que as relagoes
contextuais locais e a estrutura global do documento sejam identificadas com eficicia.
O desempenho uniforme entre as camadas sugere que a deteccao de noticias falsas se
beneficiou de uma abordagem hibrida que equilibrou essas duas formas de percepcao

posicional.

Para o dataset CAROSIA (tarefa de anédlise de sentimentos), a maior parte do
desempenho ideal foi observada ao reinicializar a camada 11 ou 12. Isso indica que a
tarefa se beneficiou do uso de embeddings posicionais absolutas, que sao introduzidas nas
duas camadas finais do DeB3RTa. Nas noticias financeiras em portugués, a analise de
sentimentos pode ser fortemente influenciada pela posi¢do de termos ou frases-chave em
uma frase. Por exemplo, a palavra “queda” pode mudar de um significado negativo para
um significado positivo, dependendo de sua posi¢ao na frase e das frases ao redor (por
exemplo, “queda nos juros” ou “declinio nas taxas de juros”). A posi¢do das palavras

de negagao ou intensificagao (por exemplo, “ndo” ou “muito”) também é fundamental,
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pois pode alterar significativamente o sentimento, assim como as formas comparativas e
superlativas (por exemplo, “maior lucro” ou “menor lucro”). As embeddings posicionais
absolutas permitem que o modelo capture essas nuances estruturais, compreendendo nao
apenas as relagoes entre as palavras, mas também suas posi¢oes especificas na frase. Ao
reinicializar as camadas 11 ou 12, o modelo aproveita essas informacoes posicionais para
fazer previsoes de sentimento mais precisas com base em como as frases carregadas de

sentimento estao posicionadas no texto.

Para o dataset BBRC (tarefa de classificacdo de documentos regulatérios), a
reinicializagdo da camada 10 ou 11 produziu a maior pontuacao F1 (0,7597), com a
camada 12 logo em seguida (F1 = 0,7580). Esse padrao sugere que a classificacao de
documentos regulatorios exigiu uma integracao equilibrada de embeddings posicionais
absolutas e relativas. Os textos regulatorios seguem formatos estruturados com clausulas
legais, referéncias cruzadas e organizacao hierarquica, em que as relagoes locais entre os
termos e seu posicionamento no documento mais amplo sdo igualmente importantes. A
eficacia quase igual das camadas 10, 11 e 12 destacou a necessidade de um modelo que
possa se adaptar tanto as dependéncias em nivel de se¢ao quanto a estrutura de todo o

documento ao classificar estes documentos acerca de riscos regulatérios.

Além disso, os resultados da busca em grade sobre a regularizacao do Mizout
destacam seu impacto, conforme mostrado na Tabela 5.4. A capacidade do Mizout
de substituir parametros por seus valores pré-treinados parece apoiar a generalizacao,
especialmente em datasets menores, como o CAROSIA, atenuando o ajuste excessivo.
No entanto, ao contrario das descobertas anteriores [256], os melhores resultados foram
frequentemente obtidos com probabilidades de Mizout mais baixas (por exemplo, 0,1-
0,3) em vez dos 0,7-0,9 sugeridos. Isso sugere que, embora o Mizout seja benéfico, sua
configuracao ideal pode depender das caracteristicas do dataset, destacando a necessidade
de fine-tuning com base na avaliacao empirica. Os F1 scores observados reforcam a
funcao do Mizout como um método de regularizagao eficaz, embora com um intervalo de

probabilidade diferente do inicialmente esperado.

Observando a Tabela 5.5, é possivel observar varios padroes importantes nas

configuracoes de LLRD nos datasets.
O dataset OFFCOMBR-3 obteve a maior pontuagao F1 (0,8577) com uma taxa de

aprendizado de 2 x 107, taxa de decaimento de 0,90 e decaimento de peso de 1 x 1071, O
modelo mostrou consisténcia em diferentes taxas de decaimento (0,90 e 0,95), mantendo
um bom desempenho. O dataset FAKE.BR teve o melhor desempenho com uma taxa de
aprendizado de 1 x 10™%, sugerindo que as atualizacoes conservadoras foram benéficas. A
configuragao superior (F1 = 0,9953) usou uma taxa de decaimento de 0,95 e decaimento
de peso de 1 x 1074, reforcando a importancia da regularizacio em tarefas de alta precisao.

O dataset CAROSIA atingiu sua pontuacao F1 mais alta (0,9033) com uma taxa de
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Tabela 5.4 — Cinco melhores resultados de busca em grade para os datasets
OFFCOMBR-3, FAKE.BR, CAROSIA e BBRC com Mizout e

hiperpardmetros variados (valores mais altos de cada dataset em negrito).

Dataset F1 Score | Mixout ApTri)r(jii:: do rI:?;nE:t}:)
0,8449 0,1 5% 107 16
0,826 0,7 4x107° 16
OFFCOMBR-3| 0,826 0,1 2% 107 32
0,8188 0,3 3x107° 32
0,8188 0,5 5x 1077 16
0,9953 0,1 1x10°° 64
0,9953 0,1 Ix 107 32
FAKE.BR 0,9929 0,3 1x107° 64
0,9929 0,9 3 x107° 64
0,9929 0,3 3 x107° 64
0,8867 0,7 2 x 107 32
0,8795 0,5 5x 107° 16
CAROSIA 0,8789 0,9 3x107° 16
0,8789 0,1 1x107° 16
0,8782 0,9 4x107° 16
0,7444 0,1 2% 1077 16
0,7429 0,3 5x 107° 16
BBRC 0,7291 0,9 5x 107° 32
0,7277 0,3 4x107° 32
0,7277 0,3 4x107° 16

aprendizado de 2 x 1074, taxa de decaimento de 0,90 e decaimento de peso de 1 x 1073,
apoiando a ideia de que a tarefa se beneficiou de taxas de aprendizado moderadas. O
dataset BBRC exigiu taxas de aprendizado mais altas (3 x 107%) para obter o desempenho
ideal, com sua melhor pontuagao F1 (0,7580) observada usando uma taxa de decaimento
de 0,95 e decaimento de peso de 1 x 107! ou 1 x 1072, sugerindo que a tarefa se beneficiou

de atualizacoes maiores.

Em todos os datasets, as taxas de aprendizagem entre 1x 10™% e 3x 10~* produziram
consistentemente os melhores resultados, enquanto as taxas de aprendizagem mais altas
nao produziram os melhores F1 scores em todos os datasets. Isso corrobora pesquisas
anteriores sobre os riscos de ultrapassar as solucoes ideais em modelos de transformadores
ao usar taxas de aprendizagem excessivas [342]. O efeito das taxas de decaimento (0,90 e
0,95) foi geralmente minimo, com o desempenho sendo mais fortemente influenciado pela
taxa de aprendizado e pelo decaimento do peso. Entretanto, os valores de decaimento do
peso (1 x 107* a 1 x 107!) tiveram um impacto moderado, mas dependente do dataset,
indicando que sua influéncia variava com base nas caracteristicas especificas da tarefa.
Além disso, o multiplicador do pooler comportou-se de maneira consistente em ambos os

valores possiveis, sugerindo um comportamento de fine-tuning estavel em todos os datasets.
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Tabela 5.5 — Cinco melhores resultados de busca em grade para os datasets
OFFCOMBR-3, FAKE.BR, CAROSIA e BBRC com LLRD e

hiperpardmetros variados (valores mais altos de cada dataset em negrito).

Taxa de Dec.| Dec. |Multipl.| Tamanho
Dataset F1 Score Aprendizado|Taxa| Peso | Pooler Lote
0.8577 2 x 107 090 [1x107'] 1.03 16
0.8449 2x 1077 095 [1x 1073 1.02 16
OFFCOMBR-3| 0.8387 2x 1077 0.90 [1x107%] 1.03 16
0.8387 2x 1077 090 [1x 1073 1.03 16
0.8387 2 x 1077 095 [1x10°*] 1.03 16
0.9953 1x10~* 095 [1x107*] 1.03 32
0.9953 1x 1072 090 [1x107'] 1.03 64
FAKE.BR 0.9929 2 x 1077 090 [1x107%] 1.03 64
0.9929 1 x10°* 095 [1 x10°f| 1.03 64
0.9929 2x 1071 0.90 [1x107%] 1.02 64
0.9033 2 x 107* 0.90 [1x1073] 1.02 16
0.8950 3x 1077 0.90 [1x107%] 1.03 16
CAROSIA 0.8872 3x 1077 0.90 [1x107%] 1.02 32
0.8853 1x107* 090 [1x10~*] 1.03 32
0.8853 1x1077 0.90 [1x107%] 1.03 32
0.7580 3x 1074 095 [1x 107t 1.02 32
0.7580 3 x 1071 095 [1x107%2] 1.02 32
BBRC 0.7277 2x 1077 0.90 [1x10°T] 1.02 16
0.7232 3x 1077 095 [1x107%] 1.02 32
0.7232 2x 1077 0.90 [1x 107 1.03 16

O desempenho do DeB3RTa em todos os quatro datasets, incluindo sua variante
menor, demonstra consisténcia, adaptabilidade e eficiéncia notaveis. No FAKE.BR, a
variante basica alcanca resultados competitivos, aproximando-se dos modelos de melhor
desempenho, enquanto no CAROSIA, ela oferece um desempenho sélido, superando varios
modelos baseados em transformadores. Esses resultados enfatizam que a arquitetura
DeB3RTa, combinada com o pré-treinamento de dominio misto, oferece uma abordagem
equilibrada para lidar com textos de tamanhos variados e jargoes financeiros complexos,
o que a torna altamente adequada para aplicagbes financeiras em que os recursos
computacionais podem ser limitados. Além das técnicas de fine-tuning, os resultados
sugerem que a versao menor do DeB3RTa mantém um desempenho competitivo em relagao
a modelos muito maiores, como o XLM-RoBERTa e o GPT-4, o que o torna uma opc¢ao
mais pratica para implantacao em instituicoes financeiras que exigem analise em tempo

real com recursos computacionais limitados.



104

5.4 Analise de Falha

Na tarefa de detecgao de discurso de 6dio do OFFCOMBR-3, a melhor configuragao
do DeB3RTa obteve uma pontuagao F1 de 0,7539 (com o otimizador MADGRAD), com
desempenho significativamente inferior ao 0,8157 do gpt-3.5-turbo. Essa diferenga ficou
ainda mais acentuada com a variante menor, que atingiu apenas 0,5460. A precisao de
0,8016 indica que, quando o modelo identifica algo como discurso de 6dio, ele esté correto
em 80,16% das vezes. No entanto, a recuperacao de 0,7262 mostra que o modelo identifica

com sucesso apenas 72,62% de todas as instancias de discurso de 6dio no dataset.

No dataset de andlise de sentimentos CAROSIA, embora o DeB3RTa tenha
demonstrado um desempenho sélido e equilibrado (F1 = 0,9207, precisao = 0,9193,
recall = 0,9239), ainda ha uma lacuna de desempenho em comparagdo com o BERTimbau
base (F1 = 0,9363), indicando que hé espago para melhorias mesmo em tarefas em que o

modelo apresenta um desempenho solido de baseline.

A limitac¢ao mais significativa aparece na reducao do tamanho do modelo. A variante
menor do DeB3RTa apresentou uma degradacao consideravel do desempenho em todas as

tarefas:

« OFFCOMBR-3: Queda de 0.7539 para 0.5460 (F1 score);

o« CAROSIA: apesar de superar os modelos maiores, como o XLM-RoBERTa base
(0,8326), a pontuagao F1 da variante menor de 0,8722 ainda representa uma queda

notavel em relagao aos 0,9207 do modelo base;

« BBRC: Queda de 0.7609 para 0.6712 (F1 score).

Esse padrao consistente de degradagao com a arquitetura menor indica um desafio
significativo na manutencao do desempenho ao reduzir o tamanho do modelo. A tarefa de
classificagdo de documentos regulatorios do BBRC destaca especialmente essa limitagao,
em que a queda de quase 9 pontos percentuais sugere que a compreensao de documentos

complexos é altamente sensivel a capacidade do modelo.

5.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma analise abrangente da eficicia do DeB3RTa em
tarefas do dominio financeiro em portugués, comparando seu desempenho com diversas
baselines estabelecidas. Os resultados obtidos demonstraram que o DeB3RTa alcangou um
desempenho competitivo e, em alguns casos, superior em relagao a modelos maiores e mais
complexos, destacando-se particularmente na classificagdo de documentos regulatorios e

mantendo resultados robustos nas demais tarefas.
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A investigagdo comparativa entre diferentes técnicas de otimizacao revelou insights
valiosos sobre o comportamento do modelo em diversos cenarios. O otimizador MADGRAD
demonstrou consisténcia notavel em varias tarefas, enquanto o AdamP se destacou em
contextos especificos, evidenciando que a selecao do otimizador deve ser adaptada as
caracteristicas de cada tarefa. A avaliacdo de técnicas avancadas de fine-tuning, como
reinicializacao de camadas, regularizacao Mizout e LLRD, revelou a importancia dessas
abordagens para melhorar o desempenho do modelo, embora com impactos variaveis

dependendo do dataset e da tarefa.

A andlise detalhada das métricas de desempenho, incluindo F1 score, PR-AUC,
precisao e recall, proporcionou uma visao holistica da eficacia do modelo. O DeB3RTa
demonstrou robustez particular em datasets desequilibrados, como evidenciado pelos
valores de PR-AUC superiores no OFFCOMBR-3, e apresentou um equilibrio notavel entre

precisao e recall em tarefas criticas como a analise de sentimentos em noticias financeiras.

Um aspecto particularmente relevante dos resultados foi o desempenho competitivo
do DeB3RTa com significativamente menos parametros que modelos como XLM-RoBERTa
large e GPT-4. Esta eficiéncia paramétrica representa uma vantagem consideravel para
implementacoes em ambientes com recursos computacionais limitados, sem comprometer

substancialmente a qualidade das predicoes.

A anélise comparativa com modelos GPT revelou limitagoes interessantes desta
familia de modelos em tarefas especificas de classificagao financeira, particularmente nos
datasets FAKE.BR e BBRC. Este resultado destaca a importancia do fine-tuning especifico
para dominios especializados e refor¢a o valor de modelos como o DeB3RTa, que podem

ser otimizados para necessidades especificas.

Apesar dos resultados promissores, a analise de falhas identificou oportunidades de
melhoria, especialmente na variante menor do DeB3RTa, que apresentou degradacao de
desempenho em varias tarefas. Esta limitacao sugere a necessidade de técnicas adicionais de

otimizacao para reducao de parametros sem comprometer significativamente o desempenho.

Por fim, este estudo contribui para o campo do processamento de linguagem
natural em portugués ao estabelecer benchmarks rigorosos em diversas tarefas financeiras,
demonstrando a viabilidade de modelos eficientes como o DeB3RTa e fornecendo insights
metodolégicos sobre técnicas de fine-tuning. Os resultados obtidos oferecem uma base
solida para futuros desenvolvimentos de modelos linguisticos para o dominio financeiro
em portugués, equilibrando eficiéncia computacional e desempenho robusto em aplicagoes

praticas.
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6 Conclusao

6.1 Objetivos Alcancados

Ao término deste trabalho, pode-se concluir, com base nos resultados obtidos,
que a pesquisa confirmou a hipdtese levantada e atendeu plenamente aos objetivos
gerais e especificos estabelecidos no inicio. O uso de modelos baseados em Transformers,
exemplificados pelo DeB3RTa, mostrou-se altamente adequado para o desenvolvimento
de solugoes no contexto de processamento de linguagem natural aplicada ao dominio
financeiro de lingua portuguesa. Além disso, a metodologia adotada foi considerada eficaz
para alcangar os objetivos propostos e realizar os procedimentos necessarios para validar a
hipétese. O embasamento bibliografico coletado também desempenhou um papel crucial,

permitindo a fundamentagao tedrica que norteou o desenvolvimento do modelo final.

Foi observado que, embora o modelo DeB3RTa tenha se destacado em termos
de desempenho e adaptabilidade, outras abordagens, como uso de outras técnicas de
regularizacao e otimizacao, uso de modelos mais leves sem que haja perda significativa
de desempenho e ampliacdo do suporte linguistico, podem contribuir de maneira
igualmente significativa para o avanco de solugoes no PLN financeiro. A integracao
de diferentes métodos e técnicas, combinados com abordagens modernas de fine-tuning,
como regularizagao de Mizout e reinicializagao de camadas, pode potencialmente gerar

resultados ainda mais robustos.

Por fim, a execucao dos testes destacou a relevancia de projetar solugoes eficientes
em termos computacionais, especialmente em dominios onde o equilibrio entre desempenho
e consumo de recursos ¢ fundamental. Esse aspecto refor¢ou a necessidade de desenvolver
modelos otimizados, como o DeB3RTa, que conciliam alta performance com uso eficiente de

recursos, uma questao previamente enfatizada no referencial bibliografico deste trabalho.

6.2 Limitacoes

A validade interna do estudo é, em geral, forte, dado o uso de datasets confiaveis.
Entretanto, como em qualquer analise de dados, existe a possibilidade de pequenas
inconsisténcias no pré-processamento e na anotacao dos dados. O tamanho menor desses
conjuntos de dados, de fato, pode facilitar a verificagdo completa, embora ainda possam

surgir pequenos problemas.

O tamanho menor desses conjuntos de dados, embora permita uma verificagdo mais

completa, também pode representar uma possivel ameaga a validade dos resultados. Para
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resolver esse problema, técnicas de regularizagdo, como a redugao de peso, sao empregadas
neste trabalho para ajudar a atenuar o excesso de ajuste, um desafio comum em conjuntos
de dados menores. No entanto, com divisdes de treinamento variando de 505 a 3.379
instancias e divisoes de teste de 64 a 423 instancias, o tamanho limitado dos dados ainda

pode influenciar os resultados do estudo.

O desequilibrio de classes em conjuntos de dados como o CAROSIA e o BBRC
representa um desafio comum a muitos problemas de aprendizado de maquina do mundo
real. Embora isso reflita cenérios realistas, é importante considerar sua possivel influéncia

no desempenho do modelo em diferentes classes.

A escolha da métrica de avaliagdo a ser usada durante a busca em grade (F1 score)
é apropriada para as tarefas em questao, especialmente devido a natureza desequilibrada
de alguns conjuntos de dados. Entretanto, como acontece com qualquer métrica tnica, ela

pode nao captar todas as nuances do desempenho do modelo.

O desempenho superior consistente do DeB3RTa em todas as tarefas fornece fortes
evidéncias de sua eficacia. Entretanto, como é padrao na pesquisa de aprendizado de
maquina, é importante reconhecer que pequenas diferencas nas métricas de desempenho
podem ser influenciadas por fatores como selecao aleatoria de sementes e escolhas de
hiperparametros. O uso pelo estudo de técnicas avancadas de fine-tuning, como LLRD e
Mizout, contribui para sua metodologia robusta e, ao mesmo tempo, introduz otimizacoes

especificas da tarefa que podem influenciar a generalizagao.

O processo de fine-tuning, incluindo a escolha de otimizadores e técnicas de
programacao, foi crucial para o sucesso do modelo. Embora esse nivel de otimizagao
seja um ponto forte do estudo, ele também apresenta um desafio comum na pesquisa
de aprendizagem profunda: a sensibilidade dos resultados a configuracoes especificas de

hiperparametros.

6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, destaca-se a possibilidade de aplicar o modelo DeB3RTa
a tarefas mais complexas e de maior impacto pratico no setor financeiro, como a
previsao de tendéncias e variacoes em indices de mercado, a exemplo do Ibovespa.
Nesse contexto, o modelo poderia ser integrado a pipelines preditivos que combinem
texto de noticias com séries temporais e outros indicadores estruturados, ampliando seu
escopo de aplicagao para analises quantitativas assistidas por linguagem natural. Além
disso, propoe-se o desenvolvimento de mecanismos de monitoramento e registro do uso
de recursos computacionais durante o treinamento e inferéncia dos modelos, incluindo
consumo de CPU, GPU, memoria e operacgoes de entrada e saida, de modo a fomentar

experimentacoes mais conscientes e alinhadas a boas praticas de eficiéncia energética e
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sustentabilidade computacional. No plano técnico, sugere-se também a investigacao de
técnicas de compressao de modelos, como poda (pruning) [343] e quantizagao [344], para
reduzir os custos computacionais sem perda significativa de precisdo. Outra estratégia
promissora seria a exploracao de técnicas adicionais de aprendizagem por transferéncia,
como o pré-treinamento continuo, para refinar ainda mais a capacidade do DeB3RTa de
lidar com textos financeiros especializados. Além disso, a ampliagao da capacidade do
modelo para suportar ambientes financeiros multilingues beneficiaria muito as institui¢oes
que operam em mercados globais. Nota-se também a importancia de comparar o modelo
proposto com outros modelos mais recentemente desenvolvidos, bem como o uso de outros
datasets relacionados ao dominio financeiro, sobretudo aplicaveis a outros tipos de tarefas,

como question-answering e reconhecimento de entidades nomeadas.

6.4 Publicacoes

O trabalho desta tese deu origem a uma publicacdo em periddico, cujas informagoes

seguem na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 — Producao cientifica referente a tese.

Fator de Impacto | Artigo Tipo Status

PIRES, H. F. S.; PAUCAR, V. L;
CARVALHO, J. P. B. DeB3RTa: A
Transformer-Based Model for the Portuguese
Financial Domain. Big Data and
Cognitive Computing, p. 1-30, Mar.
2025. DOI: 10.3390/bdcc9030051

3,7

Periédico | Publicado

6.5 Consideracoes Finais

Como visto ao longo desta pesquisa, a aplicagdo de modelos baseados em
Transformers, em especial o DeB3RTa, no processamento de linguagem natural no contexto
financeiro de lingua portuguesa representa uma evolugao significativa nas solugoes de analise
e interpretacdo de dados textuais especializados. Os resultados obtidos demonstraram que
a abordagem adotada foi eficaz para lidar com a complexidade linguistica e a especificidade
do dominio financeiro, superando limitagoes anteriores em termos de adaptabilidade e
precisao. A integracao de técnicas avancadas de fine-tuning e a analise detalhada das
métricas de desempenho destacaram o potencial do DeB3RTa em tarefas desafiadoras, como
classificacao de texto e andlise de sentimentos, além de evidenciar a importancia de uma
metodologia robusta que combine rigor técnico e otimizagao de recursos computacionais.

Os insights gerados por este trabalho nao apenas corroboram a eficacia do modelo proposto,
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mas também abrem portas para novas abordagens que poderao ampliar ainda mais a

aplicabilidade do PLN em dominios financeiros especializados.

Entretanto, como em qualquer estudo, as limitagoes do trabalho também merecem
ser destacadas, especialmente em relagao ao tamanho dos conjuntos de dados utilizados
e ao desequilibrio de classes, fatores que podem afetar a generalizacao dos resultados.
Embora o estudo tenha aplicado técnicas de regularizacao para mitigar o sobreajuste,
questoes relacionadas a representatividade dos dados e a sensibilidade a configuragoes de
hiperparametros continuam sendo desafios a serem superados em investigacoes futuras.
O caminho para o aprimoramento do modelo passa por explorar alternativas como a
poda e a quantizacao de redes neurais, além de avaliar a eficacia de técnicas adicionais
de aprendizagem por transferéncia, como o pré-treinamento continuo. A ampliagao da
capacidade de suportar multiplos idiomas, bem como a aplicacao do modelo em outras
tarefas complexas do PLN, como question answering e reconhecimento de entidades, sao
estratégias promissoras que poderao incrementar ainda mais a robustez e a versatilidade

do modelo, expandindo seu impacto no campo das financas.

Para facilitar a reprodutibilidade dos experimentos, foram disponibilizados o
codigo-fonte e as instrugdes detalhadas em repositério piblico: https://github.com/
higopires/DeB3RTa-Paper-Scripts. Além disso, os modelos treinados estao disponiveis
publicamente por meio do Hugging Face Model Hub em https: //huggingface.co/
higopires/DeB3RTa-base e https://huggingface.co/higopires/DeB3RTa-small.


https://github.com/higopires/DeB3RTa-Paper-Scripts
https://github.com/higopires/DeB3RTa-Paper-Scripts
//huggingface.co/higopires/DeB3RTa-base
//huggingface.co/higopires/DeB3RTa-base
https://huggingface.co/higopires/DeB3RTa-small
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