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Resumo

Este trabalho investiga comparativamente modelos de embeddings globais € monolingues aplica-
dos ao portugués brasileiro, analisando o equilibrio entre plasticidade e rigidez das representacoes
semanticas sob diferentes regimes de uso. Sao avaliadas sete familias de modelos em quatro
tarefas de processamento de linguagem natural (classificacao, clusterizacdo, inferéncia textual e
similaridade semantica textual) considerando tanto o regime de linear probing quanto a adapta-
¢do supervisionada via fine-tuning eficiente de parametros com LoRA. Os resultados indicam
que, embora modelos globais apresentem desempenho competitivo em linear probing, mode-
los monolingues tendem a demonstrar maior estabilidade e ganhos mais consistentes apds a
adaptacdo, especialmente em tarefas sensiveis a geometria do espaco de embeddings, como
STS. Adicionalmente, andlises quantitativas e qualitativas de tokenizacdo revelam que somente
vocabuldrios especializados ndo garantem maior eficiéncia ou desempenho, evidenciando um
dilema entre alinhamento morfolégico, robustez a empréstimos linguisticos e compactacao das
representacoes. As descobertas contribuem para uma compreensdo mais profunda dos trade-offs
envolvidos na escolha e adaptacdo de modelos de embeddings para aplicacdes em portugués

brasileiro, oferecendo subsidios préticos para decisdes em cendrios reais de PLN.

Palavras-chave: Embeddings, tokens, transformer, modelo multilingue, modelo monolingue,

plasticidade, rigidez.



Abstract

This work presents a comparative investigation of global and monolingual embedding models
applied to Brazilian Portuguese, analyzing the balance between plasticity and rigidity of semantic
representations under different usage regimes. Seven families of models are evaluated across
four natural language processing tasks (classification, clustering, natural language inference
and semantic textual similarity) considering both linear probing and supervised adaptation via
parameter-efficient fine-tuning with LoRA. The results indicate that, although global models
achieve competitive performance under linear probing, monolingual models tend to exhibit
greater stability and more consistent gains after adaptation, particularly in tasks sensitive to the
geometry of the embedding space, such as STS. In addition, quantitative and qualitative analyses
of tokenization reveal that specialized vocabularies do not inherently guarantee higher efficiency
or performance, highlighting a trade-off between morphological alignment, robustness to lexical
borrowings, and representation compactness. These findings contribute to a deeper understanding
of the trade-offs involved in selecting and adapting embedding models for Brazilian Portuguese,

providing practical insights for decision-making in real-world NLP applications.

Keywords: Embeddings, tokens, transformer, multilingual model, moonolingual model, plasticity,

rigidity
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1 Introducao

TURING (1950) propds um desafio chamado de Jogo da Imitacdo, que mais tarde viria a
ser conhecido como Teste de Turing. Nesse experimento um avaliador humano julga a conversa
entre um computador e um humano. A mdquina passa no teste caso ela consiga convencer o
avaliador de que ela € humano a partir da forma como seus textos sdo elaborados, independente

se estao corretos.

Em 2014, 64 anos apds a publicacdao de Turing, pela primeira vez uma maquina con-
seguiu passar no teste. Na Universidade de Reading, foi realizado um evento com 30 juizes, e
consideraram que a maquina passaria no teste se, pelo menos, 30% dos juizes se convencessem
de que a maquina era humana. Dez avaliadores aceitaram que uma méquina era real e, por isso,
ela passou no teste (ROHR, 2014).

Durante muitos anos, as técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) eram
baseadas em métodos estdticos e modelos sequenciais que exigiam um forte engenharia de
atributos, possuindo representacdes numéricas de palavras de forma simpldria e com baixa
eficiéncia. E, para fazer o processamento de texto, era comum o uso de redes neurais recorrentes,
que processam palavra por palavra e possuem dificuldades em capturar contextos distantes,

possuindo um uso bem limitado (LI et al., 2021).

Todavia, em 2017, Vaswani et al. (2017) propuseram as arquiteturas de transformers para
a traducdo de texto, e se tornou o estado da arte para tarefas de PLN (SAJUN; ZUALKERNAN;
SANKALPA, 2024). Tal avango permitiu o surgimento de modelos capazes de analisar textos
com mais qualidades, como o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
(DEVLIN et al., 2019), e gerar textos, como o GPT (RADFORD et al., 2018).

Cinco anos depois, em 2022, o mundo se surpreendeu com o avango dos modelos gerado-
res de texto quando a Open Ai lancou o ChatGPT, um chatbot com alta capacidade de escrita que
se assemelhava muito a um ser humano escrevendo e possuindo capacidades impressionantes em
diversas areas do conhecimento, como juridico, historia, etc (JOHNSON, 2022). Em dois meses
de lancamento atingiu 100 milhdes de usudrios, se tornando o sistema de maior crescimento ja
registrado (REUTERS, 2023).

O modelo GPT-3 foi o grande responsdvel pela popularizagao do ChatGPT e por trazer
ao grande publico o termo Large Language Model (LLM) ao utilizar 175 bilhdes de parametros
(SAJUN; ZUALKERNAN; SANKALPA, 2024). Mesmo com suas grandes habilidades em
diversas tarefas de PLN, como classificacdo, tradugdo e geracdo de texto, estudos como os de Lai
et al. (2023) surgiram mostrando como o modelo possui melhores capacidades para lidar com o
inglés do que em outros idiomas. Entre os principais motivos estd a grande quantidade de textos

em lingua inglesa utilizados para a realizacdo do seu treinamento.



Mais recentemente, outros modelos surgiram seguindo o mesmo caminho, utilizando
grandes conjuntos de dados de treinamento em diferentes linguas, formando datasets e modelos
multilingues. Entre esses modelos, pode-se destacar o Gemma (TEAM, 2024) e Qwen (ZHANG
et al., 2025), que, assim como o GPT, conseguem obter 6timos resultados para uma vasta gama

de desafios para os quais nao foram treinados, ou que foram levemente adaptados.

Saindo dessa generalizacdo de linguas, surgiram modelos focados em idiomas tnicos.
Para o portugués brasileiro, modelos monolingues como o BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA;
LOTUFO, 2020), embora treinados com arquiteturas baseadas nas primeiras versoes dos transfor-
mers, utilizaram exclusivamente dados brasileiros. Com o seu sucesso, uma suposi¢ao foi muito
consolidada na comunidade de PLN para o portugués: a de que vocabulérios especializados
e monolingues sdo inerentemente superiores para alcancar os melhores resultados possiveis.
Entretanto, com o avango das arquiteturas, essa suposicao pode ser questionada, permanecendo
em aberto a possibilidade de que modelos globais levemente adaptados consigam superar modelos
locais profundamente especializados. Assim, levanta-se uma questao ainda nao tiao explorada:
qudo eficazes sdo adaptacoes leves e como é o seu comportamento em diferentes tarefas de

downstream? Permanecem estaveis ou sofrem oscilacoes consideraveis?.

Dessa forma, este trabalho busca explorar tal questionamento por meio de um estudo
comparativo. O desempenho de sete familias distintas de sentence embeddings é investigado em
quatro tarefas focadas no portugués brasileiro: Classificacdo, clusterizagdo, inferéncia textual
(Natural Language Inferencing (NLI)) e similaridade semantica (Semantic Textual Similarity
(STS)). Todas as tarefas s@ao executadas para os modelos em dois regimes distintos: (i) linear-
probing, para medir a qualidade das caracteristicas dos modelos, e (ii) por adaptagao leve, a fim

de mensurar o impacto do fine-tuning supervisionado.
Para guiar a investigacdo, trés Pergunta de Pesquisa (PP) sdo feitas:

PP1: Como modelos de embeddings monolingues e globais se comparam em portugués

sob os regimes de linear probing e LoRA ao longo de tarefas diversas?

PP2: A adaptacdo dos modelos as suas respectivas tarefas sempre resulta em melhorias

significativas de desempenho, ou existem trade-offs de desempenho entre diferentes tarefas?

PP3: Qual familia de embeddings oferece o melhor equilibrio entre desempenho e

robustez nas tarefas avaliadas em portugués?

1.1 Justificativa

Apesar dos avangos recentes em modelos de embeddings globais e monolingues, ainda
nao hd um consenso claro sobre como essas abordagens se comportam no portugués brasileiro
quando avaliadas sob diferentes regimes de uso, como a exploragdo direta das representacdes e a

adaptacao supervisionada. Dessa forma, faz-se necessdrio realizar estudos sobre a compreensao



dos efeitos da especializacdo dos modelos em tarefas distintas e com diferentes exigéncias

semanticas.

Além disso, com a possibilidade de treinar grandes modelos com recursos limitados ao
utilizar técnicas Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) como LoRA, pode-se levantar questiona-
mentos sobre possiveis trade-offs entre especializacao e preservacao das propriedades semanticas
dos embeddings, sobretudo em tarefas sensiveis a geometria do espacgo vetorial. A falta dessa
andlise integrada pode levar a decisdes ndo 6timas na selecdo e adaptacdo de modelos para

aplicacOes reais.

Dessa forma, este trabalho se justifica pela necessidade de uma avaliacdo comparativa
abrangente, focada no portugués brasileiro, que investigue o desempenho, estabilidade e a efici-
€ncia dos modelos, contribuindo para responder as perguntas de pesquisa propostas e oferecendo

recursos para a escolha e adaptacao de embeddings em diferentes cendrios de uso.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal analisar comparativamente o desempe-
nho de modelos de embeddings globais e monolingues para o portugués brasileiro, avaliando a
qualidade do modelo original em um regime de /inear-probing e sua versao especializada obtida

por fine-tuning leve em diferentes tarefas e conjuntos de dados.

Para alcancar esse objetivo, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

Avaliar a qualidade das representacdes geradas por modelos globais € monolingues em

portugués brasileiro por meio do regime de linear-probing;

Investigar o impacto do fine-tuning eficiente de parametros, utilizando técnicas de PEFT,

no desempenho dos modelos em tarefas downstream;

* Comparar o comportamento dos modelos em diferentes tarefas, incluindo classificacao,
clusterizagdo, NLI e STS;

Identificar possiveis trade-offs entre adaptacdo e desempenho;

* Analisar o alinhamento dos modelos com a lingua portuguesa.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado de forma a introduzir, inicialmente, os conceitos fundamen-
tais para sua compreensao. O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliogrifica que contextualiza
os principais temas abordados, como inteligéncia artificial e modelos linguisticos. Os trabalhos

relacionados sao apresentados no Capitulo 3. Em seguida, o Capitulo 4 descreve detalhadamente



a metodologia empregada na condugdo dos experimentos, com foco no alcance dos objetivos
geral e especificos. Os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos no Capitulo 5. Por fim, o

Capitulo 6 retine as consideragdes finais do estudo e propde dire¢des para trabalhos futuros.



2 Referencial Teorico

Para compreender o comportamento e o desempenho de modelos de embeddings globais
e monolingues no portugués brasileiro, € fundamental estabelecer uma base tedrica sélida sobre
0s principais conceitos envolvidos no processamento de linguagem natural. Assim, esta se¢ao
apresenta inicialmente os fundamentos de inteligéncia artificial e aprendizado de mdquina, que
sustentam o desenvolvimento de modelos modernos, e avanca para o estudo de redes neurais

profundas e arquiteturas baseadas em Transformers.

Em seguida, sdo discutidos os mecanismos de representacdo textual, com €nfase em
tokenizagdo, embeddings e espagos vetoriais semanticos, bem como os paradigmas de pré-
treinamento e adaptacdo de modelos por meio de técnicas de fine-tuning e ajuste eficiente de
parametros. Essa fundamentacao permite contextualizar os desafios associados a especializagao
linguistica, a transferéncia de conhecimento entre linguas e ao equilibrio entre plasticidade e

rigidez dos modelos, aspectos centrais para a andlise desenvolvida ao longo deste trabalho.

2.1 Inteligéncia Artificial

O termo inteligéncia artificial ndo possui uma defini¢ao unica e formal, mas € compre-
endido como o campo de estudo voltado para o desenvolvimento de sistemas computacionais
capazes de realizar tarefas que, para os seres humanos, exigiriam algum grau de inteligéncia
(RUSSELL; NORVIG, 2021).

Para a execucdo dessas tarefas, tais sistemas contam com os chamados agentes, entidades
que percebem o mundo ao seu redor e sdo capazes de tomar decisdes com base nas informagdes
que obtém a partir de sensores, como radares, sonares, etc. (RUSSELL; NORVIG, 2021).

Inicialmente, os primeiros avanc¢os da inteligéncia artificial ocorreram na solucao de
problemas considerados intelectualmente complexos para seres humanos, mas que podiam
ser formalizados de maneira matemadtica. Por outro lado, problemas aparentemente simples e
intuitivos para nds se mostraram extremamente desafiadores para sistemas computacionais, uma
vez que podem necessitar de conhecimentos externos e contextuais aprendidos no cotidiano.
Esse tipo de conhecimento pode ser extremamente complexo de formalizar ou incorporar em um
sistema computacional. Como exemplo, hd um sistema que reconhece palavras faladas, mesmo
com um sotaque (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Em 1959, Arthur L. Samuel propds um agente capaz de jogar damas enquanto aprendia
com suas jogadas a fim de melhorar e vencer jogos (SAMUEL, 1959). Jd em 1997, o supercom-
putador da IBM, o Deep Blue II, derrotou Garry Kasparov, na época, atual campedo mundial de

xadrez, com uma busca em drvore e a utilizacdo de créditos para a selecdo das melhores jogadas



(CAMPBELL; HOANE; HSU, 2002).

Atualmente, a inteligéncia artificial estd presente em diferentes dreas do cotidiano, seja
com o reconhecimento de faces para a identificacdo de pessoas em fotos no Facebook, a con-
ducao de veiculos autbnomos, o reconhecimento de voz para assistentes virtuais (KAPLAN;
HAENLEIN, 2019), a geracao de textos com o ChatGPT (RADFORD et al., 2018) e diversas

outras aplicagdes.

2.2 Aprendizado de Maquina

Os agentes de inteligéncia artificial necessitam de informacdes sobre o ambiente em
que estdo inseridos. Para isso, muitos dados sdo inseridos de forma formal, a fim de permitir
que o computador consiga raciocinar em uma estratégia conhecida como base de conhecimento
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

No entanto, um dos maiores desafios para essa abordagem encontra-se na dificuldade de
formular as descricdes do ambiente de forma precisa. Essa limitag¢do foi superada com o avanco
de técnicas que permitem que a prépria inteligéncia artificial receba dados e extraia informacdes
relevantes para o problema, em uma tarefa chamada aprendizado de maquina (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

O processo de aprendizado de médquina ocorre quando um programa de computador
aprende, a partir de uma experiéncia, padroes que otimizam sua performance em um conjunto de
atividades especificas nas quais ele foi proposto a realizar (MITCHELL; MUNSON, 1997).

O aprendizado de maquina pode ser dividido em quatro grandes campos: aprendizado
supervisionado, semi-supervisionado, ndo supervisionado e por refor¢o. Segundo Burkov (2019),

eles podem ser definidos da seguinte forma:

* No aprendizado supervisionado, dado um conjunto de dados de entrada X, o objetivo é
treinar um algoritmo capaz de aprender a funcao que melhor relaciona esses dados com os
seus respectivos rétulos presentes no conjunto Y, uma vez que hd a correspondéncia de
um-para-um, ou seja, um dado de entrada refere-se a uma dnica saida. Em outras palavras,
seria como um aluno tentando realizar uma tarefa enquanto um professor aponta onde esta

correto ou errado.

* No aprendizado semi-supervisionado, o conjunto de dados € dividido em duas partes:
os dados rotulados, que funcionam como guia direto do modelo, fornecendo a associacao
entre entradas e saidas esperadas de forma semelhante ao aprendizado supervisionado, € os
dados ndo rotulados, que nao possuem rétulos, mas sdo aproveitados para revelar padrdes,
estruturas e distribui¢des subjacentes no espago de entrada. Dessa forma, enquanto os dados
rotulados oferecem a base de referéncia, os dados nao rotulados ampliam o conhecimento

sobre o problema, permitindo ao modelo generalizar melhor e produzir predi¢des mais



robustas e precisas. E como se um aluno aprendesse a resolver equagdes matemadticas
a partir de exemplos do professor e, depois, aplicasse o que entendeu para solucionar

problemas novos.

* No aprendizado nao supervisionado, apenas os dados de entrada sdo conhecidos. Nesse
caso, busca-se encontrar uma fun¢do que transforme os dados ou revele estruturas ou
padrdes tteis, como agrupamentos ou distribui¢des latentes. Tal tipo de aprendizado se
assemelha ao de um entusiasta em programacgdo que decide aprender tudo sem a instrucao

de terceiros.

* No aprendizado por reforco, o agente interage com o ambiente em que estd inserido,
realizando diferentes acdes que resultam em recompensas ou penalidades. Com base nesse
feedback, o agente aprende a tomar decisdes que maximizem suas recompensas ao longo
do tempo. No mundo real, tal comportamento pode ser visto na criacdo de criangas, que
recebem palavras de afirmag@o para comportamentos corretos, mas sdo corrigidas quando

realizam algo errado.

2.3 Redes Neurais

Para o bom funcionamento dos algoritmos de aprendizado de maquina, € fundamental
que os dados passem inicialmente por um processo de extra¢ao de caracteristicas e identificacdao
de padrdes relevantes. No entanto, essa tarefa costuma ser complexa e demorada, exigindo a
atuacdo de especialistas em dominios especificos, o que eleva significativamente o custo de
desenvolvimento. Como consequéncia, esse processo dificulta a generalizacdo dos algoritmos e
faz com que muitos deles sejam projetados para resolver apenas problemas muito especificos
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A automatizacdo da tarefa de encontrar boas representacdes para os dados pode ser feita
com um algoritmo de aprendizado de uso geral, sendo essa a caracteristica principal do aprendi-
zado profundo, o deep learning (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Em seu funcionamento,
ao invés de tentar representar a informacao como um todo, suas caracteristicas sao quebradas
em partes menores para, no final, entender o todo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

2.3.1 Perceptron

Para realizar a representacdo por meio de pequenas informacgdes, Rosenblatt (1958)
explora a teoria de que o aprendizado em seres vivos ocorre por modificacdes nas conexdes entre

os neurdnios do cérebro.

Rosenblatt (1958) propde a simulacido de um sistema neural baseado em conexoes, 0

perceptron, um sistema composto por trés camadas: unidades S, que detectam estimulos sensoriais,



como os olhos de um animal que vé um predador, unidades A, que recebem os estimulos e os
processam de forma nao linear, como o cérebro do animal que identificard o que foi visto,
processard e decidird qual acdo tomar; e as saidas do sistema, as unidades R, que, no exemplo
do animal, seriam a decisdo de sair o mais rapidamente possivel daquela regido. Assim, a

representacio de todo esse sistema pode ser observada na Figura 2.1

Figura 2.1 — Exemplo de um perceptron proposto por Rosenblatt (1958).

NN
oy

Unidade S [ | Unidade A Unidade R
A

Fonte: Imagem do autor.

Os dados da unidade S vao para a unidade A, onde cada um deles sofrerd uma modificagao

com base em um peso, como pode ser observado na formulacdo matemética:

N
a; :Zwij*si, (21)
=1

onde:

a;: Valor da unidade de ativagdo j;

* N: ndmero total de unidades S conectadas a unidade A;

w;; € R: peso da conexao entre s; € a;;

s;: Valor da i-ésima unidade sensorial.

Sendo que a unidade A somente serd considerada ativada quando o valor de a; for, pelo
menos, o limiar de ativag@o 0, ou seja: a; > 0. Dessa forma, € feita uma funcio de ativacao

conhecida como degrau, que resulta somente em valores 0 e 1

Por fim, a saida final do sistema € realizada por meio de uma soma ponderada entre esses

valores e os pesos da unidade R.

2.3.2 Perceptron Multicamadas

Mesmo demonstrando o poder de aprendizado do perceptron, Rosenblatt (1958) discute
como ele falha ao lidar com abstracdes mais complexas, necessitando da formulacao de um

sistema mais avangado.

Tal sistema pode ser feito a partir do aumento da quantidade de perceptrons, comumente
chamados de neurdnios, e separando-os em diferentes camadas, onde um perceptron da camada L

estd conectado a todos os outros da camada L + 1, gerando um perceptron multicamadas, ou em



inglés Multilayer perceptron (MLP) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; ZHANG
et al., 2023).

Entre a camada de entrada e a de saida, sdo adicionadas quantas camadas intermedia-
rias forem consideradas necessdrias, sendo conhecidas como camadas ocultas, uma vez que
ndo sao diretamente observadas. Esta € uma propriedade somente da camada de entrada e da
camada de saida, caracterizando a aprendizagem em profundidade (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016; ZHANG et al., 2023).

A Figura 2.2 exibe um exemplo de um MLP com trés neurdnios na camada de entrada,

cinco neurdnios na primeira camada oculta, quatro na segunda e dois na camada de saida.

Figura 2.2 — MLP com uma camada de entrada, duas ocultas e uma de saida

Camada oculta 2

Camada oculta 1

Fonte: Imagem do autor

A informag@o em um MLP € propagada de maneira sequencial, ou seja, a partir da camada
L, a informagdo vai para a L + 1 e ndo retorna para a anterior (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Os pesos dos neurdnios de uma camada podem ser definidos de forma matricial como
wé. i» onde [ € a camada em questdo, £ € o neurOnio da camada anterior e j € o neur6nio da camada
[ (NIELSEN, 2015).

Um viés (também conhecido como bias) pode ser adicionado a rede para ter a funcionali-
dade de um peso adicional. Seu valor é semelhante ao limiar 6 do perceptron, mas com o valor
oposto. Cada neurdnio da camada possui seu proprio bias, e ele pode ser representado como bé,

onde [ indica a camada atual e j o neurdnio em questao (NIELSEN, 2015).

Dessa forma, temos a soma ponderada para a saida de um neurdnio com respeito a todos

os seus valores de entrada, pesos e bias (NIELSEN, 2015), como pode ser visto a seguir:
zé = Zwék * mgg_l + bé», (2.2)
J
onde:

. zj- refere-se ao valor de saida do neurdnio j da camada [;
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o 27! refere-se ao valor de saida da camada anterior ou ao valor de entrada do modelo.

Seguindo tal representacdo, a rede neural seria uma composicao linear de diferentes
fungdes. Dessa forma, para adicionar uma nao linearidade aos dados, o valor de saida 2l é
modificado por uma fun¢do de ativagdo ¢ ndo linear (ZHANG et al., 2023). Dessa forma, a saida

de um neurdnio segue a seguinte equacao:
ah = ¢(2). (2.3)

Sendo X o conjunto de dados de entrada, W' a representaciio matricial de todos os

pesos de uma camada, B! os biases da camada [ referentes a seus respectivos neurdnios, entdo a

Equacdo 2.4 refere-se a formulacdo matemadtica de uma rede neural com duas camadas. Ela pode
ser definida por:

7 = p(WHp(W°X + B%)) + BY). (2.4)

Dessa forma, fica evidente que os valores de um neur6dnio terdo influéncia no resultado

final do processo de propagacao dos dados.

2.4 Funcoes de ativacao

Como mencionado anteriormente, os modelos necessitam de uma fun¢ao de ativacdo nao
linear para evitar que uma rede neural seja apenas uma composi¢ao linear entre as entradas e

saidas, uma vez que uma composic¢ao linear € apenas uma funcao linear que pode ser simplificada.

Além disso, uma caracteristica essencial para as funcdes de ativacdo € o fato de serem
diferenciaveis, uma vez que o algoritmo de otimizac¢ao utilizard a derivada das mesmas para

encontrar o novo valor para os parametros do modelo (ZHANG et al., 2023).

Dessa forma, algumas das principais funcdes de ativacao serdo apresentadas a seguir,
sendo que, diferentemente do perceptron visto na Secao 2.3.1, podem resultar em valores diferen-

tes de apenas O e 1.

2.4.1 Sigmoid

A funcdo sigmoid tem a caracteristica de “espremer” diferentes valores para o intervalo
0, 1], sendo muito utilizada para a classifica¢ao bindria (ZHANG et al., 2023). Ela pode ser

definida por:

1

J4 a sua derivada pode ser representada pela equacao:

d
d—sigmoid(ac) = sigmoid(x)(1 — sigmoid(x)). (2.6)
T
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2.4.2 Rectified Linear Unit

Uma das funcdes de ativacdo mais famosas e utilizadas € a Unidade Linear Retificada, ou
em inglés Rectified Linear Unit (ReLU), onde somente informagdes positivas sdo mantidas e

qualquer outra € descartada (ZHANG et al., 2023). Ela pode ser definida matematicamente por:

0 ,sex<0

ReLU(z) = 2.7)

z ,sex >0

Observando o gréfico da sua fun¢do na Figura 2.3, observa-se um ponto de “quina”
quando x = 0), impedindo a diferenciacdo da fungdo. Entretanto, para evitar tal problema, sua

derivada € definida pela equacao:

d 0 ,sex<0
— ReLU(z) = (2.8)

dx 1 , caso contrdrio

Figura 2.3 — Funcdo ReLLU

109 ReLu(x)
B_
% ©7
=
—
& a4
2_
0
T T T T
~10 5 0 5 10

Fonte: Imagem do autor

2.4.3 Softmax

Para problemas de classificacio com multiplas classes, uma forma comum de representar
os rétulos € por meio de vetores one-hot, ou seja, vetores de IV posi¢des (onde /N € o nimero de
classes), com todos os valores iguais a zero, exceto na posicao correspondente a classe correta,

que recebe o valor 1.

Para que a saida de uma rede neural possa ser interpretada como uma distribuicdo de
probabilidade sobre essas classes, € necessdrio que ela contenha /N neurdnios e que seus valores
resultem em nimeros ndo-negativos cuja soma total seja igual a 1. No entanto, as saidas brutas
da rede nem sempre satisfazem essas propriedades, podendo conter valores negativos e somas
arbitrarias (ZHANG et al., 2023).
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Para resolver esse problema, utiliza-se a fungdo softmax, que transforma os scores produ-
zidos pela rede em uma distribuicdo de probabilidade vélida, garantindo que todos os valores

estejam no intervalo [0, 1] e que a soma total seja 1 (ZHANG et al., 2023).
A fungdo softmax é definida matematicamente por:

softmax(x;) = ;—Z, (2.9)

Zj:l e*s

onde:

* 1z, representa o escore atribuido pelo modelo a classe ¢;
* K é o numero total de classes no problema;

Y j—1 €" € asoma das exponenciais de todos os valores atribuidos pelo modelo, servindo

como fator de normalizagdo.

2.5 Funcao de erro

Para avaliar a eficiéncia de um modelo de rede neural supervisionado, verifica-se a

discrepancia entre os valores previstos e os valores reais esperados (ELHARROUSS et al., 2025).

Cada tipo de tarefa impde requisitos especificos sobre o modelo. Em tarefas de regressao,
a saida esperada € um valor continuo; ja em classificacdo, espera-se um rétulo discreto. Assim, a
escolha da funcdo de erro (ou funcdo de perda) deve ser coerente com a natureza da tarefa. Nao
¢é apropriado, por exemplo, empregar uma fun¢do de perda voltada a classificacdo em tarefas
generativas, pois, enquanto a primeira visa maximizar a taxa de acertos, a segunda busca produzir
saidas com aparéncia realista (ELHARROUSS et al., 2025).

O célculo da fungao de perda considera dois elementos principais: o valor real ou esperado,

representado por ¥, e o valor estimado pelo modelo, denotado por 3.

A seguir estd a definicdo dos principais tipos de erro utilizados em aprendizado de

maquina:

2.5.1 Erro Médio Absoluto

Em tarefas de regressdo, o Erro Médio Absoluto, ou em inglés Mean Absolute Error
(MAE), indica o quao distante o valor previsto ficou do valor original na mesma unidade de
medida, gerando uma média para todos os N valores calculados (ELHARROUSS et al., 2025).

Sendo y; o valor real e ¢; é o valor predito para o exemplo ¢, ele € definido por:

N
. 1 .
L(y.9) =~ D lvi — 4l (2.10)
=1
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2.5.2 Erro Médio Quadritico

Para tarefas de regressao, o Erro Quadratico Médio, ou em inglés Mean Absolute Error
(MSE), penaliza medidas distantes ao utilizar o quadrado da distancia entre os valores previstos
e esperados, ou seja, erros crassos sofrerdo uma puni¢do maior do que erros pequenos (ELHAR-
ROUSS et al., 2025). Sendo y; o valor real e y; é o valor predito para o exemplo 7, 0 MSE ¢é
definido por:

1
Ly, 9) = = > (v — 9:)* @.11)

=

2.5.3 Erro de Entropia Cruzada

Para tarefas de classificagdo, o Erro de Entropia Cruzada (Cross-Entropy Loss) avalia a
diferenca entre as distribui¢des de probabilidade para cada uma das classes do problema, onde os
valores previstos somente podem variar entre 0 e 1 (ELHARROUSS et al., 2025). Sendo y; o

valor real e ¢; € o valor predito para o exemplo ¢, ele € definido por:
N
L(y,9) = — Y _ yilog(i). (2.12)
i=1

2.5.4 Erro de Entropia Cruzada Binaria

Para tarefas de classificacdo com somente duas classes, o Erro de Entropia Cruzada
Bindria, ou em inglés Binary Cross-Entropy Loss (BCE), calcula a distancia entre os valores
bindrios previstos e esperados (ELHARROUSS et al., 2025). O BCE € definido por:

L(y,9) = —(ylog() + (1 — y)log(1 — §)). (2.13)

2.6 Aprendizado Profundo

Ap6s o resultado de uma predicdo e com o seu devido erro calculado, pode-se, entao,
iniciar o processo para a atualizagao dos parametros do modelo, ou seja, modificar os pesos e o
bias para que a distancia entre o valor predito e o valor esperado seja a mais préoxima de zero
quanto possivel (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Para a realizacdo do aprendizado, uma técnica muito comum € a aplicag¢do do algoritmo de
descida do gradiente. Onde, dada uma fun¢do com multiplos pardmetros, o objetivo € encontrar a
combinacao que resultard no menor valor possivel da fun¢do, ou seja, o minimo local (ALAGOZL1,
2022).

Em um aprendizado supervisionado de uma rede neural, apds uma predi¢ao, o erro é
calculado. Esse valor é uma varidvel dependente de todos os pesos e bias da rede, e encontra-se

em algum local no plano multi-dimensional do modelo para os parametros atuais. A fim de
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encontrar a direcao em que a fun¢do deverd decrementar o seu valor, o vetor gradiente do erro
em funcao dos pesos pode ser calculado (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

O vetor gradiente de uma funcao € a dire¢ao na qual os valores da funcdo terdo, naquele
determinado ponto, a maior taxa de crescimento (STEWART, 2017). Contudo, como o objetivo

€ encontrar um minimo local, e ndo um maximo local, o oposto deste vetor deve ser utilizado
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A fim de garantir uma descida suave, o vetor gradiente € multiplicado por um escalar
conhecido como taxa de aprendizado (learning rate), representado por 7. O seu valor define o
tamanho do passo para atingir o minimo local, onde um valor muito pequeno demandard mais
tempo, enquanto um valor muito grande pode acelerar o processo, mas pode impedir que o
minimo local seja atingido, fazendo com que a fun¢ao fique constantemente oscilando préximo
aquele ponto (ALAGOZLii, 2022).

Com o erro calculado a partir de todos os dados do conjunto de dados, pode se dar um
passo na atualizac@o dos pesos e do bias a partir da formula geral da descida do gradiente, definida
pela equacdo:

0=0—-nV(E), (2.14)

onde:

* @ refere-se aos pesos ou bias
* 7 refere-se ao learning rate

* V(E) refere-se ao vetor gradiente dos pesos ou bias em relagio ao erro da fungo

Para que o algoritmo ndo necessite realizar a predi¢do e cdlculo do erro de todos os dados
para que s6 entao seja feito um passo na descida do gradiente, é possivel realizar um passo a
cada predicao. Tal processo é conhecido como a Descida de Gradiente Estocdstica, ou em inglés
Stochastic Gradient Descent (SGD), e acelera o processo de convergéncia dos parametros, uma
vez que ele estd sempre se atualizando, mesmo que de pouco em pouco (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015; ALAGO6ZLii, 2022).

Utilizando ambas as abordagens em um conjunto de dados, este conjunto pode ser dividido
em diversos lotes pequenos, conhecidos como mini-lotes, ou em inglés, mini-batch. Assim, para
cada mini-lote, sdo feitas suas predi¢cdes e célculos dos erros, que serdo agregados e utilizados
para o passo de descida do gradiente e atualizagdo dos parametros, permitindo que, na mesma
iteracdo de dados, avangos sejam feitos de forma procedural e que o préximo mini-lote contribua
um pouco mais para o avanco que foi beneficiado. Dessa forma, evita-se ficar constantemente
atualizando a rede, que € um processo custoso, a0 mesmo tempo que nao serd necessdrio esperar

pela predic@o de toda a base para realizar um pequeno passo (ALAGGOZLii, 2022).
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Para a computagdo dos vetores gradientes dos pesos e bias, € necessdrio um algoritmo
eficiente, uma vez que as redes neurais podem possuir uma grande quantidade de parametros a
serem ajustados. Dessa forma, foi proposto o algoritmo de retropropagacao, backpropagation em

ingl€s, em Rumelhart, Hinton e Williams (1986).

O algoritmo tem o objetivo de calcular o vetor gradiente para cada peso e bias, indicando
como pequenas variagdes em seus valores podem modificar o erro final, que € o objetivo a ser

minimizado.

A Figura 2.4 exibe um grafo de uma rede neural abstrata com alguns passos e itens

necessarios para calcular o erro de uma predicao, que pode ser realizado pela equacio:

Erro=ce(op(w' xa! ™' +10),Y), (2.15)

'sd0 os

onde ¢ se refere a uma fungdo de erro arbitraria, ¢ é uma fun¢do de ativacdo arbitrdria, w
pesos da camada atual, a!~! sdo os resultados provenientes da ativacdo da camada anterior, b' sdo

os bias da camada atual e Y € o resultado esperado.

Figura 2.4 — Representacdo da computacao do erro de uma rede neural. IV indica os pesos da
camada, b o bias, a o resultado ap0s ativacdo, z a soma ponderada antes da ativacao
e Y o valor real.

Fonte: Imagem do autor.
Para calcular o quanto as modificagdes w’ impactam o erro, serd necessério calcular seu

vetor gradiente em relagcdo ao erro. Todavia, tal cdlculo ndo pode ser feito de forma direta, uma

vez que mudangas em w” geram modifica¢des em z, depois em a” e, por fim, no erro.

Dessa forma, para contornar tal problema, € necessdrio aplicar a regra da cadeia para
identificar o quanto cada mudanca impactara no resultado final. Portanto, seguindo o grafo da
Figura 2.4 em seu sentido oposto, € possivel montar uma equag@o que relaciona cada item com

aquele que possui uma interferéncia direta, como pode ser observado pela equagao:

Oe e Oa* 0z*
owL ~ 9al 9L dwk” (2.16)

O cdlculo do vetor gradiente do bias € semelhante ao dos pesos, como pode ser visto na
seguinte equacao:
de e Qa* 02"
oL dal 0zF ObL’

(2.17)
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Para a presenca de mais camadas, como na Figura 2.5, o processo é semelhante. Ou

seja, basta ir caminhando no grafo seguindo o sentido oposto e adicionando na fun¢@o os termos

L=1"enquanto a Equacgdo 2.19

diretamente relacionados. Assim, a Equagdo 2.18 refere-se a w
refere-se a b~ !, aproveitando os cdlculos j realizados das derivadas parciais, evitando operacdes

matematicas repetitivas e garantindo uma execuc¢do vidvel do algoritmo.
Oe Oz dat 02F Qal~! 92171

w1~ 9aL 9L dal—1 92L-1 g1’ (2.18)

Oe Oc Jal 0zF 0al=19zt-1
O 9al 92L Hal—1 §al—1 JhL—1° (2.19)

Figura 2.5 — Fluxo de computagdo de uma rede neural camada a camada até a obtencdo do erro

@ O
SUN . a8
5 A
&

Fonte: Imagem do autor.

2.7 Processamento de Linguagem Natural

A comunicacdo entre humanos e maquinas € muito presente em filmes na cultura POP.
Nos filmes do Homem de Ferro, ha a presenca do JARVIS, uma inteligéncia artificial capaz
de processar e entender a linguagem humana, além de, eventualmente, gerar respostas textuais
que possuam sentido e estejam dentro de um contexto. Tal campo de aprendizado de maquina é
conhecido como PLN (ALAMMAR; GROOTENDORST, 2024).

2.7.1 Representacao textual

Os computadores ndo entendem textos puros. Dessa forma, € necessdrio encontrar uma
maneira de representd-los numericamente, mas € preciso fazé-lo de forma inteligente, pois
palavras semelhantes podem ter contextos diferentes. Um exemplo € a palavra “manga”, que pode
ser tanto a fruta quanto uma parte da camisa, necessitando de um contexto maior para entendé-la
(ALAMMAR; GROOTENDORST, 2024).
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2.7.1.1 Tokens

A primeira etapa para permitir o entendimento € a quebra do texto em pequenas partes,
as quais podem ser palavras inteiras ou pedacos de palavras. Tais fragmentos sdo conhecidos
como tokens, e o processo de extrai-los é conhecido como tokenizacao (ALAMMAR; GROO-
TENDORST, 2024).

Para saber o que serd considerado como token, primeiro cria-se um vocabulario com
um tamanho especifico. Ele definird todos os tokens que os modelos vao conhecer, assim como
caracteres especiais, emojis, instru¢des de fim de escrita, etc. Para a criacdo do vocabuldrio,
diferentes algoritmos podem ser utilizados, entre eles o Byte Pair Encoding (BPE), WordPiece e
o SentencePiece (ALAMMAR; GROOTENDORST, 2024; ZHANG et al., 2023).

* BPE: Comeca com um vocabuldrio inicial formado por todos os caracteres do texto, depois,
une os pares mais frequentes, o algoritmo para quando atinge o tamanho definido do
vocabuldrio. Dessa forma, palavras que o algoritmo verifica como mais frequentes sdao
mantidas inteiras, enquanto palavras mais raras sdo quebradas em mais partes (SENNRICH;
HADDOW; BIRCH, 2016).

* WordPiece: Similar ao BPE, inicia com um vocabuldrio composto por caracteres indivi-
duais como tokens. A partir do corpus de treinamento, o algoritmo avalia candidatos a
sub-palavras e adiciona ao vocabuldrio aquelas que maximizam o ganho de probabilidade
do modelo, em vez de apenas considerar a frequéncia absoluta. Em cada iteracao, o token

AB com maior score € selecionado segundo

_ freq(AB) x tamanho(vocabulario)
Score(A, B) = Freq(A) * freq(B) (2.20)

e 0 processo continua até que o tamanho maximo do vocabuldrio seja atingido. Assim,

palavras frequentes tendem a ser representadas como fokens tinicos, enquanto palavras

raras sdo segmentadas em sub-palavras menores (SONG et al., 2021).

* SentencePiece: O algoritmo trabalha com o texto bruto, tratando-o como uma sequéncia
continua de caracteres. Ele aprende um vocabuldrio fixo de sub-palavras a partir do corpus
de treinamento, usando um modelo como o BPE ou outros. O processo continua até atingir
o tamanho maximo do vocabulario (KUDQO; RICHARDSON, 2018).

Na Tabela 2.1 é apresentada a tokenizagdo da frase “E justamente a possibilidade de
realizar um sonho que torna a vida interessante” (COELHO, 2001) para os trés tipos de tokeni-
zadores. Os modelos utilizados estdao disponiveis no HugginFace e sdo ‘openai-community/gpt2’,
‘google-bert/bert-base-multilingual-cased’ e ‘FacebookAl/xIm-roberta-base’. A partir deles, é
possivel perceber como cada um quebra palavras e termos de formas diferentes, ndo seguindo o

mesmo padrio e utilizando diferentes caracteres para simbolizar o inicio ou meio de palavras.
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Tabela 2.1 — Resultado da tokenizacdo da frase "E justamente a possibilidade de realizar um sonho
que torna a vida interessante"para algoritmos BPE, WordPiece e SentencePiece

Byte Pair Encoding - GPT-2

‘A1, ‘Gjust’, ‘ament’, ‘e’, ‘Ga’, ‘Gposs’, ‘ib’, ¢il’, ‘id’, ‘ade’,
‘Gde’, ‘Greal’, ‘iz’, ‘ar’, ‘Gum’, ‘Gson’, ‘ho’, ‘une’ , ‘Gtorn’, ‘a’,
‘Ga’, ‘Gv’, ‘ida’, ‘Gint’, ‘e’, ‘ress’, ‘ante’

WordPiece - BERT-base-multilingual-cased

B ‘just’, ‘##amente’, ‘a’, ‘possibilidade’, ‘de’, ‘realizar’, ‘um’,
‘son’, ‘##ho’, ‘que’, ‘torna’, ‘a’, ‘vida’, ‘interessante’

SentencePiece - XLM-RoBERTa-base

» B, ‘_just’, ‘amente’, ‘_a’, ‘_possibilidade’, ‘_de’, ‘_realizar’,
‘_um’, ‘_sonho’, ‘_que’, ‘_torna’, ‘_a’, ‘_vida’, ‘_interessante’

Fonte: Tabela do autor.

2.7.1.2 Embeddings

A partir da criacdo do vocabuldrio, cria-se uma matriz de valores numéricos para re-
presentar os fokens. A tabela possui um tamanho de (tamanho do vocabuldrio X numero de
caracteristicas), dessa forma, cada linha representa uma palavra. Esses valores representativos sao
conhecidos como embeddings, e podem ser treinados por modelos especificos a fim de se obter
as melhores representagdes possiveis, podendo carregar informagdes semanticas e de contexto,
ou seja, palavras similares terdo valores proximos (ALAMMAR; GROOTENDORST, 2024).

Como os embeddings estao representados matricialmente, cada valor numérico pode
ser entendido como uma coordenada em um plano N dimensional, gerando um espacgo de
embeddings. L.ogo, operacdes matematicas podem ser aplicadas para mostrar o quao préximas
algumas palavras podem estar (SANDERSON, 2024).

A Figura 2.6 mostra um exemplo das operacdes matematicas possiveis no espaco de
embeddings. Como rei e homem referem-se a figuras masculinas, e mulher e rainha referem-se
a figuras femininas, a distncia entre o embedding de rei, E(king), e rainha, E(queen) e entre
homem, E(man), e mulher, E(woman), € proxima. Assim, também & possivel aproximar-se de
rainha ao fazer a expressdo F(queen) ~ E(king) + E(woman) — E(man), uma vez que 0s 0
espaco latente dos dados carregam os valores semanticos dos termos. (SANDERSON, 2024).

Para a geragao dos embeddings, diferentes algoritmos sdo utilizados. Existem métodos
que se baseiam na contagem das palavras, mas ignoram a ordem das mesmas nas sentencas.
Outros sdo estaticos, mas quantificam as posi¢des. Por fim, hd métodos que definem contexto

para os valores, diferenciando homodnimos perfeitos.
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Figura 2.6 — Espaco de embeddings arbitrario para as palavras king (rei), queen (rainha), man
(homem) e woman (mulher), mostrando que as diferencas vetoriais dos termos
masculinos em relagc@o aos femininos sdo semelhantes.

E(queen) - ing) &~ E(woman) - E(man)

E(man)

E(queen)

E(woman)

Fonte: Sanderson (2024).

2.7.1.2.1 Métodos Baseados em Contagem

Os métodos de geracao de embeddings baseados em contagem foram uma das primei-
ras abordagens utilizadas para representar texto de forma numérica em tarefas de PLN, onde
constroem vetores a partir da frequéncia de ocorréncia das palavras em um corpus. O objetivo €
capturar o significado de um texto a partir da quantidade e distribui¢do dos termos que o compdem
(ZHANG et al., 2023).

O Bag-of-Words (BoW) é uma forma bem simples desse tipo de representacdo. Ele
considera apenas a frequéncia das palavras em um texto, ignorando a ordem em que aparecem.
Inicia-se construindo um vetor com a quantidade de palavras distintas do dataset, segurando
o valor que cada uma aparece no texto. Embora seja rdpido e eficiente, o BoW nao captura
informacdes semanticas nem contexto, podendo ter palavras com valores extremamente altos e
outras proximas a zero BoW (QADER; AMEEN; AHMED, 2019).

Tentando evoluir o BoW, o Term Frequency—Inverse Document Frequency (TD-IDF)
busca atribuir mais informagdes as palavras ao combinar duas métricas: a frequéncia do termo no
documento e a frequéncia inversa dos termo nos documentos do corpus. A sua ideia € a de que
palavras muito frequentes em um documento, mas raras no corpus como um todo, tendem a ser
mais relevantes para caracterizar o conteido. Dessa forma, diminui-se o peso de termos muito
repetidos, como artigos e preposicoes, a0 mesmo tempo que destaca palavras mais caracteristicas,

gerando mais informacdes para diferentes tarefas (JONES, 1972).



20

2.7.1.2.2 Embeddings estaticos

Diferente dos métodos baseados em contagem, os embeddings estéticos utilizam modelos
preditivos ou estatisticos para capturar relacOes semanticas entre palavras, posicionando termos
semelhantes de forma mais préxima no espaco vetorial. Sio chamados de estaticos por atribuir
um Unico vetor a um termo, independente do contexto em que aparece na frase (ZHANG et al.,
2023).

Proposto por Mikolov et al. (2013), o Word2Vec € um modelo extremamente conhecido.
Ele utiliza redes neurais rasas para aprender representagdes distribuidas de palavras a partir do
contexto. Existem duas arquiteturas principais: Continuous Bag of Words (CBOW), que prediz
uma palavra com base nas que estdo ao redor, e o skip-gram, que prevé o contexto a partir de uma
palavra central. Ao treinar os modelos para realizar essa tarefa de predicao, os vetores aprendem

propriedades semanticas e sintaticas.

Ja o Global Vectors for Word Representation (GloVe), proposto por (PENNINGTON;
SOCHER; MANNING, 2014), se inicia com a constru¢ao de uma matriz global que registra
quantas vezes cada palavra aparece no contexto de outra em todo o corpus. A partir dessa
matriz, o modelo aprende vetores ao otimizar uma funcao objetivo que busca fazer com que o
produto interno entre dois vetores de palavras reflita o logaritmo da frequéncia com que elas
coocorrem. A ideia central é a de que ndo sdo apenas as coocorréncias absolutas que importam,
mas principalmente as razdes entre probabilidades de coocorréncia, pois elas capturam relagdes

nzg

semanticas mais profundas, pois "gelo"e "vapor"possuem uma forte relacao com "dgua".

2.7.1.2.3 [Embeddings contextualizados - BERT

Os embeddings contextualizados geram representagcdes dinamicas, ou seja, a mesma pala-
vra pode assumir vetores diferentes dependendo da frase em que se encontra. Essa caracteristica
permite capturar ambiguidades linguisticas e variacdes seménticas de maneiras mais precisas,

evitando ambiguidades e lidando com homdnimos perfeitos (DEVLIN et al., 2019).

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), proposto por Devlin
et al. (2019), € um dos principais exemplos de embeddings baseados em contexto. Ele utiliza a
arquitetura transformer (explorada mais a frente na Secdo 2.7.2), mais especificamente, apenas
o bloco encoder, utilizando do mecanismo de atencdo para analisar simultaneamente todas as
palavras de uma sentenga. Disso surge uma de suas principais caracteristicas, a andlise bidirecional
do texto (da esquerda para a direita e da direita para a esquerda), o que permite o entendimento
do contexto completo da palavra (DEVLIN et al., 2019).

O seu pré-treinamento € feito com a predicdo de palavras ocultas no meio do texto
(Masked Language Modelin) e prevendo se uma sentenga vem logo ap0s a outra (Next Sentence
Prediction). Como resultado, o BERT produz embeddings ricos de informac¢des semanticas e

sintdticas. Esses vetores podem ser utilizados diretamente como representacdes contextualizadas
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ou servir como base para fine-tuning em tarefas especificas, adaptando o modelo a diferentes

dominios com pequenas quantidades de dados rotulados (DEVLIN et al., 2019).

2.7.2 Arquitetura baseada em Transformers

Com os embeddings devidamente obtidos, é possivel alimentar os algoritmos de inteli-
géncia artificial. Uma tatica comum para trabalhar com sequéncias era o uso de Recurrent Neural
Networks (RNN), que mantém um certo contexto dos dados. Contudo, essa janela € curta e seu
uso pode levar a instabilidades de treinamento e ao desaparecimento do gradiente (ZHANG et
al., 2023). Visando solucionar esses problemas, Vaswani et al. (2017) propuseram a arquitetura

Transformers, apresentada pela Figura 2.7, utilizando mecanismos de atenc¢ao para entender o

contexto das palavras no texto.

Figura 2.7 — Arquitetura do modelo de um transformer.
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Multi-Head Multi-Head
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Encoding Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Fonte: Vaswani et al. (2017).

O modelo proposto ndo mantém a ordem das palavras de forma intrinseca, como ocorre
em RNNs. Dessa forma, para codificar essa informacgdo, (VASWANI et al., 2017) propdem uma

codificacdo posicional com os embeddings recebidos, somando duas funcdes senoidais a eles,
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definidas por:
: pos B
- <m) ’ se 7 € par
s pos o (221)
o 10000<i—1>/dmodelo) ,  sei ¢ fmpar

onde as posi¢Oes pares dos embeddings utilizam a fungdo seno e as impares utilizam a funcao
cosseno. Nela, pos indica a posicao do foken na sequéncia, ¢ € o indice da dimensao do embedding,

Amodelo € @ dimensdo do embedding do modelo e 10000 4modeto controla a frequéncia da senoide.

De posse das representacOes das palavras, agora € necessdrio entender a relacdo das
mesmas e manipular as representacdes de forma a garantir uma melhor representacio do texto.
Isso € feitio a partir do mecanismo de atencao, que tem o objetivo de alterar o embedding original,
movendo-o para uma posi¢do no espaco em que fard mais sentido. Para realizar essa tarefa,
inicia-se calculando o grau de similaridade entre os tokens da sequéncia por dois vetores de pesos

treindveis, Query e Key.

Com esses valores calculados, gera-se a matriz de atencdo calculada pelo produto escalar
entre cada par de Query e Key, onde as colunas representam as queries € as linhas representam as
keys. Se os valores sdo altos, isso significa que hd uma relacdo entre as palavras, por outro lado,
se os valores sdo baixos, pode ser que ndo exista tal relacdo. Mas como tais resultados podem ser
quaisquer valores reais, aplica-se a fun¢do softmax para gerar a distribuicao de probabilidade
para cada coluna. Para ajudar na estabilidade numérica, pode-se adicionar uma divisdo pela raiz
quadrada da dimensdo do espago key-query, ou seja, v/d; (VASWANI et al., 2017).

Esse calculo permite que o modelo entenda quais palavras sdo relevantes para as outras.
Agora, é necessdrio alterar geometricamente o valor do embedding para melhorar na representacao
das informacdes. Para isso, € usada a matriz de Value, sendo adicionada apds o softmax, conforme
a seguinte equacao apresentada por Vaswani et al. (2017), onde ( indica as queries, K as keys e

V os values:

Atengio(Q, K, V) = softmaX(Q—KT> % (2.22)
g ) ) \/d_k N *

Em seguida, os dados de cada embedding passam por redes Multilayer perceptron (MLP)
antes de alimentar a camada de atenc¢do seguinte, passando por somas residuais a fim de adicionar
novas informacdes relevantes as representacoes dos tokens. As camadas do MLP realizam
transformagdes nao lineares independentes em cada token, permitindo que o modelo refine as

representacoes no espaco de embeddings (VASWANI et al., 2017).

Na parte final do modelo, para prever a proxima palavra de uma sentenga, utiliza-se
a representacdo do foken final da sequéncia e a multiplica por uma matriz conhecida como
unembedding. A sua fungdo € mapear a tltima coluna de volta para a probabilidade dos tokens,

onde pode-se utilizar o softmax para definir a pr6xima palavra (VASWANI et al., 2017).

A arquitetura descrita é conhecida como encoder-decoder, pois o encoder gera represen-

tacdes contextuais, enquanto o decoder as utiliza para prever o proximo token, sendo muito util
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para transformar um texto em outro, como ocorre em tradutores (VASWANI et al., 2017). Por

outro lado, hé outras arquiteturas diferentes, como os decoder-only e encoder-only.

Arquiteturas encoder-only capturam relagdes entre todos os fokens, utilizando atengao
completa. Como ndo hd a geragdo sequencial, os modelos geram representagdes ricas das infor-
magdes contextuais. Por isso, sao adequados para tarefas de classificacdo, andlise de sentimentos,
extracdo de informagdes e recuperagido semantica, onde o objetivo € entender a entrada e nao
gerar novos fokens (DEVLIN et al., 2019).

Ja os decoder-only geram um token por vez com base nos tokens anteriores, iSso por meio
da aten¢do mascarada, que impede o acesso a informacdes futuras. Cada novo token gerado é
adicionado novamente a entrada para a geragao do seguinte, permitindo uma geragdo continua de
textos (RADFORD et al., 2018).

2.7.3 Modelos de linguagem

A fim de executar tais fungdes e para compreender o contexto das palavras, modelos de
linguagem sao muito utilizados com o objetivo de prever a proxima palavra de uma sequéncia a
partir das probabilidades dos padrdes aprendidos durante o treinamento. Nesse caso, uma palavra
2 na n-ésima posicao de um texto € dada pela probabilidade da combinacdo conjunta de todas as

outras palavras do texto, ou seja, z, ~ P(x, | x1,22,...,2,_1) (ZHANG et al., 2023).

A partir disso, tais modelos conseguem predizer a proxima palavra de uma frase, possibi-
litando a geracdo de textos coerentes, a0 mesmo tempo em que as maquinas conseguem aprender
a estrutura da linguagem, permitindo aplica¢cdes complexas como tradugdes, resumos, resolucdes
de questdes, etc (ZHANG et al., 2023; ALAMMAR; GROOTENDORST, 2024).

2.7.3.1 Grandes Modelos de Linguagem

Os primeiros modelos de linguagem utilizados em tarefas de PLN eram, em geral, modelos
estatisticos ou neurais de menor escala, especialistas em tarefas especificas e com limitagdes de
generalizacdo. Com o aumento da quantidade de dados disponiveis e do poder de processamento,
tornou-se possivel a ampliacdo desses modelos para que utilizassem milhdes ou bilhdes de
parametros, visando ao aumento do desempenho em tarefas de linguagem natural (ALAMMAR;
GROOTENDORST, 2024).

A partir desse significativo aumento de escala, consolidou-se o termo LLM (Grandes
Modelos de Linguagem). Tais modelos passam por um processo de pré-treinamento em grandes
volumes de texto, o qual € responsdvel por sua capacidade de compreender a linguagem natural e
realizar tarefas para as quais nao foram originalmente desenhados, permitindo que atuem tanto
na geragdo de texto quanto em tarefas como classificagdo ou geracdo de representacdes vetoriais
de palavras (embeddings) (ALAMMAR; GROOTENDORST, 2024).
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2.8 Ajuste fino

Quando um modelo € treinado, ele € otimizado levando em consideragao a tarefa-alvo e
os desafios associados aos conjuntos de dados utilizados durante o treinamento. Considerando
um modelo arbitrdrio para a classifica¢do bindria de noticias falsas, esse modelo é calibrado para
aprender padrdes e representagdes relevantes a partir dos dados, identificando caracteristicas que
distinguem noticias verdadeiras de falsas (VRBANCI¢; PODGORELEC, 2020).

Supondo agora que se deseja estimar o nivel de falsidade de uma noticia, e ndo apenas
uma decisdo bindria, grande parte do conhecimento previamente aprendido pode ser reutilizado,
uma vez que as tarefas compartilham similaridades semanticas e estruturais. Nesse contexto,
remove-se a camada final de classificagc@o e a substitui por uma nova camada adequada a nova
tarefa. Esse procedimento caracteriza a transferéncia de aprendizado, permitindo aproveitar
representacOes previamente aprendidas e reduzir o custo computacional e a necessidade de
grandes volumes de dados para o novo treinamento (VRBANCIE; PODGORELEC, 2020).

Além disso, levando em conta as especificidades de cada conjunto de dados ou desafio,
€ possivel refinar esse modelo pré-treinado por meio de uma técnica chamada fine-tuning (ou
ajuste fino). Esse processo consiste em adaptar os pesos do modelo de forma mais precisa ao novo
dominio, garantindo melhores resultados em tarefas especializadas (VRBANCIE; PODGORELEC,
2020).

O refinamento de modelos ndo € monotonicamente positivo. Ao se especializar em um
novo desafio, o algoritmo nao faz distingdo do que era importante para a tarefa inicial, permitindo
uma atualiza¢do indiscriminada dos parametros devido a uma alta plasticidade dos mesmos. Tais
modificacdes podem levar a uma degradacdo extrema dos resultados em um fendmeno conhecido
como "esquecimento catastrofico” (KIRKPATRICK et al., 2017).

2.8.1 Parameter-Efficient Fine-Tuning

O fine-tuning de uma rede completa pode ser muito custoso, dependendo da quantidade
de parametros da rede. Enquanto uma rede com alguns milhdes de pardmetros pode ser treinada
em ambientes mais simples, modelos com bilhdes podem necessitar de hardwares mais robustos
e caros e, ainda assim, levam um certo tempo para serem treinados. Nesse contexto, Houlsby
et al. (2019) propdem o Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT), uma abordagem que evita o
treinamento da rede por completo. Em vez disso, pequenos médulos sdo adicionados a arquitetura

do modelo pré-treinado, mantendo os pesos originais intactos.

2.8.1.1 LoRA

Uma técnica de PEFT € o LoRA, que trabalha com a decomposi¢ao de matrizes. Quando

um peso W, € atualizado, hd uma variagcdo AW para indicar a magnitude da modificacdo. Dessa
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forma, o novo valor dos pesos W, pode ser entendido como a soma dos pesos atuais, W, mais a
variacdo dos valores, AW, ou seja, Wi = Wy + AW (HU et al., 2021).

Porém, o tamanho de AW pode ser muito grande, aumentando a quantidade de memdria
necessdria. Por exemplo, caso as dimensdes de AW sejam (200, 200), 40.000 pardmetros sdo
necessarios. Decompondo essa matriz em duas, A e B, com dimensdes (2, 200) e (200, 2),
somente 800 parametros sao necessdrios e poucas modificacdes foram realizadas na férmula

original (HU et al., 2021), como pode ser visto segundo a férmula:

Wy =Wy + AW =W, + BA. (2.23)

Para o uso do LoRA, outras informagdes sdo necessdrias, como a definicdo do rank das
matrizes decompostas, que € definido como o menor valor entre os nimeros de linhas e colunas,
sendo 2 no exemplo acima. Ademais, o resultado de ‘BA‘ pode ser multiplicado por um valor

alpha (o) para determinar o tanto de mudancas adicionada aos pesos (HU et al., 2021).

Para realizar o treinamento utilizando bibliotecas como a PEFT proposta por HugginFace
(n.d.), uma série de outras parametros também sao passados. Conhecidos como ‘target modules®,
eles definem os pesos que serdo alterados pelos modelos. Os campos g_proj, k_proj e v_proj
permitem o treinamento da Query, Key e Value, respectivamente. Ja o o_proj reorganiza a saida
das multiplas cabecgas de atencdo de volta a dimensao original. Por fim, gate_proj, up_proj e
down_proj permitem a camada MLP controlar o fluxo, expandir dimensdes e reduzir dimensdes,

respectivamente.

2.9 Tarefas e avaliacao

Os algoritmos utilizados para os diferentes cendrios possuem caracteristicas proprias e

apresentam métricas adequadas para quantificar o desempenho.

2.9.1 C(lassificacao

As tarefas de classificacdo fazem parte dos problemas de aprendizado supervisionado.
Nela, o modelo aprende que ha N diferentes classes e que precisa atribuir uma classe a cada
instancia de entrada (BURKOV, 2019), como, por exemplo, definir se um texto € ou ndo um

discurso de 6dio.

Um algoritmo muito conhecido de classificacdo € a regressao logistica. Ela funciona de
forma bindria, atribuindo valor O para uma classe e 1 para a outra. A predicao final pode ser um
valor numérico como 0,7, dessa forma, para atribuir a sua classe, utiliza-se um limiar, sendo 0,5

um valor muito comum. Como 0,7 > 0, 5, logo a classe da predicao serd 1 (BURKOV, 2019).
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Caso deseja-se classificar em mais de duas classes, outra abordagem precisa ser seguida.
Uma muito comum € a de one-hot-encoding, onde € criado um vetor com tamanho /N e cada
posicao representa uma classe. Assim, aplica-se a regressao logistica para cada uma dessas
posicoes, a fim de definir a classe final da instincia de entrada (BURKOV, 2019).

Entre as métricas utilizadas para definir a eficiéncia de um classificador, encontra-se a
acurécia. Sendo definida pela Equacdo 2.24. Nela, divide-se a quantidade de itens corretamente
classificados pela quantidade total de itens no conjunto de dados (BURKOV, 2019). Ela € definida

por:
Ncorretos

N, total

Acuréacia = (2.24)

2.9.2 Clusterizacao

A tarefa de clusterizagcdo consiste em particionar um conjunto de dados em grupos,
de forma semelhante a classificacao, porém sem conhecimento prévio das classes. Assim, um
clustering corresponde a particdo completa dos dados em clusters, nos quais os elementos de
um mesmo grupo tendem a apresentar maior similaridade entre si do que em relagdo aos demais
(VINH; EPPS; BAILEY, 2009).

Um algoritmo conhecido de clusterizacdo é o de K-médias. Inicialmente, define-se um
valor K, muitas vezes desconhecidos, de quantos clusters serdo procurados. Tal valor é um
hiper-parametro e pode ser otimizado; em seguida, inicia-se k centroides, escolhidos de forma
aleatdria, e atribui cada ponto de treinamento ao centroide mais préximo. Apds essa etapa, 0s
centroides sao recalculados como a média dos pontos pertencentes a cada cluster. Esse processo
se repete até que os centroides ndo mudem significativamente e representem bem os dados como
se observa na Figura 2.8 (CHONG et al., 2021).

Uma métrica amplamente utilizada para avaliar a similaridade entre dois agrupamentos €
a Adjusted Mutual Information (AMI) (VINH; EPPS; BAILEY, 2009). Supondo U e V' como

dois clusterings distintos de um mesmo conjunto de dados. A AMI € definida como:

MI(U, V) — EMI(U, V)]
H —

AMIUY) = (0, H(V) — EMI(U. V)

(2.25)

em que:
MI(U, V') é a Mutual Information (Informagio Miitua) entre os agrupamentos;
E[MI(U, V)] € o valor esperado da Informagao Miitua ao acaso;

H(U) e H(V) sdo as entropias associadas aos agrupamentos U e V.

A Informagdo Mitua é definida como:

MI(U,V) = Z Z p(i, j) log (p?f;p&) : (2.26)



27

Figura 2.8 — Exemplo de clusterizacdo via K-médias com k£ = 3 e exibi¢do dos centroides.

Exemplo de clusterizagao com K-Means (k=3)
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em que p(7) e p(j) representam as probabilidades de um elemento pertencer ao cluster i

de U e ao cluster j de V, respectivamente, enquanto p(i, j) representa a probabilidade conjunta.

O AMI mede o quanto dois agrupamentos compartilham informag¢do em comum, ajus-
tando esse valor para descontar a similaridade que ocorreria apenas por acaso, dessa forma,
o resultado fica no intervalo [0, 1]. AMI=1 indica agrupamentos idénticos, enquanto valores
proximos de 0 indicam similaridade equivalente ao acaso, permitindo comparagdes consistentes
mesmo quando os agrupamentos possuem diferentes nimeros de clusters ou distribuicdes de
tamanhos (VINH; EPPS; BAILEY, 2009).

2.9.3 Natural Language Inferencing

O problema de Natural Language Inferencing consiste em determinar se uma hipétese
h pode ser inferida a partir de uma premissa p. A relagdo entre as duas sentencgas pode ser de
implicacdo, contradi¢do ou neutra. Em suma, o problema volta a ser uma tarefa de classificacao
com trés classes possiveis, podendo utilizar a acurdcia para medir a qualidade dos resultados
(HARSHA; SWAROOP; CHANDAVARKAR, 2021).

A implicacdo ocorre quando a hipétese pode ser deduzida da premissa. Em um simples
exemplo, se a premissa € a de que "o livro estd sobre a mesa"a hipétese € de que "o livro estd em
um movel". Por outro lado, seria uma contradicdo se a hipétese fosse de que "o livro estd no chao",

pois hd uma oposi¢ao em relacdo a premissa. Por fim, seria neutro se a hip6tese fosse "€ importante
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ler livros", pois nao hd uma implicacdo ou contradicao nessa sentenca (AZWARSHARIQ, 2023).

A tarefa de NLI € fundamental em diversas aplicacdes de Processamento de Linguagem
Natural, como sistemas de perguntas e respostas, verificacdo automatica de fatos e sumarizacao,
pois exige que o modelo capture relagdes semanticas, conhecimento implicito e, em alguns casos,
raciocinio l6gico (HARSHA; SWAROOP; CHANDAVARKAR, 2021).

2.9.4 Semantic Textual Similarity

A tarefa de Semantic Textual Similarity (STS) tem como objetivo medir a similaridade
semantica entre duas unidades de texto. Para isso, ela avalia o quio préximos semanticamente
sdo os significados de duas sentengas, gerando como resultado um nimero real que indica a
pontuacdo de semelhanca (BOUDAA; BOUDAA; HADDADI, 2024).

Como resultado dessa tarefa, a saida € um valor continuo indicando o quao semelhantes os
textos sdo. Assim, os coeficientes de correlacdo de Pearson e Spearman sdo utilizados para medir
a concordancia entre a previsao feita e os resultados previamente anotados (HE; DUMDUMAYA;
QUIMNO, 2024).

O coeficiente de Pearson mede a for¢a e a direc@o entre duas varidveis lineares, no caso,
a pontuagdo prevista e a anotada. Os resultados variam entre -1 (forte relagdo linear negativa -
enquanto um cresce, o outro decresce), 0 (sem relacao linear) e 1 (forte relagdo linear positiva -
os dois crescem ou diminuem juntos) (HE; DUMDUMAYA; QUIMNO, 2024).

O seu calculo é feito a partir do grau de interdependéncia linear de duas varidveis aleatdrias,
normalizado pelo produto de seus desvios-padrdo. Formalmente, seja X = (21, x2,...,2,) O
vetor de pontuagdes previstas pelo modelo e Y = (y1, 42, - . ., yn) 0 vetor de pontuagdes anotadas

manualmente. O coeficiente r de Pearson € definido como:

YLD )
VoL@ N -

em que Z e Y representam as médias amostrais de X e Y, respectivamente. O numerador

corresponde a covariincia entre as varidveis, enquanto o denominador realiza a normalizacao
pelos desvios-padrao, garantindo que o resultado esteja no intervalo ([-1, 1]). Dessa forma, o
coeficiente expressa o grau de associacdo linear entre as pontuacdes previstas e as anotadas
(WINTER; GOSLING; POTTER, 2016).

Ja o coeficiente de Spearman mede a for¢a e a dire¢ao de uma relacio monotdnica entre
duas varidveis (a medida que uma varidvel aumenta, de forma consistente, a outra também
aumenta ou diminui), sendo mais adequado para situagdes em que os dados nao seguem uma
distribuicao normal ou linear (HE; DUMDUMAYA; QUIMNO, 2024).

Ele € calculado com base em ranks das observagdes, e nao diretamente nos valores

originais. Inicialmente, substitui-se os valores de X e Y por suas respectivas posi¢des ordenadas
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R(X) e R(Y). Em seguida, calcula-se o coeficiente de Pearson sobre esses postos. Quando nao

ha empates, o coeficiente de Spearman (p) pode ser expresso pela férmula simplificada:

_ 6> d;

=1
P n(n? —1)

em que (d;) representa a diferenga entre os postos da i-ésima observagio ((d; = R(x;) —
R(y;))) e n é o niimero de pares avaliados (WINTER; GOSLING; POTTER, 2016).

2.10 Regimes de avaliacao

Os regimes de avaliacao de modelos referem-se as diferentes estratégias utilizadas para
medir o desempenho, a capacidade de generalizacdo e a qualidade das representagdes aprendidas
por um modelo de aprendizado de mdquina. Em vez de apenas analisar métricas tradicionais
como acurdcia em um conjunto de teste, esses regimes buscam verificar se 0 modelo compreendeu
padrdes gerais do problema, se consegue transferir o que aprendeu para novos desafios, se as

representacdes do conhecimento fazem sentido, etc (GENG et al., 2025).

Um regime bem conhecido € o Zero-Shot, onde o modelo, sem nenhum treinamento extra,
¢ avaliado em tarefas ou classes que ndo foram vistas durante o seu treinamento. O objetivo
¢ verificar a capacidade de generalizacdo para cendrios completamente novos (XIAN et al.,
2020). Seguindo esse pensamento, Li et al. (2025) mostra que esse tipo de avaliacao tornou-se
especialmente relevante com o surgimento de modelos pré-treinados em larga escala, como
modelos de linguagem e modelos multimodais, que aprendem representacoes amplas a partir de
grandes volumes de dados. Nessa configuracao, o modelo recebe apenas uma pequena informagao
sobre o desafio que estd trabalhando e precisar inferir, corretamente, a saida com base no seu

conheicmento previamente adquirido.

Do ponto de vista metodolégico, o zero-shot pode ocorrer de diferentes formas. Em
tarefas de classificacdo de texto, o modelo pode utilizar embeddings textuais para relacionar as
caracteristicas ao que foi aprendido. Em modelos de geracdo de texto, pode-se simplesmente
fornecer uma instrucdo, sem qualquer atualizacdo de pesos. O aspecto fundamental € que ndo ha
adaptagdo supervisionada adicional para aquela tarefa especifica. Assim, o desempenho obtido
reflete diretamente a capacidade do modelo de reutilizar conhecimento previamente internalizado

e estruturar inferéncias em novos contextos (XIAN et al., 2020; LI et al., 2025).

Por outro lado, o Linear Probing é um regime de avaliacdo voltado especificamente para
analisar a qualidade das representacoes internas aprendidas por um modelo. Nesse cenério, todos
os parametros do modelo pré-treinado permanecem congelados, e apenas uma camada linear,
normalmente uma regressao logistica ou uma camada densa de uma rede neural, € treinada sobre

as representagoes extraidas. O objetivo € verificar se as informacdes relevantes para determinada



30

tarefa ja estdo organizadas de forma linearmente separavel no espago vetorial aprendido pelo
modelo (ALAIN; BENGIO, 2018).

Se a camada linear obtém bom desempenho, isso indica que o modelo ja codificou as
caracteristicas discriminativas necessarias, mesmo sem ter sido treinado diretamente para aquela
tarefa. Caso contrdrio, entende-se que as representagoes ndo capturam adequadamente os atributos
necessdarios ou que a tarefa exige transformacodes ndo lineares adicionais. Dessa forma, o linear
probing funciona como uma ferramenta que permite investigar em quais camadas da rede certas
propriedades se fazem presentes e qual o grau de entendimento obtido pelas representacdes
(ALAIN; BENGIO, 2018).



31

3 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta, na Secado 3.1, os principais artigos utilizados como base para
o estudo realizado, onde sao feitas comparacdes sobre modelos monolingues e multilingues
em diferentes cendrios, e exploram questdes sobre os fokenizadores utilizados. Ja a Secdo 3.2
apresenta modelos multilingues existentes e relevantes e suas caracteristicas. Por outro lado, a
Secdo 3.3 apresenta os modelos monolingues focados no portugués brasileiro. Por fim, a Secdo 3.4

apresenta as lacunas existentes na literatura e explica a direcdo seguida pelo trabalho.

3.1 Trabalhos Relacionados

Para verificar como modelos multilingues lidam com miiltiplas representagdes especificas
dos idiomas, Wu e Dredze (2020) analisam a qualidade das representacdes das 104 linguas
cobertas pelo BERT multilingue (mBERT) e as comparam com baselines monolingues e bilingues.
Seus resultados revelam que o BERT multilingue (mBERT) ndo apresenta desempenho uniforme
entre as linguas: ele enfrenta dificuldades significativas em idiomas com poucos dados de pré-
treinamento, enquanto linguas com maior disponibilidade de dados sdo melhor atendidas por
modelos monolingues especializados. Curiosamente, o mBERT alcanga seu melhor desempenho
relativo em linguas de médio recurso, nas quais a escassez de dados € reduzida, mas os modelos

monolingues ja ndo oferecem uma vantagem clara.

Buscando avaliar o impacto de modelos monolingues, multilingues e estratégias cross-
lingual na detec¢do de discurso de 6dio em linguas indianas de baixo recurso, Ghosh e Senapati
(2025) exploram modelos baseados no BERT. Sao usados conjuntos de dados existentes para
hindi, marathi e bangla, além de proporem um novo corpora para assameés e bodo, permitindo
andlises em cendrios multilingues, monolingues e de transferéncia entre linguas. Os resultados
mostram que modelos multilingues apresentam melhor desempenho em linguas com menos
recursos, ou sem modelos dedicados (como o bodo), enquanto modelos monolingues se destacam
com a presenca de dados suficientes para o pré-treinamento. Por fim, os experimentos cross-
lingual verificam que a transferéncia entre linguas da mesma familia pode reduzir a necessidade

de grandes volumes de dados anotados, sendo ideal para cendrios de baixos recursos.

Analisando a classificagdo de comentdrios de c6digo como funcionais (descrevem com-
portamento) ou nao funcionais (meta-informagdes) em cendrios monolingues, multilingues e
cross-lingual, Kosti¢, Batanovi¢ e Nikoli¢ (2023) exploram modelos neurais como ELECTRA,
BERTi¢, mBERT e XLLM-RoBERTa. Usando 10 mil comentérios de cédigo em inglés e sérvio,
os resultados também mostraram que os modelos monolingues, como o BERTi¢ para o sérvio,
foram mais eficazes quando hd dados suficientes e representativos, enquanto o mBERT apresenta

melhor desempenho para comentérios em inglé€s quando treinado de forma multilingue.
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Comparando diferentes abordagens de treinamento entre modelos multilingues e mono-
lingues, Chen et al. (2024) perceberam que, treinar um modelo com LoRA em muiltiplas linguas
tende a gerar melhor desempenho médio e maior robustez linguistica. Agora, fazendo o fine-
tuning completo, os resultados sdo mistos, com multilingue superando os modelos monolingues
em alguns cendrios especificos. Um achado importante € que treinar modelos multilingues com
menos dados por lingua, mas cobrindo multiplas linguas, apresenta resultados competitivos e é
mais robusto em idiomas nao vistos, garantindo uma melhor generalizacdo. Por outro lado, usar
apenas um modelo em inglés para responder em diferentes linguas funciona razoavelmente bem

para linguas pr6ximas, mas gera muitos erros para linguas distantes, como o russo € o chinés.

Investigando alternativas mais eficientes e sustentdveis aos grandes modelos multilingues,
Singh, Clercq e Lefever (2023) propdem a geracao de modelos monolingues a partir da destilagdo
de conhecimento de modelos multilingues (como mBERT e XLM-RoBERTa) sobre grandes
volumes de texto monolingue. Com seis linguas exploradas, variando o nivel de recursos entre
elas, foi possivel perceber que, para tarefas de downstream sintéticas e semanticas, os modelos
destilados frequentemente igualavam ou superavam seus professores. Ademais, foi mostrado que
adaptar o vocabuldrio filtrando somente fokens relevantes para a palavra alvo ajuda na eficiéncia
sem degradar o desempenho, mostrando que modelos monolingues sdo uma alternativa para

linguas com poucos recursos.

Buscando lidar com a sub-representag@o do finlandés no mBERT, Virtanen et al. (2019)
treinaram um modelo BERT-base do zero e relataram melhorias substanciais em todas as ta-
refas avaliadas quando comparado ao mBERT. Uma limitacdo semelhante € observada para o
portugués brasileiro, para o qual Souza, Nogueira e Lotufo (2020) introduziram o BERTimbau,
explorando o brWaC, o maior corpus publico disponivel em portugués. Seu modelo monolingue
superou consistentemente o mBERT, alimentando ainda mais a discuss@o sobre os trade-offs

entre arquiteturas monolingues e multilingues.

Expandindo essa perspectiva, Rust et al. (2021) compara modelos de linguagem multi-
lingues, como o mBERT, e seus equivalentes monolingues. Nove linguas sdo testadas ao longo
de cinco tarefas (reconhecimento de entidades nomeadas, andlise de sentimento, resposta de
perguntas, parsing de dependéncias e POS tagging). Sdo treinados modelo monolingues e varian-
tes do mBERT com tokenizadores monolingues e multilingues, mantendo o volume de dados
constante. Os resultados mostram que a diferenca de desempenho entre modelos monolingues
e multilingues nao € universal, pois ela depende fortemente da lingua e da tarefa. E o estudo
demonstra que tokenizadores monolingues bem adaptados t€m impacto tao relevantes quanto o
tamanho dos dados de pré-treinamento, sendo capazes de reduzir significativamente a lacuna de
desempenho do mBERT em tarefas monolingues, especialmente em QA e parsing, indicando

que modelos multilingues ndo sdo intrinsecamente inferiores quando adequadamente adaptados

Explorando ainda mais o processo de tokenizacdo, Petrov et al. (2023) analisaram diversos

tokenkinzadores e modelos (como GPT, BERT, BLOOm, etc) em miiltiplas linguas. Utilizando o
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inglés como referéncia (aproximadamente 1,0 foken por palavra), o portugués gera, em média,
1,54 tokens a mais, enquanto outras linguas com uma representatividade muito menor no conjunto
de treinamento, como o Sinhala e Santoli gerando de 12 a 13 vezes mais, e 0 Shan com quase
18 vezes mais fokens. Essa fragmentagdo excessiva diminui a quantidade efetiva de informacao
passada para os modelos, podendo aumentar os custos associados a requisi¢cdes a modelos pagos

por tokens e degrada o desempenho em tarefas de downstream.

3.2 Embeddings Multilingues e Modelos Fundacionais

Modelos multilingues apresentam uma capacidade para representagdes eficazes de infor-
macoes em multiplos idiomas. Um dos principais modelos € o mBERT (DEVLIN et al., 2019),
pré-treinado com arquivos da Wikipédia em 104 idiomas diferentes. J4 o XLM-R (CONNEAU
et al., 2020) treina com 100 linguas, utilizando dados monolingues sem alinhamento explicito
entre os idiomas, sendo pré-treinado de forma ndo supervisionada para prever palavras que foram

mascaradas dos conjuntos de dados.

O modelo LaBSE (CONNEAU et al., 2020) foca em otimizar a similaridade semantica de
sentengas em multiplas linguas, sendo treinado com dados monolingues e com dados bilingues
para pares de tradu¢cdo em aproximadamente 6 bilhdes de pares de sentencas, cobrindo um total
de 109 linguas. Ja o paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 (REIMERS; GUREVYCH, 2019a)
utiliza de arquiteturas siamesas (utiliza a média de dois modelos) para auxiliar nas tarefas de

similaridade semantica, sendo treinado, principalmente, com dados de NLI.

Mais recentemente, modelos maiores, com altas capacidades e treinados sobre enormes
conjuntos de dados, conhecidos como modelos fundacionais, vieram tomando espago nos cendrios
de processamento de linguagem natural. Entre esses modelos, 0 Gemma (TEAM, 2024) se destaca
por utilizar tecnologias similares ao modelo mais famoso da Google, o Gemini, enquanto utiliza
uma quantidade significativamente menor de parametros. J4 o Qwen (ZHANG et al., 2025) é
a familia de modelos criada pela gigante Alibaba, com uma ampla gama de variacdes, desde

modelos pequenos a extremamente robustos.

Por fim, Ahuja, Vaddamanu e Patra (2025) descobriram que o ingl€s ndo €, necessari-
amente, o modelo mais eficiente para raciocinio em modelos de linguagem. Para isso foram
avaliados trés modelos diferentes (DeepSeek R1, Qwen 2.5 e Qwen 3) em quatro conjuntos
de dados de matematica diferentes e com etapa de raciocinio em sete diferentes linguas. Os
resultados mostraram que a quantidade de tokens pode cair de 20% a 40% sem perda significativa
de métricas. Os resultados sugerem que os modelos multilingues conseguem manter um bom

desempenho enquanto reduzem custo computacional.
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3.3 Modelos Monolingues para o Portugués

Focando na especializacdo dos modelos, ocorreu o desenvolvimento de modelos focados
em linguas especificas ndo inglesas, ja que essa € uma das principais linguas com contetido
para treinamento disponivel. Entre um dos principais e mais famosos modelos existentes para
o portugués brasileiro € o BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020), um modelo
BERT pré-treinado do zero em um grande corpus de portugués brasileiro (brWaC), com 2,6
bilhdes de tokens provindos de 3,5 milhdes de documentos, treinado para prever palavras ocultas

(Mask Language Modeling) e identificar qual a frase seguinte (Next Sentence Prediction).

Ap6s a especializagdo introduzida pelo BERTImbau, outros modelos comecaram a surgir
apresentando caracteristicas e especificidades. O Albertina (SANTOS et al., 2024) € uma familia
de modelos encoder-only baseada no DeBERTa, treinada com foco em diferentes variantes do
portugués; o Serafim (GOMES et al., 2024) € uma familia de sentece-encoder treinada para
produzir embeddings especializados em portugués para tarefas de classificacdo, agrupamento e
recuperagdo de informacdo; e, mais recentemente, o Tucano (CORREA et al., 2025), uma familia
de modelos decoder-only focados em portugués, treinados no grande corpus GigaVerbo com o

objetivo de obter forte desempenho em geracao de texto em portugués.

Grandes modelos com bilhdes de pardmetros também foram desenvolvidos para a geragdo
de texto em portugués brasileiro. O Canarim (Maicon Domingues, 2023) possui uma alta capaci-
dade de realizar tarefas onde alguns exemplos foram dados, isso combinando com a sua eficiéncia
ao ser usado em modelos quantizados. O BODE (GARCIA et al., 2024) € um fine-tuning do
LLaMa 2 utilizando o dataset Alpaca traduzido para o portugués brasileiro, possuindo boas
capacidades para tarefas de deteccdo de sentimentos. Por fim, um dos modelos mais conhecidos
€ o Sabid (PIRES et al., 2023), também construido em cima de um modelo LLaMa, apresentando
resultados compardveis ao GPT-40 para questoes da OAB e diversas dreas do ENADE, com uma

janela de contexto superior aos outros modelos, atingindo 32 mil rokens.

3.4 Discussao dos trabalhos

A literatura comparativa entre modelos monolingues e multilingues mostram que, em ce-
ndrios de baixo recurso, especialmente quando nao existem modelos monolingues especializados
ou quando o volume de dados disponiveis € pequeno, os modelos multilingues possuem melhores
resultados. Isso ocorre porque eles se beneficiam do compartilhamento de representacdes entre
linguas, principalmente quando pertencem a mesma familia linguistica. J4 os modelos monolin-
gues tendem a superar os multilingues quando hd grande volume de dados de pré-treinamento ou
especializacdo na lingua em questdo, pois conseguem utilizar um vocabuldrio mais adequado,
dedicar toda a capacidade do modelo Aquela lingua e aprender caracteristicas da lingua com

mais profundidade.
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Outro ponto central na literatura é o papel da fokenizagdo e da representatividade lingufs-
tica no pré-treinamento. A fragmentacao excessiva de fokens em linguas pouco representadas
prejudica a eficiéncia e o desempenho em tarefas downstream, elevando custos e reduzindo a
qualidade das representacdes. Tokenizadores bem adaptados a lingua podem reduzir significati-
vamente a lacuna entre modelos multilingues e monolingues. No caso do portugués brasileiro,
modelos como BERTimbau e outras familias especializadas evidenciam ganhos consistentes

quando h4 treinamento dedicado em grandes corpora especificos.

Diante disso, este trabalho busca propor uma avaliacdo comparativa abrangente entre
multiplas familias de modelos, investigadas em quatro tarefas distintas e sob dois regimes com-
plementares, linear probing e fine-tuning eficiente com LoRA. Ao analisar simultaneamente
desempenho, estabilidade e efeitos da adaptagdo, busca-se compreender o equilibrio entre plasti-
cidade e rigidez em embeddings globais e monolingues, oferecendo evidéncias mais sélidas para

decisdes praticas em aplicacdes de PLN para o portugués brasileiro.
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4 Materiais e Métodos

Neste capitulo, serd definida a experimentagdo realizada no trabalho. Na Secido 4.1,
define-se os modelos utilizados e avaliados sobre o conjunto de dados escolhidos na Secao 4.2.
A preparacdo dos mesmos € definida na Secdo 4.3. A forma como os modelos serdo avaliados é
definida na Secao 4.4 e, por fim, a forma como € analisada a qualidade dos fokens gerados por
cada modelo € apresentada na Secdo 4.5. O cédigo fonte pode ser encontrando no repositério do

projeto no GitHub.

4.1 Modelos

A fim de verificar as capacidades de modelos multilingues e monolingues, diferentes
modelos foram selecionados para que os comportamentos pudessem sem entendidos. Assim, sete
familias de modelos distintas foram escolhidas e nove modelos foram investigados. A Tabela 4.1

resume as principais caracteristicas dos modelos utilizados.

Tabela 4.1 — Resumo dos modelos utilizados

Familia Arquitetura Tamanho do vocabuldrio Parametros
. 139M
Albertina PT-BR Encoder 128k 387M
. 110M
BERTimbau Encoder 29k 335M

Gemma Decoder 256k 2B

Qwen Decoder 152k 596M
Serafim Encoder 29k 335M
ST MiniLM Encoder 250k 118M
Tucano Decoder 32k 650M

Fonte: Tabela do autor.

Albertina (RODRIGUES et al., 2023; SANTOS et al., 2024) é uma familia de modelos
encoder-only, focados na lingua portuguesa e baseados na arquitetura do DeBERTa, onde deram
continuidade ao treinamento desse modelo, agora utilizando conjuntos de dados monolingues
em portugués. O Albertina 900M ‘PORTULAN/albertina-900m-portuguese-ptbr-encoder’ foi
treinado na base de dados brWaC, composto por textos extraidos da internet, enquanto o Albertina
100M (‘PORTULAN/albertina-100m-portuguese-ptbr-encoder’) utilizou o resultado da filtragem
para portugués do conjunto OSCAR, uma colec@o massiva de textos extraidos da internet em

multiplas linguas.

O BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020) ¢ um modelo monolingue,

focado no portugués brasileiro, baseado na arquitetura do BERT. Para permitir o funcionamento de


https://github.com/eduluzufop/2026-Propor-EmbeddingGemma
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ambas as suas versoes, base e large (‘neuralmind/bert-base-portuguese-cased’ e ‘neuralmind/bert-
large-portuguese-cased’), com 110M e 335M de parametros, respectivamente, o BERTimbau
conta com um tokenizador préprio, construido para um vocabuldrio em portugués. O modelo
segue um paradigma de pré-treinamento alinhado com fine-tuning, feito a partir da base de dados

brWaC e complementado com artigos em portugués da Wikipédia.

O Gemma (TEAM, 2024) ¢ uma familia de modelos decoder-only e open-source criados
pelo Google. O seu conjunto de dados de treinamento € multilingue e muito variado, possuindo 6
trilhdes de tokens, mas com um grande foco no inglés. Mesmo possuindo 2 bilhdes de pardmetros,
os autores consideram o modelo como de baixo custo computacional. Neste trabalho, foi utilizada

a segunda versao do modelo (‘google/gemma-2-2b-it’).

O Qwen3 Embedding, chamado apenas de Qwen para fins didaticos, (ZHANG et al.,
2025) € uma série de modelos construidos sobre 0 Qwen3, projetados para tarefas de recuperagdo
de informacgdo, STS e sistemas multilingues. O seu treinamento consiste em etapas de pré-
treinamento com dados fracos artificiais, seguidos por dados de alta qualidade para um fine-tuning
supervisionado. Para este trabalho, foi selecionado o modelo Qwen3 Embedding de 600 milhdes
de parametros (‘Qwen/Qwen3-Embedding-0.6B").

O Serafim PT-* (GOMES et al., 2024) é uma familia de sentece encoders focados
no portugués (europeu e brasileiro) e desenvolvidos para tarefas de classificacdo, clustering e
recuperacdo de informacgao. Os modelos seguem a arquitetura do sSBERT, que utiliza os encoders
do Albertina e BERTimbau para gerar o modelo alvo. Foram utilizadas multiplas bases de dados
para treinar os modelos nas duas variacdes das linguas lus6fonas. Entre as diferentes versoes, a
escolhida foi a intermediéria de 335M de parametros (‘PORTULAN/serafim-335m-portuguese-

pt-sentence-encoder’).

O Sentence-Transformer MinilLM (ST MiniLM) (REIMERS; GUREVYCH, 2019b), é um
modelo treinado por sentence-transformers, também conhecidos como sBERT, uma adaptacao
da arquitetura BERT para operar como uma arquitetura siamesa, com o modelo treinado em
cima do BERT ou RoBERTa. Tal técnica permite uma codificacdo mais eficiente de sentencas,
reduzindo o custo computacional para tarefas de STS, clustering e recuperacao de informacao. O

modelo escolhido foi o ‘sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2’.

Por fim, o Tucano (CORREA et al., 2025) é uma familia de modelos decoder-only
que segue uma arquitetura de Transformer autoregressiva. Os modelos foram treinados do zero
utilizando grandes volumes de dados textuais extraidos da internet, além de contarem com corpora
curados para uma maior qualidade. O modelo escolhido € o intermedidrio com 335 milhdes de

pardmetros (‘TucanoBR/Tucano-630m’).
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4.2 Conjunto de dados

Para investigar a adaptacdo dos modelos em diferentes cendrios, seis conjuntos de dados
foram escolhidos para quatro tarefas diferentes. A Tabela 4.2 resume as principais caracteristicas

dos dados explorados.

Tabela 4.2 — Tarefas, métricas e conjunto de dados explorados

Tarefa Métrica Conjunto de dados Instancias de teste
AG News PT 7600

Classificacao Acuricia  TuPyE 8734
HateBR 1400

AG News PT 7600

Clustering AMI TuPyE 8734
HateBR 1400

NLI Acurdcia  Assin2 2448
STS Pearson & ASSIN 4000
Spearman  Assin2 2448

Anélise de tokens - Em Ambiente Real 14

Fonte: Tabela do autor

O AG News PT (MARITACA-AI 2023) (‘maritaca-ai/ag_news_pt’) € uma traducio
para o portugués brasileiro do conjunto de dados AG News (ZHANG, 2015). O dataset extraiu,
de mais de 2000 fontes, mais de 1 milhao de noticias de quatro grandes categorias: (1) mundo
(world); (2) esportes (sports), (3) negdcios (business) e (4) ci€ncia e tecnologia (Sci/Tech). O
conjunto de treino possui 120 mil itens, 30 mil instancias para cada classe, e o subconjunto de

teste possui 7600 itens, 1900 por classe.

O TuPyE (Silly-Machine, 2024) integra e aumenta a quantidade de dados de outros
estudos para deteccao de discurso de 6dio em portugués brasileiro, gerando um conjunto de
dados com 43.668 documentos oriundos do Instagram e X (antigo Twitter). O dataset possui
uma versao com multiplas classes, com 13 diferentes categorias de 6dio/agressdo (como racismo,
misoginia, xenofobia, etc.) e uma versao bindria com as classes *6dio’ e *agressivo’, sendo esta a

utilizada.

O HateBR (VARGAS et al., 2022) possui 7.000 comentérios de publica¢des no Instagram
de figuras politicas. Os dados foram anotados manualmente como ‘ofensivos’ e ‘ndo ofensivos’, e
verificados por trés especialistas a fim de obter uma maior concordéancia e diminuir a subjetividade.

O dataset € balanceado com 3.500 itens para cada classe.

O ASSIN (FONSECA et al., 2016) é um corpus em portugués voltado as tarefas de STS
e inferéncia textual, composto por 10.000 pares de sentengas extraidos de noticias do Google
News do Brasil e de Portugal. A construc¢ao do corpus iniciou-se com a coleta de noticias que
descreviam o mesmo evento. Em seguida, modelos de Alocacdo Latente de Dirichlet (LDA),

treinados em textos jornalisticos, foram utilizados para identificar sentengas semanticamente
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relacionadas entre esses documentos a partir de limiares de similaridade. Os pares selecionados
passaram por revisao manual e foram anotados por pelo menos quatro avaliadores, que atribuiram
uma pontuagdo de similaridade (1 a 5) e um rétulo de inferéncia (none, entailment ou paraphrase).
O corpus € balanceado entre pt-BR e pt-PT, com 2.500 pares para treino, 500 para validacao e

2.000 para teste em cada variante.

Ja o ASSIN2 (REAL; FONSECA; OLIVEIRA, 2020) é composto por frases mais sim-
ples, focadas no portugués brasileiro. O conjunto de dados apresenta 6.500 pares de frases de
treinamento, 500 para validagcdo e 3.000 para teste, aproximadamente. Todos os dados foram
manualmente anotados, com valores variando de 1 a 5 para similaridade e as classes de entailment

como entailment ou none.

Por fim, o conjunto “Em Ambiente Real” (Apéndice A) foi criado pelo autor para permitir
uma andlise dos fokens gerados pelos modelos em contextos diversos. Esse pequeno dataset
€ composto por 14 sentengas, variando de regionalismos e girias até trechos da legislagcdo, do

cinema e da literatura brasileira.

4.3 Preparacao dos dados

Para a maior parte dos dados, ndo foram necessdrias preparacoes extras significativas,
uma vez que o dataset original ja estava bem formatado. Assim, foi necessdrio realizar somente
a troca do nome de algumas colunas a fim de adequar-se ao pipeline proposto de treinamento e

avaliacdo.

Entre o conjunto de dados que precisou de algumas modificacdes, estd o TuPyE. Como ja
mencionado anteriormente, a versao escolhida foi a bindria, com os rétulos ‘aggressive’ e ‘hate’.
Dessa forma, os dados foram transformados em rétulos numéricos que variam de 1 a 3 de acordo
com todas as combinacdes de ‘hate’ e ‘aggressive’ presentes no dataset, definido pela seguinte

equagio:

0 ,se ‘aggressive’ =0e ‘hate’ =0
y=41 ,se ‘aggressive’ =1e ‘hate’ =0 . 4.1)

2, caso contrario

O HateBR ndo possui uma distribuicdo pré-definida de dados de treino e de teste. Logo,
foi feita uma divisdo aleatdria estratificada em relac@o aos rétulos, de forma que os dados de
treinamento possuissem 80% do conjunto e, consequentemente, o teste ficasse com 20%. Para

garantir a reprodutibilidade, foi utilizado como semente aleatéria o valor padrao 42.
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4.4 Regimes de avaliacao

Para avaliar a capacidade dos modelos em diferentes conjuntos de dados e tarefas, duas
abordagens sdo adotadas. A primeira é uma avaliacao com linear probing, a fim de verificar a
qualidade dos embeddings, e a segunda € um treinamento de baixo custo feito nesses modelos

para adapta-los a tarefa desejada.

4.4.1 Linear Probing

A fim de se adequar a natureza de cada desafio, diferentes formas de avaliar foram propos-
tas, adicionando as modificacdes necessdrias nas camadas finais a fim de capturar corretamente o

essencial de cada modelo.

Para a tarefa de classificacdo, extraem-se os embeddings dos dados de treino e teste. A
partir disso, um modelo de regressdo logistica € treinado com os dados de treinamento por um

nimero méaximo de 5.000 iteracdes e, em seguida, o modelo € avaliado com os dados de teste.

Algo similar ocorre para a tarefa de NLI. O modelo gera os embeddings para as premissas
e hipéteses, que sdo combinados em um vetor de caracteristicas que inclui suas representagdes,
diferenca absoluta e seu produto elemento a elemento. Sobre essas informagdes, treina-se um

classificador de regressao logistica, assim como na classificagao.

Para a tarefa de clusterizacdo, somente os dados de teste foram utilizados para a extracao
dos embeddings, sendo utilizados para alimentar o algoritmo de K-médias. O nimero de grupos

foi definido como o nimero de classes de cada conjunto de dados.

Por fim, para STS, calculou-se a similaridade do cosseno entre os embeddings, a fim
de verificar quao sintaticamente alinhados os textos estdo. Por fim, aplicam-se as métricas de

Pearson e Spearman em cima desses resultados.

4.4.2 Fine-tuning

Para verificar a plasticidade do modelo em se adaptar aos diferentes desafios propostos,
uma solu¢do comum € o fine-tuning. Entretanto, como os modelos de linguagem possuem muitos
parametros e devido a quantidade de experimentos realizados, o treinamento do modelo por

completo se tornaria invidvel.

Assim, foi realizado o PEFT utilizando o LoRA. O seu uso justifica-se por oferecer um
bom equilibrio entre eficiéncia computacional, baixo custo de memoria e desempenho competitivo,
sem alterar a arquitetura do modelo, mantendo uma boa estabilidade no treinamento e possuindo

uma alta facilidade de implementagao.

O treinamento foi feito para as tarefas de classificacdo, STS e NLI. Para a clusterizacao,
foi utilizado o mesmo modelo treinado para classificagdo, uma vez que sao tarefas relativamente

proximas.
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Para o treinamento, foi utilizado um conjunto consistente de hiperparametros, a fim de
garantir uma comparagao justa entre todos. Os modelos foram treinados por 10 épocas, utilizando
uma taxa de aprendizado de 3 X 1072, weight decay de 0,01, uma razdo de warm-up de 0,06
e treinamento em precisao mista (fp/6). O método LoRA foi configurado com rank igual a 8,
lora_alpha igual a 16 e dropout de 0,05. Os médulos-alvo variam de acordo com as caracteristicas
de cada modelo: para os modelos Qwen, Gemma e Tucano, foram atualizados os médulos query,

key, value e dense, enquanto para os demais modelos foram atualizados os médulos g_proj,

k_proj, v_proj, o_proj, gate_proj, up_proj € down_proj.

4.5 Analise da qualidade dos tokens

Somente a andlise das métricas pode nao ser suficiente para uma anélise completa dos
modelos. Por isso, uma andlise quantitativa e qualitativa dos diferentes fokens gerados pelos

tokenizadores de cada modelo ¢€ feita.

E comum assumir que, para linguas morfologicamente ricas, como o portugués brasileiro,
tokenizadores especializados e especificos da lingua sdo mais eficientes do que alternativas de
propésito geral. Nesse contexto, eficiéncia refere-se principalmente a quantidade de fokens gera-
dos, uma vez que sequéncias menores permitem incluir mais palavras como entrada do modelo,
ampliando o contexto disponivel (RUST et al., 2021). Com base nessa premissa, foi realizada
uma comparacao entre os tokens produzidos pelos diferentes modelos avaliados, verificando-os

tanto de forma quantitativa quanto qualitativa.

A andlise quantitativa buscou verificar, para cada dataset e modelo, a quantidade média de
tokens por palavra que sido gerados, onde valores mais altos indicariam uma maior fragmentacgao
dos vocdbulos. J4 a andlise qualitativa baseou-se na andlise dos fokens gerados para as instancias do
conjunto "Em Ambiente Real", observando a forma como as palavras sdo quebradas e verificando
se as divisdes estdo proximas da morfologia original ou de alguma outra estrutura da lingua

portuguesa, como as silabas.

E importante ressaltar que nem todos os fokens foram analisados em sua completude. Isso
se deve a grande quantidade de informacdes geradas. Assim, essa andlise restringe-se aqueles
que, subjetivamente, se demonstraram mais diferentes e desafiadores para os diversos modelos.
Ademais, uma maior atengao foi dada para fokens provenientes de linguas estrangeiras e para

palavras com acentos ou de maior tamanho.
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5 Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos apds a execugdo do treinamento
do modelo proposto. Na Secdo 5.1, sdo apresentados o ambiente onde os experimentos foram
executados, bem como os hiperparametros obtidos. Na Secdo 5.2, os resultados serdo explorados,
analisando a forma como as classificacdes foram feitas e levantando hipdteses do que pode ter

causado os erros obtidos.

5.1 Configuracao dos experimentos

Os experimentos foram executados nas maquinas do CSI Lab, utilizando duas maquinas
equipadas com 128 GB de RAM DDR4, GPU NVIDIA GeForce RTX 3090 com 24 GB de
memoria VRAM e um processador Intel(R) Core(TM) i9-10900F. A linguagem de programacao
escolhida foi o Python, devido a ampla quantidade de bibliotecas implementadas para a criacdo
de redes neurais. Assim, também foram utilizadas as bibliotecas Transformers (4.52.4) para
treinamento, assim como o PyTorch (2.7.0). O fine-tuning com LoRA utilizou a biblioteca PEFT

(0.18.0). As métricas foram computadas utilizando a biblioteca SciKit-Learn (1.6.1).

5.2 Resultados obtidos

As andlises dos resultados obtidos seguirdo as perguntas de pesquisa definidas no Capi-
tulo 1, de forma a respondé-las, mas ndo se restringindo somente a elas, também serdo explorados

outros temas pertinentes que complementam as discussoes feitas.

5.2.1 PP1: Linear-Probing vs Fine-tuning

Entre todas as tarefas realizadas, os modelos monolingues (Albertina, BERTimbau,
Serafim e Tucano) apresentaram resultados mais consistentes e estaveis do que os modelos
multilingues (Gemma, Qwen e Sentence-Transformer MiniLM (ST MiniLM)), como pode ser
visto na Figura 5.1. Mesmo que os modelos multilingues se apresentem competitivos em regimes
de linear probing, eles demonstram uma performance de baixa qualidade quando passam por
fine-tuning, apresentando melhoras significativas em seus resultados, mas isso ndo € suficiente

para que estejam entre os melhores modelos.

A Tabela 5.1 exibe os resultados da tarefa de classificacdo nos trés diferentes datasets.
Em suma, o BERTimbauLarge manteve-se o modelo mais estdvel, apresentando resultados
competitivos em ambos os cendrios de avaliacao. Ou seja, mesmo quando nio obteve os melhores

resultados, ainda estava muito préximo.
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Figura 5.1 — Mapa de calor dos A’s de variagao da avaliaco linear-probing ¢ fine-tuning
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Fonte: Imagem do autor

No contexto de linear probing, os resultados mostram que os modelos apresentam de-
sempenhos muito préximos entre si. No AG News PT, o BERTimbau Large obteve a melhor
pontuacao (0,8982), superando, por pouco, o Qwen (0,8976), com o Albertina 900M logo em
seguida (0,897). No HateBR, o BERTimbau Large novamente aparece como o melhor modelo
(0,902), mas com diferenca muito pequena em relacdo ao BERTimbau base (0,900) e ao Serafim
(0,898). Ja no TuPy, o BERTimbau Large alcangou 0,789, sendo seguido de perto pelo Serafim e
pelo BERTimbau, ambos com 0,788. Esses resultados indicam que, ao avaliar apenas a qualidade

das representagdes, os modelos t€m desempenhos bastante semelhantes.

Quando os modelos passam pelo fine-tuning, as diferencas ficam mais evidentes. No
AG News PT, o Albertina 900M apresenta o melhor resultado (0,937), superando com folga o
BERTimbau Large (0,929). No HateBR, o Serafim obteve a maior pontuacao (0,936), embora
muito proximo do BERTimbau Large (0,934). Por fim, no TuPy, o BERTimbau Large alcangou o
melhor desempenho (0,830), com o Serafim novamente logo atras (0,828). De forma geral, o
fine-tuning permite que cada modelo explore melhor suas capacidades, resultando em ganhos

mais claros de desempenho em comparacao ao linear probing.

A Tabela 5.2 exibe os resultados da tarefa de clusterizacdo nos trés diferentes conjuntos

de dados. De forma concisa, ndo hd um modelo que apresente um maior dominio dos resultados.

No cendrio inicial, observa-se que o Serafim domina claramente os resultados no HateBR

(0,318) e no TuPy (0,045). No entanto, esse bom desempenho ndo se repete no AG News, onde
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Tabela 5.1 — Resultados da tarefa de classificacdo (acurdcia) sobre regimes de linear probing e
fine tuning. Melhores resultados por conjunto de dados/regimes estdo marcados em

negrito.
Dataset Modelo Llngar- Flr}e- A
Probing  tuning

Albertinal 0OM 0,872 0,908 0,036
Albertina900M 0,897 0,937 0,040
BERTimbau 0,887 0,922 0,035
BERTimbauLarge 0,898 0,929 0,030

AG NEWS PT Gemma 0,887 0,922 0,035
ST MiniLM 0,871 0,921 0,051
Qwen 0,898 0,909 0,011
Serafim335M 0,887 0,927 0,040
Tucano 0,892 0,906 0,014
Albertinal 0OM 0,802 0,880 0,078
Albertina900M 0,848 0,909 0,061
BERTimbau 0,900 0,929 0,029
BERTimbauLarge 0,902 0,934 0,032

Hate-BR Gemma 0,824 0,916 0,091
ST MiniLM 0,844 0,879 0,034
Qwen 0,873 0,890 0,017
Serafim335M 0,898 0,936 0,039
Tucano 0,878 0,908 0,030
Albertinal 00M 0,761 0,802 0,042
Albertina900M 0,774 0,819 0,045
BERTimbau 0,788 0,823 0,034
BERTimbaulLarge 0,789 0,830 0,041

TuPy Gemma 0,763 0,818 0,055
ST MiniLM 0,761 0,800 0,039
Qwen 0,781 0,791 0,010
Serafim335M 0,788 0,828 0,040
Tucano 0,784 0,800 0,016

Fonte: Tubela do autor

o modelo apresenta um resultado muito inferior, enquanto o Qwen se destaca de forma clara,
alcancando a melhor pontuacdo (0,588). Isso mostra que o desempenho dos modelos varia

bastante de acordo com a tarefa e o conjunto de dados avaliado.

Quando € aplicado o fine-tuning, os resultados tornam-se mais equilibrados entre os
modelos. O Serafim continua sendo o melhor no HateBR (0,662), mantendo sua forca nessa
tarefa. Por outro lado, o Albertina passa a liderar no AG News (0,802) e também no TuPy (0,281),

indicando que o ajuste fino permite que diferentes modelos se destaquem em diferentes cendrios.

De forma geral, o fine-tuning beneficia todos os modelos avaliados. Ainda assim, os mo-
delos monolingues apresentam vantagens mais claras, com um delta médio maior de desempenho

(A 0,256 contra A 0,03) e também uma performance média superior (0,498 contra 0,430). Esses
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Tabela 5.2 — Resultado do clustering (AMI) sobre regimes de linear-probing e fine-tuning. Os
melhores resultados por conjunto de dados/regimes estao marcados em negrito.

Dataset Modelo Llngar- F11}e- A
Probing  tuning
Albertinal 0OM 0,478 0,721 0,243

Albertina900M 0,514 0,802 0,289

BERTimbau 0,521 0,733 0,212
BERTimbauLarge 0,547 0,754 0,207
AG NEWS PT Gemma 0,277 0,712 0,435
ST MiniLM 0,526 0,753 0,226
Qwen 0,588 0,716 0,128
Serafim335M 0,446 0,752 0,306
Tucano 0,542 0,697 0,156
Albertinal 0OM 0,016 0,450 0,435
Albertina900M 0,022 0,559 0,536
BERTimbau 0,005 0,636 0,631
BERTimbauLarge 0,000 0,654 0,654
Hate-BR Gemma 0,004 0,430 0,426
ST MiniLM 0,152 0,457 0,305
Qwen 0,007 0,448 0,441
Serafim335M 0,318 0,662 0,343
Tucano 0,020 0,426 0,406
Albertinal 0OM 0,002 0,148 0,147
Albertina900M 0,002 0,281 0,279
BERTimbau 0,012 0,177 0,164
BERTimbaulLarge 0,008 0,207 0,199
TuPy Gemma 0,001 0,066 0,065
ST MiniLM 0,007 0,177 0,171
Qwen 0,007 0,112 0,105
Serafim335M 0,045 0,191 0,146
Tucano 0,002 0,105 0,103

Fonte: Tabela do autor

resultados sugerem que, para essas tarefas, modelos monolingues conseguem aproveitar melhor

o processo de fine-tuning do que os modelos multilingues.

A Tabela 5.3 exibe os resultados da tarefa de NLI no daraset ASSIN2. Nesse desafio, o
Serafim 335M domina em ambos os regimes de avaliacdo (0,839 no linear-probing e 0,855 no
fine-tuning). Por outro lado, o Qwen apresentou uma pequena degradagao em seus resultados,

atingindo um delta A negativo de 0,011.

A Tabela 5.4 exibe os resultados obtidos para a tarefa de STS. E perceptivel como o
Serafim335M obteve resultados superiores a qualquer outro modelo em ambos os datasets e
regimes de avaliacdo, embora tenha ocorrido uma degradacao consideravel em seus resultados,

como observado pelo delta (A).

Entretanto, esse fendmeno de diminuicdo de resultados ndo € exclusivo do Serafim. Como
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Tabela 5.3 — Resultados do NLI (Acurécia) no ASSIN2 sobre regimes de linear-probing e fine-
tuning. Melhores valores estdo em negrito

Dataset Modelo Lmeflr— Fm‘e— A
Probing  tuning
Albertinal 00M 0,763 0,785 0,023

Albertina900M 0,773 0,805 0,032

BERTimbau 0,808 0,829 0,021
BERTimbauLarge 0,772 0,800 0,029
ASSIN2 Gemma 0,724 0,732 0,008
ST MiniLM 0,790 0,822 0,032
Qwen 0,815 0,804 -0,011
Serafim335M 0,839 0,855 0,015
Tucano 0,769 0,779 0,011

Fonte: Tubela do autor

Tabela 5.4 — Resultados do STS (Pearson e Spearman) sobre regimes de linear-probing e fine-
tuning. Os melhores resultados por dataset/regime estdo em negrito.

Dataset  Modelo STS Pearson STS Spearman
Linear- Fine- Linear- Fine-
probing Tuning probing Tuning

Albertinal 00M 0,584 0,581 -0,003 0,592 0,595 0,003
Albertina900M 0,599 0,608 0,009 0,608 0,634 0,026

BERTimbau 0,614 0,635 0,021 0,619 0,648 0,029
BERTimbauLarge 0,582 0,599 0,017 0,597 0,618 0,021
ASSIN  Gemma 0,395 0,340 -0,054 0,454 0,401 -0,053
ST MiniLM 0,678 0,447 -0,231 0,679 0,524 -0,155
Qwen 0,745 0,567 -0,178 0,739 0,585 -0,154
Serafim335M 0,809 0,730 -0,079 0,801 0,747 -0,053
Tucano 0,532 0,517 -0,015 0,541 0,527 -0,014

Albertinal 0OM 0,614 0,487 -0,127 0,587 0,506 -0,082
Albertina900M 0,601 0,648 0,047 0,565 0,623 0,058

BERTimbau 0,672 0,690 0,019 0,614 0,677 0,063
BERTimbauLarge 0,681 0,757 0,076 0,619 0,689 0,070
ASSIN2 Gemma 0469 0354 -0,115 0466 0390 -0,076
ST MiniLM 0,772 0,289 -0,483 0,715 0,398 -0,317
Qwen 0,805 0,618 -0,186 0,744 0,575 -0,169
Serafim335M 0,860 0,802 -0,058 0,832 0806 -0,026
Tucano 0,561 0,550 -0,011 0,509 0,510 0,001

Fonte: Tabela do autor

observado na Figura 5.2, tal padrio ocorre para todos os modelos multilingues (Qwen, Gemma e
ST MiniLM), sendo estes os que apresentaram as maiores quedas de resultados, além de alguns
monolingues (Albertinal 00M, Serafim335M e Tucano).
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Figura 5.2 — Delta de resultados entre linear-probing e fine-tuning entre os modelos e métricas
avaliados para a tarefa de STS, mostrando uma grande degradagcdao dos modelos
multilingues e alguns monolingues.
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Fonte: Imagem do autor

5.2.2 PP2: A dicotomia da adaptacao

A Figura 5.3 mostra como todos os modelos apresentaram melhorias nos resultados
depois do processo de fine-tuning para a tarefa de classificagdo. Mesmo possuindo melhorias

marginais, em muitos casos, ainda demonstram a consisténcia dos modelos.

A tarefa de NLI segue o mesmo caminho e apresenta baixas melhorias, com um tnico

caso de degradacgao dos resultados, como pode ser evidenciado pela Figura 5.4.

Ja a tarefa de clusterizagdo apresenta deltas extremamente significativos, que demonstram
a importancia da especializacdo dos modelos para essas tarefas. Como pode ser observado na
Figura 5.5, o BERTimbauLarge teve um crescimento significativo de seu AMI no dataset HateBR,
atingindo A = 0,654.

Em contraste a todos os efeitos positivos da especializacdo, a tarefa de STS ja demonstra
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Figura 5.3 — Deltas de acuricia para os diferentes conjuntos de dados na tarefa de classificagdao
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Fonte: Imagem do autor
Figura 5.4 — Deltas de acuricia para os diferentes conjuntos de dados na tarefa de NLI.
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efeitos totalmente contrarios. Como evidenciado pela Tabela 5.4 e Figura 5.2, as correlacdes de

Pearson e Spearman possuem uma degradacao notéria na grande maioria dos resultados.

Em contraste, o Albertina900M e ambas as variantes do BERTimbau ndo apenas obtém

melhorias nas tarefas de classificacdo, como também apresentam valores de A positivos para as

tarefas de STS em ambos os conjuntos de dados avaliados. Notavelmente, esses modelos sdo os

unicos a demonstrar ganhos de desempenho consistentes em todos os cendrios experimentais.

A hipétese levantada para tal diferenca se dd na origem dos modelos, por serem baseados

em BERT, se beneficiam de um espaco de embeddings mais plastico, permitindo especializacdes

em diferentes tarefas sem perdas significativas em suas representagdes semanticas gerais. Tal

caracteristica pode ser referida como "plasticidade de adaptagcdo”, que surge de um espaco
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Figura 5.5 — Deltas de acurécia para os diferentes conjuntos de dados na tarefa de clusterizacdo.
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geométrico de embeddings menos restritivo do que o dos modelos mais rigidos, que necessitam

aprender diversas linguas.

Vale destacar que, apesar de pertencerem a mesma familia de modelos, Albertinal00M e
Albertina900M diferem em diversos aspectos. Em particular, eles utilizam tokenizadores distintos
(DebertaTokenizerFast e DebertaV2TokenizerFast, respectivamente) e sdo treinados em corpora
diferentes para se adequar a seus diferentes tamanhos (OSCAR e BrWaC, respectivamente)
(SANTOS et al., 2024). Essas diferengas arquiteturais e relacionadas aos dados podem explicar

as discrepancias observadas no desempenho de ambos os modelos.

5.2.3 PP3: Qual modelo escolher?

A escolha de um modelo necessita levar em conta fatores que vao além dos resultados
das métricas. Também € importante analisar a quantidade de parametros dos modelos e como
isso se traduz em tempo de execucao. Um modelo arbitrario pode possuir 6timas métricas, mas se
sua execug¢do for muito demorada, o seu uso pode ndo fazer sentido em um sistema que necessita

de velocidade, por exemplo.

A fim de verificar essa situagdo, foi calculado o tempo médio (em segundos) de cinco
execugoOes da avaliacdo dos modelos com o conjunto de testes, com os resultados visiveis na
Tabela 5.5. Todos foram avaliados com o ‘max_length‘ de 512 e ‘batch_size‘ 4, limitado superi-

ormente pelo Gemma, o modelo que necessita da maior quantidade de memoria para executar.

Para a tarefa de classificacdo, o BERTimbauLarge apresenta um tempo de execucao maior,
mas alcanca resultados significativamente superiores aos do ST MiniLM, que obtém a maior
parte dos melhores resultados. Uma alternativa € o Serafim, que possui um tamanho de modelo

comparavel e niveis de desempenho semelhantes. Embora o Serafim exija um tempo de execugdo
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Tabela 5.5 — Tempo médio de execugdo, em segundos, em cada conjunto de dados.

Modelo Classificacao (segundos) Clusterizacao (segundos) NLI (segundos) STS (segundos)
AG News PT HateBR TuPy AG News PT HateBR TuPy ASSIN2 ASSIN ASSIN2
Albertinal00m 1190,527 28,024 430,625 33,371 7,391 38,395 71,356 31,394 18,826
Albertina900m 1800,243 59,084 488,531 90,571 14,028 76,620 125,725 63,767 34,786
BERTimbau 795,823 12,967 233,455 15,831 3,865 18,433 29,450 12,688 8,069
BERTimbauLarge 1039,507 22,827 322,232 31,081 5,985 31,059 51,820 22,369 13,877
Gemma 3026,848 79,020 697,281 141,704 18,039 105,376 146,326 85,862 40,190
Qwen 1501,652 54,261 498,322 61,007 12,210 67,097 131,940 57,971 35,070
Serafim335m 982,286 22,415 325,077 30,706 6,257 32,020 52,619 23,319 14,027
ST MiniLM 629,193 12,589 288,648 13,017 2,826 14,678 30,563 13,206 8,047
Tucano 1412,694 28,883 352,823 43,048 7917 40,038 65,169 27,637 16,835

Fonte: Tabela do autor

ligeiramente maior nos conjuntos HateBR e TuPy, isso € parcialmente compensado por seu tempo

de execugdo substancialmente menor no AG News PT.

Quando a eficiéncia computacional é uma restri¢do rigorosa, 0 BERTimbau surge como
um forte candidato, pois obtém resultados muito proximos aos do Serafim e do BERTimbau
Large, a0 mesmo tempo em que demanda um tempo de execugdo significativamente menor.

Embora seja mais lento que o ST MiniLLM, essa diferenga ndo € proibitiva na prética.

Para a tarefa de clusterizacao, o BERTimbaulLarge oferece um trade-off favoravel entre
desempenho e tempo de execugdo. Seus resultados ficam préximos aos dos modelos com melhor
desempenho, a0 mesmo tempo em que mantém um tempo de execucdo menor do que aqueles

que apresentam maiores pontuacdes de AMI.

Para as tarefas de STS e NLI, o Serafim335M se destaca como a escolha mais adequada.
Apesar de seu tempo de execugdo significativamente maior, ele entrega de forma consistente
resultados substancialmente superiores. O fine-tuning pode ser explorado nesse contexto; no
entanto, ele pode levar ao esquecimento catastréfico na tarefa de STS, o que sugere que uma

configuracao de linear probing pode ser uma alternativa mais estdvel e confidvel.

Em geral, a melhor estratégia seria a selecdo de modelos para tarefas especificas, es-
colhendo o modelo com a arquitetura mais apropriada para cada desafio. Porém, quando as
restricdes de tempo sdo criticas e somente um modelo pode ser escolhido, BERTimbau oferece

um bom balanceamento entre eficiéncia computacional e performance preditiva entre as tarefas.

5.2.4 Analise do balanco entre plasticidade e rigidez

A andlise quantitativa dos fokens mostra que a hipétese de que tokenizadores em por-
tugués sdo sempre mais eficientes nao se sustenta como uma regra simples. Nao foi possivel
identificar uma correlacdo direta entre o fato de um modelo ser monolingue e a geracdo de uma
menor quantidade de tokens, nem entre essa caracteristica e um melhor desempenho em tarefas
posteriores. Isso fica evidente, por exemplo, no caso do Tucano, um decodificador monolingue

que produziu a menor quantidade de tokens, mas que nao apresentou desempenhos expressi-
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vos nas tarefas avaliadas. Em contraste, o Albertina900M, que se destaca pela geracdo de um
grande nimero de tokens, obteve excelentes resultados em diferentes tarefas. Esses achados
refutam a hipétese simplista de que o foco monolingue, por si s6, garante uma representacao mais
compacta ou mais eficaz, evidenciando uma complexidade maior, aqui denominada “Dilema da

Tokenizacao”.

Tabela 5.6 — Nimero médio de fokens por palavra de diferentes modelos ao longo dos conjuntos
de dados. Valores em negrito indicam as menores médias por coluna.

Modelo AG News PT TuPy ASSIN ASSIN2 HateBR Em Ambiente Real ‘ Média
Albertinal 00OM 2,098 2,186 2,143 2,046 2,418 2,265 2,193
Albertina900M 1,841 1,884 1,855 1,707 2,007 1,914 1,868
BERTimbau 1,400 1,644 1,363 1,207 1,626 1,468 1,451
BERTimbauLarge 1,400 1,644 1,363 1,207 1,626 1,468 1,451
Gemma 1,416 1,491 1,458 1,187 1,536 1,429 1,420
QWen 1,686 1,749 1,730 1,529 1,874 1,725 1,716
Serafim335M 1,400 1,644 1,363 1,207 1,626 1,468 1,451
ST MiniLM 1,460 1,536 1,434 1,308 1,624 1,461 1,471
Tucano 1,311 1,484 1,271 1,162 1,525 1,326 1,347

Fonte: Tabela do autor

Uma andlise qualitativa do comportamento dos tokenizadores mostrados na Tabela 5.7
de alguns termos do conjunto ‘Em Ambiente Real’ (Apéndice A) contribui para esclarecer esse
dilema ao evidenciar seus diferentes compromissos estratégicos. Observa-se que tokenizado-
res do tipo WordPiece (BERTimbau, Serafim) tendem a se alinhar de forma mais préxima a
morfologia do portugués, segmentando, por exemplo, preditiva em pred + itiva. No entanto,
esses tokenizadores apresentam dificuldades com empréstimos linguisticos, fragmentando termos

comuns como fake news em subunidades com pouco contetido semantico.

Em contraste, tokenizadores baseados em SentencePiece (Gemma, Tucano) mostram-se
mais eficientes em termos de quantidade de fokens e mais robustos a empréstimos lexicais,
embora suas segmentagdes sejam, em geral, menos fiéis a estrutura morfoldgica da lingua. Por
fim, tokenizadores BPE (Albertinal 00M e Qwen) tendem a segmentar excessivamente palavras

em portugués, o que aumenta a contagem de tokens e reduz a clareza linguistica.

O dilema da tokenizagdo oferece uma explicacdo plausivel para a dicotomia de adaptacao
observada nos principais resultados. A partir dele, percebe-se que os diferentes comportamentos

estao ligados as propriedades inerentes da geometria dos espacos de embeddings dos modelos.

Esse comportamento € evidenciado pelo bom desempenho de codificadores monolingues,
como BERTimbau e Albertina900M, que estao associados a uma maior “plasticidade de adapta-
¢d0”. Seus vocabuldrios especializados e restritos a uma Unica lingua tendem a resultar em uma
geometria de embeddings mais maledvel, uma vez que o modelo pode se concentrar em aprender
caracteristicas especificas de uma unica lingua, em vez de lidar com restri¢des interlinguisticas.

Dessa forma, levanta-se a hipétese de que essa flexibilidade permita ao processo de fine-tuning
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Tabela 5.7 — Tokenizacao qualitativa de diferentes palavras e expressoes do conjunto Em Ambi-
ente Real, evidenciando a estrutura morfolégica de termos em PT-BR. Contraria-
mente as expectativas, os tokenizadores do Gemma e do ST MiniLM apresentam
forte alinhamento morfoldgico, enquanto o vocabuldrio monolingue do BERTimbau
falha ao lidar com empréstimos comuns do inglés.

Tokenizagdo

Modelo ; 5 s 5 > ta 5 5 >

pulsava preditiva saudosa 'fundamento 'fake news
Morfologia ‘puls ’a’, va’ “predit’, "iva’ ’saud’, "osa’ ’fund’, ’a’, 'mento’ -
Albertinal 0OM ’Gpuls’, "ava’ *Gpred’, ’it’, ’iva’  ’Gsa’, 'ud’, ’osa’ ’Gfundament’, '0’ ’Gfake’, ’Gnews’
Albertina900M ’_pul’,’s’, Java’ ’_pre’, di’, ‘tiva’ ’_sau’,’d’, "osa’ ’_fund’, ’amento’ ’_fake’,’_news’
BERTimbau ‘pul’, “##tsa’, ##va’  pred’, “##itiva’ ’saud’, "##osa’ funda’, *##mento’, '0’ fa’, C#itke’, ‘ne’, “#H#ws’
BERTimbauLarge ’pul’, '#isa’, '##va’ ’pred’, "##itiva’ ’saud’, *##osa’ ’funda’, ’##mento’, ’0’ fa’, *#i#tke’, ‘ne’, “H##ws’

_] s ] s _sau’, s _ _ ,
Gemma puls’, "ava predi’, 'tiva sau’, ’dos’, ’a fundamento fake’, ’_news
Qwen ’Gpuls’, "ava’ *Gpred’, ’it’, ’iva’  ’Gsa’, 'ud’, ’osa’  ’Gfund’, ’amento’, ’Go’  ’Gfake’, ’Gnews’
Serafim335M ‘pul’, “#itsa’, “##va’  pred’, “#itiva’ ’saud’, *##osa’ ’funda’, *##mento’, ’0’ fa’, "#i#tke’, ‘ne’, "H##ws’
ST MiniLM ’_pulsa’, 'va’ ’_pred’, ’{’, ‘tiva’ ’_sauw’, ’dos’, ’a’ ’_fundamento’ ’_fake’, ’_news’
Tucano ’_puls’, ’ava’ ’_pred’, ’itiva’ ’_saud’, ’osa’ ’_fundamento’ ’_f°,’ake’, ’_new’, ’s.

Fonte: Tabela do autor

reorganizar o espaco de maneira mais eficaz para tarefas centradas no portugués, explicando a

melhoria consistente observada em STS.

Por outro lado, o comportamento de modelos globais reflete uma maior “rigidez de
adaptacao”. Seus vocabuldrios multilingues e objetivos de pré-treinamento sao explicitamente
projetados para promover um forte alinhamento interlinguistico, o que tende a gerar uma geometria
de embeddings altamente estruturada e restrita, otimizada para a consisténcia entre linguas.
Embora essa rigidez seja vantajosa para cendrios de linear probing, ela parece limitar a adaptacdo
especifica a tarefa. Sugere-se que o fine-tuning leva os modelos ao esquecimento catastréfico ao

tentar modificar um espaco geométrico que permite pouca ou nenhuma modificacao.

Por fim, esses resultados corroboram com os encontrados por Ahuja, Vaddamanu e Patra
(2025), evidenciando que o multilinguismo influéncia ndo somente no impacto vetorial, mas
também na forma como os modelos se comportam. Dessa forma, diferencas linguisticas podem

refletir trajetdrias cognitivas distintas dentro do modelo.
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6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, na Secdo 6.1 serd feita um resumo geral do trabalho evidenciando os
resultados e os objetivos alcangados, bem como os resultados obtidos. Ja a Secdo 6.2 exibe as
limitagdes encontradas durante o desenvolvimento do trabalho ao passo que define os caminhos

a serem tragados para a continuidade da pesquisa.

6.1 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo principal analisar comparativamente o desempenho de
modelos de embeddings globais e monolingues para o portugués brasileiro, considerando tanto a
qualidade das representagdes originais, avaliadas por meio do regime de linear probing, quanto
o impacto da adaptagdo supervisionada via fine-tuning por meio do PEFT LoRA, em diferentes
tarefas. A partir de uma ampla experimentagao envolvendo tarefas de classificacdo, clusteriza-
¢ao, NLI e STS, foi possivel investigar de forma sistemadtica os trade-offs entre generalizagao,

especializacdo e estabilidade dos modelos.

Avaliando a qualidade das representacdes geradas pelos modelos globais e monolingues
em portugués brasileiro por meio do regime de linear-probing, foi possivel perceber que os
modelos apresentaram resultados muito proximos na maioria das tarefas. Modelos globais como
o0 Qwen e ST MiniLM se demonstraram muito competitivos, mostrando que representagcdes
aprendidas em larga escala podem transmitir conhecimento de forma eficaz para o portugués
brasileiro. Por outro lado, modelos monolingues, como o BERTimbau e Serafim, mantiveram
resultados consistentemente altos, sugerindo que a especializagao linguistica continua sendo um

fator relevante para a qualidade das representagdes.

A investigacdo do impacto do fine-tuning eficiente de parametros utilizando técnicas
de PEFT no desempenho dos modelos em tarefas downstream evidenciou os claros ganhos
de desempenho obtidos em tarefas de classificacdo, NLI, e, sobretudo, na clusterizacdo, que
apresentou melhorias significativas. Por outro lado, os resultados também revelaram que o
processo de adaptacdao pode ser maléfico, como observado na tarefa de STS, onde diversos
modelos, especialmente os multilingues, apresentaram perdas significativas de desempenho apds

o fine-tuning, caracterizando um efeito de esquecimento catastréfico.

Comparando o comportamento dos modelos em diferentes tarefas, a identificacdo de
padrdes de estabilidade ou degradacdo permitiu evidenciar a capacidade dos modelos baseados
no BERT, especialmente BERTimbau e Albertina, de apresentar melhorias consistentes ou
estabilidade simultdnea em multiplas tarefas, at¢ mesmo no STS. Enquanto isso, modelos globais

apresentaram um maior trade-off entre adaptacao e desempenho, com ganhos expressivos em
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algumas tarefas, mas perdas significativas naquelas que dependiam fortemente da preservacao da

geometria semantica do espaco de embeddings.

As anélises quantitativas e qualitativas dos fokens gerados refutam hipdteses simplistas de
que fokenizadores monolingues sdo sempre mais eficientes ou superiores, estando mais alinhados
com a lingua portuguesa. Em vez disso, observou-se um “dilema da tokeniza¢@o”, onde estratégias
diferentes apresentam resultados distintos em relagdo a eficiéncia, ao alinhamento morfolégico
e a robustez a termos estrangeiros. Tal andlise contribuiu para explicar parte das diferencas

observadas no comportamento dos modelos durante o processo de adaptacao.

Em suma, os resultados obtidos permitem concluir que o objetivo principal do trabalho
foi alcangado. A andlise comparativa conduzida evidenciou que modelos globais modernos
sao altamente competitivos em portugués brasileiro em regimes de linear-probing, mas podem
apresentar maior rigidez de adaptacdo, levando a instabilidades apds o treinamento. Por outro
lado, modelos monolingues apresentam maior plasticidade de adaptacao, equilibrando melhor
os ganhos de desempenho e a preservagcdo das representacdes semanticas. Esses resultados
contribuem para um maior entendimento do papel da especializacdo linguistica e fornecem
andlises prdticas para a escolha e adaptacdo de modelos em aplicacOes reais de PLN para o

portugués brasileiro.

6.2 Trabalhos Futuros

Os conjuntos de dados utilizados neste trabalho possuem um grande foco em postagens
de redes sociais e noticias. Assim, a exploracdo de variacOes de texto, como juridicos, cientificos,

literérios, etc., pode ajudar a entender mais sobre a generalizacdo dos modelos.

O uso de métricas puras ajuda na comparacdo dos modelos, mas ndo explica o porqué
das modifica¢des nos resultados, como a queda dos resultados no STS. Assim, com a criacdo de
um conjunto de testes especificos, pode-se investigar como 0 modelo muda apds o processo de
adaptacdo, ou seja, se passa a preferir certos significados de palavras ambiguas (polissemia), se
altera a ordem das palavras ou tipos de frases, e se muda a forma como expressa uma avaliagao,

opinido ou atitude.

Por fim, € possivel tentar medir a “plasticidade de adaptacdo” dos modelos a partir de
uma métrica que identifique o quanto o modelo muda quando € for¢cado a se especializar e quais

caracteristicas linguisticas se tornam mais ou menos importantes apos o fine-tuning.
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APENDICE A - Conjunto Em Ambiente
Real

O conjunto “Em Ambiente Real” contém frases, em portugués brasileiro, de diferentes
contextos, sendo utilizadas para corroborar na andlise dos resultados dos modelos. Tais sentengas

e suas respectivas dreas sao descritas abaixo:

* Palavras comuns com acentos:
— "O coragdo pulsava com uma emocgao indescritivel."
* Contracoes, girias e coloquialismo:

— "Cé td ligado que a gente vai praquele trampo novo, né?"

— "Uai, cé bobo, s6! Uai € uai, uai!"
* Termos de dominios especificos:

— "A manutenc¢do preditiva do rolamento de esferas evitou a parada da linha de produ-

¢do."
— "Esse politico € um esquerdopata, sé vive de lacracdo e fake news."

— "O fundo de investimento anunciou um desinvestimento estratégico para aumentar a
liquidez."

e Literatura brasileira:

— "E justamente a possibilidade de realizar um sonho que torna a vida interessante."

— "Ao verme que primeiro roeu as frias carnes do meu cadaver dedico como saudosa

estas memorias postumas”

— "Se a tnica coisa de que o homem terd certeza € a morte; a Unica certeza do brasileiro

¢é o carnaval no préximo ano."

¢ Cinema brasileiro:

— "Eu posso até te ajudar, alids, eu vou te ajudar! Eu quero te ajudar! Mas agora vocé

tem que me ajudar a te ajudar."”,

— "Parecia até uma mensagem de Deus: se liga ai, mané, a honestidade nao compensa.",

* Legislacdo brasileira:
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"A disciplina do uso da internet no Brasil tem como fundamento o respeito a liberdade

de expressao."
"Esta Lei dispde sobre o tratamento de dados pessoais, inclusive nos meios digitais."

"atividades de investigacdo e repressdo de infragdes penais"
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Declaracao

Durante a preparagdo deste documento, eu, Matheus Peixoto Ribeiro Vieira, estudante de
graduacdo do curso de Ciéncia da Computagao, declaro o uso de IAGen ChatGPT, versdo 4 e 5.2,
para ajustes em cddigo, revisdo de conceitos tedricos, corre¢do de gramadtica e ortografia e sanar

davidas provenitente da leitura de artigos.

Ap06s o uso desta ferramenta/modelo/servigo, revisei e editei o conteido em conformi-
dade com os principios éticos para uso de IAGen (Resolu¢do CONPEP 144) e com os acordos
estabelecidos com a pessoa orientadora da pesquisa. Dessa forma, assumo total responsabilidade

pelo contetudo da publicacdo.

A TAGen foi utilizada nas seguintes etapas:

* Etapa 1: Auxiliar na geracdo de imagem. Gerar comandos para a criacdo de imagens
utilizando o Graphviz; Correcdo de scripts de imagens; Alteragdes pontuais. O modelo
utilizado foi o ChatGPT 4o. O prompt utilizado foi:

— Gere o0 c6digo para a criagdo de uma imagem com Graphviz com trés circulos, o
primeiro com cor cinza e texto "Unidade S", com seis setas ligadas a um circulo azul
com texto "Unidade A", que estd conectado, por duas setas, a um circulo verde com
texto "Undiade R".

— Aumente o tamanho da fonte
— Facga com que a imagem esteja na horizontal

— Gere o c6digo para a criacdo de uma imagem de uma mlp com quatro camadas, a
primeira com trés neurdnios, a segunda com cinco, a terceira com quatro e a ultima
com duas. A camada de entrada deve ser cinza, as camadas ocultas devem ser azuis e
a de saida deve ser verde. Também preciso que vocé gere labels para descrever cada

uma das camadas.

* Etapa 2: Auxilio em c6digo. Geracdo de cédigo, explicacdo de fungdes, correcao de erros.
O modelo utilizado foi o ChatGPT 5.2. O prompt utilizado foi:
— Me explique o que estd acontecendo nesse codigo [...]
— Para que serve essa fungao [...]
— Gere um cédigo para realizar o treinamento do modelo utilizando o PyTorch

— Gere um cddigo para realizar o salvamento de um modelo treinado pela biblioteca do
HugginFace juntamente com o LoRA. Quando eu carrego novamente o modelo, os

resultados s@o iguais aos que estavam ocorrendo antes do treinamento.
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— Dada essa tabela de resultados gere um cédigo para criar um mapa de calor com os
valores dos deltas. As linhas devem ser os modelos e as colunas os deltas de acordo

com dataset-tarefa-metrica
— Gere um cédigo para exibir um grafico de barras com os valores de delta para cada

tarefa e dataset dessa tabela de resultados

» Etapa 3: Auxilio em geracdo de texto. Resumo de textos, corre¢cdo de ortografia, melhora
de fluidez. O modelo utilizado foi o ChatGPT 5.2. O prompt utilizado foi:
... Dado esse texto, corrija a ortografia dele para ficar de acordo com a norma formal
— Resuma o seguinte texto para ficar com trés pardgrafos

— Me ajude a melhorar a fluidez desse texto para ter melhor conexao entre os pardgrafos

e seguir uma linha de raciocinio

Matheus Peixoto Ribeiro Vieira
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