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Resumo

Este trabalho investiga os modelos de linguagem de larga escala (LLMs), explorando
seus fundamentos, evolucao, aplicagoes e limitagoes. Partindo de uma revisao histérica
da inteligéncia artificial e do processamento de linguagem natural, o estudo destaca o
papel central da arquitetura Transformer (VASWANI et al., 2017), que, com seus mecanis-
mos de autoatencgao, superou as limitagoes de modelos anteriores baseados em RNNs e
CNNs. Examina-se ainda a contribui¢ao seminal de modelos pré-treinados como GPT-1
(RADFORD et al., 2018), BERT (DEVLIN et al., 2019) e GPT-3 (BROWN et al., 2020), que
estabeleceram o paradigma do pré-treinamento seguido de ajuste fino, potencializando
a generalizacao. A discussao também abrange o surgimento dos modelos de fundagéao,
notaveis por sua escalabilidade e adaptabilidade, e os fendbmenos de aprendizado em
contexto e de capacidades emergentes (BOMMASANI et al., 2021). Metodologicamente,
o estudo instanciou o modelo Mistral-7B-v0.3, treinando-o com a técnica de otimizacao
QLoRA. A base de dados, composta por 26 artigos cientificos, foi convertida em 873 pares
de instrugdo—resposta. O treinamento, realizado em uma GPU NVIDIA RTX A4000 (16
GB de VRAM), ajustou aproximadamente 0,09% dos parametros do modelo, culminando
em uma perda final média de 1,72 apds 7 horas. A avaliagdo combinou andlise quantitativa
(fungao de perda) e qualitativa (comparagao de respostas a seis questoes de referéncia).
Os resultados indicaram uma certa melhoria em cinco questoes, com ganhos em precisao,
coeréncia e citacao de referéncias académicas, enquanto uma questao apresentou piora,
evidenciando a dependéncia critica da qualidade dos dados de treinamento. Conclui-se que
os LLMs constituem uma infraestrutura tecnoldgica central com potencial para transformar
setores como satde, financas, direito e educagao, democratizando o acesso a ferramentas
avancadas. No entanto, persistem desafios urgentes relacionados a vieses, custo computaci-
onal, governanca e alinhamento ético (OUYANG et al., 2022). Este trabalho demonstra a
viabilidade de pesquisas experimentais com recursos limitados, evidenciando que é possivel
realizar treinamento especializado de LLMs em ambientes académicos e obter avancos

qualitativos relevantes.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Generativa; Modelos de Linguagem de Larga

Escala; Transformers; Modelos de Fundacao; Aprendizado em Contexto.



Abstract

This work investigates Large Language Models (LLMs), exploring their foundations,
evolution, applications, and limitations. Starting from a historical review of artificial
intelligence and natural language processing, the study highlights the central role of
the Transformer architecture (VASWANI et al., 2017), which, through its self-attention
mechanisms, overcame the limitations of previous models based on RNNs and CNNs.
The study also examines the seminal contributions of pretrained models such as GPT-
1 (RADFORD et al., 2018), BERT (DEVLIN et al., 2019), and GPT-3 (BROWN et al.,
2020), which established the paradigm of pre-training followed by fine-tuning, enhancing
generalization capabilities. The discussion also addresses the emergence of foundation
models, notable for their scalability and adaptability, as well as the phenomena of in-context
learning and emergent capabilities (BOMMASANI et al., 2021). Methodologically, the study
instantiated the Mistral-7B-v0.3 model, training it using the QLoRA optimization technique.
The dataset, composed of 26 scientific articles, was converted into 873 instruction—response
pairs. The training, performed on an NVIDIA RTX A4000 GPU (16 GB of VRAM),
adjusted approximately 0.09% of the model’s parameters, resulting in a final average
loss of 1.72 after 7 hours. The evaluation combined quantitative analysis (loss function)
and qualitative analysis (comparison of responses to six reference questions). The results
indicated a certain improvement in five questions, with gains in accuracy, coherence, and
citation of academic references, while one question showed a decline, highlighting the critical
dependence on the quality of the training data. It is concluded that LLMs constitute
a central technological infrastructure with the potential to transform sectors such as
healthcare, finance, law, and education, democratizing access to advanced tools. However,
urgent challenges remain related to bias, computational cost, governance, and ethical
alighment (OUYANG et al., 2022). This work demonstrates the feasibility of experimental
research with limited resources, showing that it is possible to perform specialized LLM

training in academic environments and obtain relevant qualitative advances.

Keywords: Generative Artificial Intelligence; Large Language Models; Transformers;

Foundation Models; In-Context Learning.
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1 Introducdo

Nos ultimos anos, os modelos de linguagem de larga escala (Large Language
Models — LLMs) ganharam destaque devido a sua capacidade de gerar texto semelhante ao
produzido por seres humanos e de executar uma ampla gama de tarefas de processamento
de linguagem natural (PLN). Esses sistemas, conhecidos como inteligéncias artificiais
generativas, sao treinados em extensos conjuntos de dados textuais e podem ser ajustados
para diferentes aplicagoes por meio de técnicas de fine-tuning. O avanco desses modelos
foi possibilitado, em grande medida, pela introducao da arquitetura Transformer Vaswani

et al. (2017), que substituiu abordagens recorrentes por mecanismos de autoatengao.

A evolugao desse campo pode ser observada em modelos como o GPT Radford et al.
(2018), o BERT Devlin et al. (2019) e o GPT-3 Brown et al. (2020), os quais ampliaram
significativamente a capacidade de aprendizado e generalizacao. Paralelamente, surgiram
modelos de fundagao, como o LLaMA Touvron et al. (2023), que demonstram ser possivel
alcancar desempenho competitivo utilizando dados publicos e acessiveis & comunidade

cientifica.

1.1 Justificativas e Relevancia

O crescimento recente das [As generativas gerou um verdadeiro “boom” no debate
publico e cientifico. Muitas vezes, essas tecnologias sao vistas como solugoes ilimitadas,
o que gera expectativas irreais. Contudo, apesar das limitagoes e riscos apontados pela
literatura Ouyang et al. (2022) e Christiano et al. (2017), os modelos de linguagem

constituem ferramentas de grande relevancia quando aplicados de forma adequada.

Dessa forma, este trabalho se justifica pela necessidade de compreender, de forma
técnica, o funcionamento dos LLMs e suas reais possibilidades de aplicacao em diferentes
setores. Sua relevancia estd em mostrar que, embora nao sejam solugoes magicas, os LLMs
representam instrumentos eficazes e adaptaveis para tarefas que demandam automacao,

analise de grandes volumes de dados e suporte & tomada de decisao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Compreender e avaliar o funcionamento dos modelos de linguagem de larga escala

(Large Language Models — LLMs), por meio de uma anélise tedrica e da instanciagao pratica



de um modelo especializado, evidenciando suas potencialidades, limitacoes e aplicagoes

em diferentes contextos.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, este trabalho tem como objetivos especificos:

1. Realizar uma revisao sistemaética da literatura sobre inteligéncias artificiais generati-
vas e arquiteturas baseadas em Transformers, destacando sua evolucao histoérica e

fundamentos técnicos;

2. Implementar e treinar o modelo Mistral-7B utilizando uma base composta por
artigos cientificos selecionados neste TCC, com o proposito de construir uma versao

especializada no tema;

3. Avaliar o desempenho do modelo instanciado em tarefas de geragdo e compreensao

de texto comparando uma versao pré-treinada antes e ap6s um fine-tuning.

1.3 Organizagdo e Estrutura

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: na Capitulo 1, apresenta-se a
introdugao do tema, sua justificativa, objetivos e organizacao. O Capitulo 2 traz a funda-
mentacao teodrica, discutindo os conceitos centrais das [As generativas, suas arquiteturas e
evolucao histérica. O Capitulo 3 descreve a metodologia utilizada, com destaque para
os procedimentos de treinamento experimental. O Capitulo 4 apresenta os resultados
obtidos e a analise das aplicacoes estudadas. Por fim, o Capitulo 5 expoe as conclusoes,

ressaltando as contribuigoes, limitagoes e sugestoes para trabalhos futuros.
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? Revisio de literatura

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) evoluiu ao longo de diferentes
paradigmas dentro da inteligéncia artificial. Em sua fase inicial, predominavam aborda-
gens baseadas em regras linguisticas, nas quais especialistas codificavam manualmente
estruturas sintaticas e semanticas para permitir a interpretagao automatica da linguagem
(SPARCK JONES, 1994). Embora eficazes em dominios restritos, esses sistemas apresenta-
vam limitagoes de escalabilidade e dificuldades em lidar com a ambiguidade inerente a

linguagem humana.

A partir da década de 1990, o campo passou a adotar abordagens estatisticas basea-
das em grandes corpora textuais. Modelos probabilisticos, como n-grams e Hidden Markov
Models (HMMs), tornaram-se amplamente utilizados em tarefas como reconhecimento de
fala e modelagem de linguagem (JELINEK, 1997; RABINER, 1989). Nesse periodo também
surgiram os primeiros modelos neurais de linguagem, capazes de aprender representacoes

distribuidas de palavras a partir de grandes volumes de dados textuais (bengio2003).

Com o avanco do aprendizado profundo na década de 2010, arquiteturas como as
Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e suas variantes com memoria de longo prazo, como
as LSTMs, passaram a dominar o estado da arte em tarefas sequenciais de linguagem
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Esses modelos permitiram avangos importantes em
aplicagoes como tradugao automatica, classificagao de textos e sistemas de resposta a

perguntas.

Nesse contexto consolidou-se também o paradigma dos modelos pré-treinados, nos
quais um modelo ¢ inicialmente treinado em grandes volumes de texto e posteriormente
adaptado para tarefas especificas. Exemplos marcantes incluem o GPT, baseado em mode-
lagem autoregressiva de linguagem (RADFORD et al., 2018), e o BERT, que introduziu
representacoes bidirecionais capazes de capturar o contexto completo de uma sequéncia
textual (DEVLIN et al., 2019). Esses avangos estabeleceram as bases para o desenvolvi-
mento dos modelos baseados em arquitetura Transformer (VASWANI et al., 2017), que

posteriormente redefiniriam o estado da arte no processamento de linguagem natural.

2.1 Arquitetura Transformer

A arquitetura Transformer, apresentada no artigo Attention is All You Need
Vaswani et al. (2017), representou uma mudanga no campo do Processamento de Linguagem
Natural (PLN). Para compreender sua importancia, é necessario lembrar como eram os

modelos dominantes antes de sua introdugao.
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Adaptado de Vaswani et al. (2017).
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Até entdo, prevaleciam as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e, em especial, suas
versdes mais avangadas como as LSTMs (Long Short-Term Memory), introduzidas por
Hochreiter e Schmidhuber (1997). Essas redes processavam sequéncias palavra a palavra,
mantendo um estado interno que funcionava como “memoria” do contexto anterior. Embora
eficazes em dependéncias locais, apresentavam duas limitagoes cruciais: (i) eram lentas, pois
processavam tokens de forma sequencial, dificultando a paralelizacao em GPUs modernas, e
(ii) falhavam na captura de dependéncias de longo alcance, pois a informagcao se degradava
a medida que a sequéncia crescia (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; VASWANI et al.,
2017).

O Transformer solucionou essas restricoes ao abandonar a recorréncia e propor o
mecanismo de autoatengao (self-attention). Essa inovac¢ao permite que cada palavra
interaja diretamente com todas as outras em uma sentenca, independentemente da distancia
entre elas. Por exemplo, ao interpretar o pronome “ele”; o modelo pode imediatamente
associé-lo ao substantivo “Joao”, localizado no inicio do texto. Além de mais preciso, esse
processo ¢ altamente paralelizavel, acelerando consideravelmente o treinamento em larga

escala (VASWANI et al., 2017).

Autoatencio

O mecanismo de autoatencao pode ser visualizado como uma rede de conexoes
entre todas as palavras de uma frase, em que a intensidade do peso indica a forca da
relacao contextual. Essa capacidade de modelar relagoes globais tornou-se um diferencial

essencial para superar os gargalos das RNNs.

Pecas-chave do Transformer

Para funcionar de forma eficaz, a arquitetura incorpora alguns elementos adicionais:

e Positional Encoding (Codificagao Posicional): como o Transformer processa todas
as palavras simultaneamente, perde a nocao natural de ordem. Para contornar
isso, ¢ adicionada uma codificacao que informa a posicao relativa de cada palavra,

preservando a estrutura sequencial do texto (VASWANI et al., 2017).

e Multi-Head Attention (Atengao Multi-Cabeca): em vez de realizar uma tnica anélise
de atencao, o modelo utiliza miltiplas “cabegas”, cada uma especializada em capturar
diferentes tipos de relagoes. Os resultados dessas cabecas sao combinados, produzindo

uma representacao mais rica (VASWANTI et al., 2017).

e Camadas Feed-Forward: apos a etapa de atencao, cada posicao passa por uma rede

neural independente, refinando a informacao obtida.
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O impacto do Transformer nao se limitou a avangos incrementais; ele se tornou o
alicerce tecnologico dos Modelos de Linguagem de Larga Escala (LLMs). O GPT (Genera-
tive Pre-trained Transformer) utilizou a versao autoregressiva do Transformer, treinando
para prever a proxima palavra em sequéncias textuais (RADFORD et al., 2018). J4 o BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) explorou a bidirecionalidade,
analisando o contexto a esquerda e a direita de cada palavra, obtendo avangos notéveis

em tarefas como pergunta e resposta e analise de sentimentos (DEVLIN et al., 2019).

A escalabilidade dessa arquitetura ficou evidente em modelos como o GPT-3,
que, com 175 bilhoes de parametros, nao apenas superou desempenhos anteriores, mas
apresentou capacidades emergentes, como a habilidade de realizar tarefas inéditas a partir

de poucos exemplos (few-shot learning) (BROWN et al., 2020).

Em termos mais amplos, a arquitetura Transformer estabeleceu o paradigma
dos modelos de fundagao (foundation models), que consistem em sistemas pré-treinados
em larga escala e posteriormente adaptados para uma variedade de tarefas e dominios
(BOMMASANTI et al., 2021). Esses modelos constituem a base da revolugao atual em [A
generativa, ao unirem versatilidade, escalabilidade e desempenho superior em diferentes

contextos.

2.2 Modelos Pré-Treinados

O conceito de pré-treinamento em Processamento de Linguagem Natural (PLN)
baseia-se na ideia de treinar modelos em grandes volumes de dados textuais para aprender
representacoes gerais da linguagem, que posteriormente podem ser reutilizadas ou ajustadas
para tarefas especificas. Uma das primeiras abordagens amplamente difundidas foi o uso
de representacoes distribuidas de palavras, como o Word2Vec, que demonstrou que redes
neurais podem aprender representagoes vetoriais semanticas capazes de capturar relacoes
linguisticas a partir de grandes corpora textuais (MIKOLOV et al., 2013). Esse avango
permitiu que modelos reutilizassem representagoes previamente aprendidas, reduzindo a

necessidade de treinamento completo para cada nova tarefa.

Posteriormente, o conceito foi ampliado com o desenvolvimento de modelos de
linguagem mais complexos baseados em redes neurais profundas. Trabalhos como o GPT
(RADFORD et al., 2018) e o BERT (DEVLIN et al., 2019) consolidaram a estratégia de
pre-train and fine-tune, na qual um modelo é inicialmente treinado em larga escala e
posteriormente ajustado para aplicagoes especificas. Esse paradigma tornou-se um dos
pilares do desenvolvimento moderno em PLN e abriu caminho para os modelos de linguagem

de larga escala utilizados atualmente.
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2.3 Fine-Tuning em Modelos de Linguagem

O fine-tuning consiste no processo de adaptacao de um modelo previamente treinado
em grandes corpora textuais para uma tarefa ou dominio especifico. Nesse paradigma, o
modelo é inicialmente submetido a um pré-treinamento em larga escala, no qual aprende
padroes gerais da linguagem, e posteriormente ajustado com um conjunto de dados menor
e mais especializado. Esse procedimento tornou-se uma pratica central no desenvolvimento
de modelos de linguagem modernos, permitindo reutilizar conhecimento previamente
adquirido e reduzir o custo computacional necessario para aplicac¢oes especificas (RADFORD
et al., 2018; DEVLIN et al., 2019).

A estratégia de pré-treinamento seguida de ajuste fino mostrou-se extremamente
eficaz em diversas tarefas de processamento de linguagem natural, como classificacao de
textos, resposta a perguntas e traducao automaética. Modelos baseados na arquitetura
Transformer, introduzida por Vaswani et al. (VASWANI et al., 2017), demonstraram que
representacoes aprendidas durante o pré-treinamento podem ser transferidas com grande
eficiéncia para novas tarefas. Essa abordagem tornou-se um dos pilares do desenvolvimento
dos modelos de linguagem de larga escala (LLMs), permitindo que arquiteturas previamente
treinadas sejam especializadas para dominios especificos por meio de conjuntos de dados
relativamente pequenos (BROWN et al., 2020; BOMMASANTI et al., 2021).

2.4 LoRA e QLoRA

Apesar das vantagens do fine-tuning tradicional, o ajuste completo de todos os
parametros de um modelo de linguagem de grande escala pode demandar recursos compu-
tacionais elevados. Para mitigar esse problema, foram desenvolvidas técnicas de parameter-
efficient fine-tuning (PEFT), que permitem adaptar modelos pré-treinados modificando

apenas uma pequena fracao de seus parametros.

Uma das abordagens mais influentes nesse contexto é o LoRA (Low-Rank Adap-
tation), proposto por Hu et al. (HU et al., 2021). Nessa técnica, em vez de atualizar
diretamente os pesos originais do modelo, sao introduzidas matrizes adicionais de baixa
dimensao que representam atualizagoes de baixa ordem nos parametros das camadas do
Transformer. Esse mecanismo permite que o modelo seja adaptado para novas tarefas
mantendo a maior parte dos parametros congelados, reduzindo significativamente o custo

computacional e o consumo de memoria.

Posteriormente, Dettmers et al. (DETTMERS et al., 2023) propuseram o QLoRA, uma
extensao que combina a técnica LoRA com quantizacao em baixa precisao. Nesse método,
os pesos do modelo s@o quantizados para representagoes de menor precisao (tipicamente

4 bits), enquanto os parametros adicionais responséveis pela adaptagdo permanecem em
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maior precisao para garantir estabilidade no treinamento. Essa abordagem permite realizar
fine-tuning de modelos de bilhoes de parametros utilizando hardware mais acessivel,

mantendo desempenho competitivo em comparagao com métodos tradicionais.

Essas técnicas tornaram-se particularmente relevantes no contexto de pesquisas
académicas e aplicacoes industriais, pois possibilitam a especializacao de modelos de
linguagem de grande escala com recursos computacionais limitados, ampliando o acesso a

experimentacao e desenvolvimento em inteligéncia artificial generativa.

2.5 Alinhamento e Quest&es Eticas

Os Large Language Models (LLMs) tém demonstrado capacidades notaveis em
tarefas de processamento de linguagem natural, mas também levantam preocupagoes
criticas quanto a seguranca, a ética e a confiabilidade de suas respostas. Por serem
treinados em grandes volumes de dados da internet, esses modelos podem reproduzir
vieses sociais, opinides tendenciosas e até mesmo informacoes falsas, comprometendo sua

utilizagdo em contextos sensiveis como saude, direito e educagdo (BOMMASANI et al., 2021).

Nesse cenario, surge o campo do alinhamento (alignment), cujo objetivo é garantir
que os modelos se comportem de forma coerente com valores humanos e normas sociais.
Em outras palavras, busca-se que os sistemas nao apenas sejam competentes, mas também

responsaveis e seguros.

2.5.1 Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF)

A abordagem mais difundida para alinhamento é o RLHF, proposta por (CHRISTI-

ANO et al., 2017). O método consiste em trés etapas principais:

1. Humanos avaliam respostas geradas pelo modelo, classificando-as como mais ou

menos adequadas.
2. Essas preferéncias humanas sao transformadas em um sinal de recompensa.

3. O modelo é reajustado para maximizar a recompensa, aprendendo a priorizar res-

postas consideradas tteis, seguras e veridicas (CHRISTIANO et al., 2017).

Essa técnica pode ser entendida como um processo de ensino indireto, em que o

modelo internaliza padroes de comportamento humano por meio de reforco.

2.5.2 InstructGPT

A aplicacao pratica do RLHF foi evidenciada pelo InstructGPT, desenvolvido

pela OpenAl. Nesse trabalho, um modelo de apenas 1,3 bilhao de parametros, ajustado



16

com feedback humano, foi preferido por avaliadores em relacao ao GPT-3 original, que
possuia 175 bilhoes de parametros. Esse resultado demonstrou que o alinhamento pode
ser mais relevante para a qualidade do que simplesmente aumentar a escala dos modelos
(OUYANG et al., 2022).

2.5.3 Desafios

Apesar dos avancos, o alinhamento ainda enfrenta obstéculos significativos. Entre

eles, destacam-se:

e Dados de Qualidade: a coleta de feedback humano confidvel e consistente é cara e

sujeita a introduzir novos vieses.

e Custo do Alinhamento: em alguns casos, o processo de alinhamento leva a perda
de desempenho em tarefas tuteis, fenémeno descrito como alignment tax (OUYANG
et al., 2022).

e Avaliagao Multidimensional: medir a eficicia de um modelo nao envolve apenas
acuracia, mas também atributos como seguranca, justica e honestidade, o que torna

a avaliagdo complexa e multidisciplinar (WANG et al., 2023).

254 Questdes Eticas

As limitagoes éticas dos LLMs nao se restringem a problemas técnicos. Ha riscos
de mau uso, como a geracao de desinformacao em larga escala, manipulacao politica
ou cria¢ao de codigos maliciosos (BOMMASANI et al., 2021). Soma-se a isso a falta de
transparéncia sobre os dados de treinamento, dificultando a responsabilizacao em casos de

erros ou viés discriminatorio (ZHAO et al., 2023).

O alinhamento por meio de técnicas como o RLHF representa um avancgo significa-
tivo para tornar os LLMs mais seguros e benéficos. Contudo, permanece como um dos
maiores desafios da éarea equilibrar a capacidade técnica desses sistemas com a necessidade
de transparéncia, ética e responsabilidade social. O futuro da IA dependera nao apenas de
modelos mais poderosos, mas também de modelos mais alinhados com os valores humanos

(OUYANG et al., 2022; WANG et al., 2023).
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3 Materiais e Métodos

Este capitulo descreve os recursos computacionais, os procedimentos metodoldgicos
e as ferramentas utilizadas para a instanciagao prética deste trabalho. O objetivo foi realizar
um fine-tuning do modelo Mistral-7B, especializado no tema de Modelos de Linguagem
de Larga Escala (LLMs), a partir de um conjunto de artigos cientificos previamente
selecionados. O modelo selecionado foi escolhido pela grande liberdade nos termos de uso
do mesmo, além de ter sido um bom modelo considerando alguns benchmarks analisados

no momento da escolha.

3.1 Materiais

3.1.1 Hardware e Ambiente de Execucdo

O treinamento foi conduzido em ambiente local, utilizando uma GPU NVIDIA
RTX A4000, com 16 GB de memoéria VRAM dedicada. O sistema operacional empregado
foi Windows 10, com suporte as bibliotecas CUDA. As principais bibliotecas utilizadas in-
cluiram PyTorch, Transformers, PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) e BitsAndBytes,

todas em versoes compativeis com CUDA 12.8.

3.1.2 Base de Dados

A base de dados foi composta por 26 trabalhos académicos relacionados a inteligéncia
artificial generativa e modelos de linguagem. Os arquivos, originalmente em formato PDF,
passaram por processo de extragdo textual (Optical Character Recognition — OCR,
quando necessério) e subsequente pré-processamento. Primeiro foram utilizados os artigos
selecionados para referéncia no momento de producao deste trabalho, mas depois de um
primeiro momento viu-se a necessidade também de utilizar livros e demais trabalhos

citados nos artigos ja selecionados anteriormente.

O contetido resultante foi segmentado em blocos de até 4096 tokens, para manter o
tamanho ideal de contexto do modelo selecionado, priorizando divisoes por paragrafos e
sentencgas, e estruturado no formato JSONL. O conjunto final totalizou 873 instancias no

padrao instrucao—resposta, adotando a sintaxe usual em modelos instruidos:

[INST] instrucdo [/INST] resposta



18

3.2 Meétodos

3.2.1 Pré-processamento dos Dados

O pipeline de pré-processamento incluiu:

1. Extragao textual dos PDFs, com deteccao e tratamento de arquivos criptografados

ou baseados em imagem.

2. Limpeza do texto, removendo espagos duplicados, caracteres de controle e corrigindo

hifens de quebra de linha.

3. Segmentacao em blocos de até 4096 tokens, priorizando paragrafos e, quando neces-

sario, sentencas.

4. Estruturacao no formato JSONL, totalizando 873 exemplos no padrao instru¢ao—resposta.

3.2.2 Configuracdo do Modelo

O modelo base utilizado foi o Mistral-7B-v0.3, carregado localmente. A adaptagao
foi realizada por meio da técnica LoRA (Low-Rank Adaptation), aplicada as camadas
de projecao de atengao (g_proj, v_proj). Nessa abordagem, pequenas matrizes de baixa,
dimensao sao adicionadas aos pesos originais do modelo, permitindo ajustar o comporta-
mento da rede sem modificar diretamente todos os paradmetros do modelo base (HU et al.,

2021; DETTMERS et al., 2023). Os principais hiperparametros utilizados foram:

e Rank (r) = 16: representa a dimensao das matrizes de baixa ordem utilizadas para
aproximar a atualizacao dos pesos do modelo. Valores menores reduzem o nimero de
parametros treinéveis e o consumo de memoéria, enquanto valores maiores aumentam
a capacidade de adaptacao do modelo. O valor r = 16 é amplamente utilizado na
literatura por oferecer um bom equilibrio entre eficiéncia computacional e capacidade

de representagao.

e Alpha = 32: corresponde ao fator de escala aplicado as atualizacoes produzidas pelas
matrizes LoRA. Esse parametro controla a intensidade da adaptacao introduzida
no modelo. Um valor maior permite maior influéncia das atualizagoes sobre os
pesos originais, enquanto valores muito elevados podem causar instabilidade no
treinamento. O valor 32 é frequentemente adotado como configuragao padrao por

proporcionar estabilidade e boa capacidade de adaptacao.

e Dropout = 0,05: define a taxa de regularizacao aplicada as camadas LoRA durante
o treinamento. O objetivo é reduzir o risco de overfitting, especialmente quando

o conjunto de dados de treinamento é relativamente pequeno. Um valor de 0,05
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introduz uma leve regularizacao sem comprometer a capacidade de aprendizado do

modelo.

Esses valores sao comumente adotados em experimentos com técnicas de parameter-
efficient fine-tuning, pois proporcionam um equilibrio adequado entre desempenho do

modelo, estabilidade de treinamento e eficiéncia computacional.

Adicionalmente, empregou-se quantizagao em 4 bits (nf4), por meio da biblioteca
BitsAndBytes, caracterizando o treinamento como do tipo QLoRA. (DETTMERS et al.,
2023)

Os principais hiperparametros definidos foram:

e Tamanho do lote por dispositivo (batch size) = 4: define o nimero de amostras
processadas simultaneamente em cada passo de treinamento. Um valor reduzido foi
adotado devido as limitagoes de memoria da GPU utilizada, garantindo estabilidade

no treinamento sem exceder a capacidade de VRAM disponivel.

e Acumulacao de gradientes = 2: permite acumular os gradientes de multiplos lotes
antes da atualizacao dos pesos do modelo. Na pratica, isso simula um tamanho de

lote efetivo maior (equivalente a 8 amostras), mantendo baixo consumo de memoria.

e Taxa de aprendizado inicial = 1,5 x 107°: controla a intensidade das atualizacoes
aplicadas aos parametros do modelo durante o treinamento. Valores pequenos sao
normalmente utilizados em fine-tuning de LLMs para evitar alteragoes bruscas nos

pesos previamente treinados.

e Decaimento de peso = (0,01: atua como um mecanismo de regularizacao, penalizando
valores excessivamente grandes nos parametros do modelo. Essa técnica ajuda a

reduzir o risco de sobreajuste (overfitting) durante o treinamento.

e Comprimento méaximo da sequéncia = 2048 tokens: define o tamanho méximo de
contexto que o modelo pode processar em cada entrada. Esse valor permite capturar

dependéncias textuais mais longas sem ultrapassar os limites de memoria da GPU.

e Numero de passos = 1000 (aproximadamente 6,85 épocas): representa o nimero
total de atualizagoes de gradiente realizadas durante o treinamento. Esse valor foi
suficiente para permitir a convergéncia do modelo dentro do conjunto de dados

disponivel.

e Precisao mista: FP16: utiliza representacao numérica de 16 bits durante o treinamento,
reduzindo o consumo de memoria e acelerando os célculos na GPU, sem perdas

significativas de desempenho.
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e Otimizador: paged_adamw_8bit: variante otimizada do algoritmo AdamW que utiliza
quantizacao em 8 bits e gerenciamento paginado de memoria. Essa abordagem reduz
significativamente o consumo de memoria durante o treinamento de modelos de

grande escala.

Durante o processo, apenas 6,8 milhoes de parametros foram ajustados, equivalendo
a 0,0939% do total do modelo, preservando a eficiéncia tipica da técnica LoRA. O tempo
total de execugao foi de aproximadamente 7 horas e 28 minutos, com perda final (loss)
média de 1,7286.

3.2.3 Procedimentos de Inferéncia

Apés o treinamento, o modelo foi avaliado qualitativamente por meio de inferéncias

diretas no formato padrao:
[INST] instrucao [/INST]

Os parametros de geracao empregados foram: temperature = 0.7, top_p = 0.9,
penalizacao por repeticao = 1,1 e limite maximo de novos tokens definido conforme a

tarefa.

3.3 Avaliacio

Embora nao tenha sido realizada divisao explicita entre treino, validacao e teste,

propoe-se, como continuidade do trabalho, a adogao das seguintes métricas de avaliagao:

e Perplexity (PPL): métrica padrao em modelos de linguagem, que reflete a capaci-

dade de prever sequéncias textuais (BROWN et al., 2020).

e Métricas de similaridade (BLEU, ROUGE): recomendadas em tarefas de tradugao
e sumarizagao (VASWANI et al., 2017).

e Avaliagao qualitativa humana: comparacao das respostas geradas com o contetdo

dos artigos de treino, verificando coeréncia, fidelidade e auséncia de alucinagoes.

e Critérios de alinhamento (helpfulness, honesty, harmlessness): inspirados em tra-
balhos como o InstructGPT, priorizando respostas tteis, veridicas e nao prejudiciais

(OUYANG et al., 2022).

O presente trabalho realizou apenas a avaliacao qualitativa humana, detalhada no

capitulo seguinte.
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3.3.1 Disponibilidade do Cédigo

O codigo-fonte completo desenvolvido neste trabalho, incluindo os scripts de extra-
¢ao textual, pré-processamento, segmentacao, treinamento e procedimentos de inferéncia
do modelo Mistral-7B com QLoRA, encontra-se disponivel publicamente para fins de

reprodutibilidade cientifica no repositorio:

https://github.com/AngeloKiser/LLMAplicacation


https://github.com/AngeloKiser/LLMAplicacation
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4 Desenvolvimento

Este capitulo apresenta o processo de execugao pratica do trabalho, desde a
preparacao dos dados até a realizacao do treinamento do modelo Mistral-7B. As etapas
descritas refletem o fluxo metodolégico adotado, incluindo a extracao e limpeza textual,
a segmentagao em blocos, a construgao do dataset no formato JSONL e a adaptacao do

modelo via fine-tuning.

4.1 Preparacio dos Dados

Os 26 trabalhos selecionados foram obtidos em formato PDF. Para a extracao
textual, foi desenvolvido um c6digo em Python baseado na biblioteca PyPDF2, com checagem
de criptografia e leitura pagina a pagina. Esse procedimento garantiu a conversao segura

do contetido em texto bruto, passivel de manipulacao posterior.

def extract_pdf_text(pdf_path): # Extrai texto de um PDF de forma segura
text = ""
try:
with open(pdf_path, 'rb') as pdf_file:
reader = PyPDF2.PdfReader(pdf_file)
if reader.is_encrypted: # Verifica criptografia
try:
reader.decrypt('")
except Exception as e:
print(f" Erro de descriptografia: {e}")
return ""
for page in reader.pages: # Processa cada pagina
page_text = page.extract_text()
if page_text:
text += page_text + "\n”
return text.strip()
except Exception as e:
print(f" Erro fatal: {e}")
return ""

Listing 1: Extracao textual

Na etapa de pré-processamento, aplicou-se uma rotina de limpeza automatizada
para remover espacos duplicados, caracteres nao imprimiveis e hifens inseridos em quebras
de linha. Esse processo resultou em textos mais consistentes, reduzindo ruidos que poderiam

comprometer a tokenizacao. O trecho de codigo a seguir é o responsavel por essa limpeza:
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def clean_text(text): # Limpeza avancada do texto
text = re.sub(r'\s+', ' ', text) # Espacos duplicados
text = re.sub(r'[\x00-\xTF\x7F-\x9F]', '', text) # Ndo imprimiveis
text = re.sub(r'-\s*\n\s*', '' text) # Hifens no final da linha

return text.strip()

Listing 2: Limpeza de texto no pré-processamento

Em seguida, o texto foi segmentado em blocos (chunks) respeitando o limite maximo
de 4096 tokens. A divisao priorizou paragrafos inteiros e, em casos necessarios, sentencas,
de modo a preservar a coeréncia seméantica. Essa estratégia possibilitou o aproveitamento

mais eficiente da janela de contexto do modelo.

def chunk_text(text, tokenizer): # Divide o texto em chunks sem quebrar sentencas
paragraphs = [p.strip() for p in text.split('\n\n') if p.strip()]
chunks = []
current_chunk =
current_length = 0
for para in paragraphs:
tokens = tokenizer.encode(para, add_special_tokens=False)
para_length = len(tokens)
if para_length > CONFIG[ 'max_seq_length']:
sentences = re.split(r'(?<=[.!?])\s+', para)
for sent in sentences:
sent_tokens = tokenizer.encode(sent, add_special_tokens=False)
sent_length = len(sent_tokens)
if current_length + sent_length <= CONFIG[ 'max_seq_length']:
current_chunk += sent + " "
current_length += sent_length
else:
if current_chunk:
chunks.append(current_chunk.strip())
current_chunk = sent + " "
current_length = sent_length

nn

else:
if current_length + para_length <= CONFIG['max_seq_length']:
current_chunk += para + "\n\n"
current_length += para_length
else:
if current_chunk:
chunks.append(current_chunk.strip())
current_chunk = para + "\n\n"
current_length = para_length
if current_chunk:
chunks. append(current_chunk.strip())
return chunks

Listing 3: Segmentacao do texto
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Por fim, os blocos foram estruturados em um arquivo no formato JSONL, seguindo a
sintaxe recomendada para a variante Instruct do Mistral-7B. O formato adotado obedeceu

ao padrao:

[INST] instrucdo [/INST] resposta

De forma periddica, foram inseridos exemplos artificiais de instrugoes como:

1 {"text"”: "[INST] Analise este texto académico: Texto académico inserido aqui...
< [/INST]"}

Listing 4: Exemplo de instancias JSONL

O resultado foi um dataset final contendo 873 instancias de treino.

4.2 Treinamento do Modelo

A etapa de treinamento exigiu a configuragao completa do ambiente. Inicialmente,
foi tentado o uso de uma GPU NVIDIA RTX 1000 ADA, com 6 GB de memoéria VRAM, mas
esse recurso mostrou-se insuficiente para o processo de ajuste de parametros, ocasionando

erros de memoria e interrupgoes.

Apos ajustes nos hiperparametros e reestruturacao do cédigo para otimizacao do
consumo de GPU, foi possivel realizar o treinamento de forma estavel em uma GPU
NVIDIA RTX A4000, com 16 GB de VRAM. Esse ambiente, detalhado no capitulo
de Materiais e Métodos, ofereceu a capacidade necesséaria para suportar o processo de

fine-tuning.

O modelo base utilizado foi o Mistral-7B-v0.3, adaptado por meio da técnica
Low-Rank Adaptation (LoRA), combinada com quantizagao em 4 bits (QLoRA).

Os hiperparametros incluiram: batch size de 4 por dispositivo, acumulacao de
gradientes igual a 2, taxa de aprendizado inicial de 1.5e(-5), decaimento de peso de 0,01 e

comprimento maximo de sequéncia de 2048 tokens.

Apenas 6,8 milhoes de parametros (0,0939% do total do modelo) foram efetivamente

ajustados, preservando a eficiéncia do treinamento.

O treinamento foi conduzido por 1000 passos, equivalentes a aproximadamente
6,8 épocas sobre o dataset de 873 exemplos. O processo totalizou cerca de 7 horas e 28
minutos de execucao, resultando em uma perda média final de 1,7286. Durante a execucao,
observou-se estabilidade no valor da funcao de perda, sem oscilagoes significativas, o que

indicou convergéncia adequada frente ao conjunto de dados empregado.
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4.3 Inferéncia e Testes

Concluida a etapa de treinamento, o modelo foi submetido a testes praticos de
inferéncia, com o objetivo de avaliar qualitativamente a adequagao das respostas. As
entradas seguiram o formato padronizado [INST] pergunta [/INST], em conformidade

com a arquitetura Instruct do Mistral.

As perguntas utilizadas foram elaboradas a partir dos artigos empregados no
treinamento, de modo a explorar temas fundamentais como a arquitetura Transformer,
o surgimento dos modelos GPT, as capacidades emergentes em grandes modelos de
linguagem, o alinhamento via Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF), as
oportunidades e riscos associados aos modelos de fundagao, e os desafios atuais descritos

em surveys recentes.

O modelo foi testado lado a lado com a versao base (pré-treinada), permitindo
comparagao direta. Em diversos casos, observou-se que o modelo base apresentou respostas
genéricas, pouco direcionadas ao conteudo das questoes, enquanto o modelo treinado
produziu respostas mais densas e repletas de terminologia técnica retirada da literatura

académica.
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5 Resultados e Limitacdes

Nesta secao, apresentamos os resultados do treinamento do modelo de linguagem e
discutimos suas principais limitacoes. A anélise contempla os resultados quantitativos, a
avaliagdo qualitativa das respostas a seis perguntas de referéncia (Q1-Q6) e, por fim, as

limitagoes identificadas.

51 Resultados Quantitativos

O treinamento foi realizado em uma GPU NVIDIA RTX A4000 com 16 GB de
memoria, utilizando a técnica LoRA, que possibilita ajustar apenas uma pequena fracao

dos parametros do modelo base.

Foram ajustados aproximadamente 6,8 milhoes de parametros, o que corresponde
a 0,0939% do total de 7,25 bilhoes. O processo totalizou cerca de 7 horas e 28 minutos
de execucao, com 1000 passos de otimizagao e aproximadamente 6,85 épocas. A taxa de
aprendizado iniciou em 1.5e(-5) e decaiu progressivamente até le(-8). O valor da fungao
de perda (loss) reduziu-se de 1,78 para 1,72, de forma estavel e consistente, indicando que

o modelo aprendeu padroes relevantes dentro das condigoes de hardware disponiveis.

5.2 Avaliacdo Qualitativa das Respostas

A comparacao entre o modelo sem treinamento e o modelo apés ajuste fino foi

realizada a partir de seis questoes de referéncia.

Na Questao 1, sobre a arquitetura Transformer e o mecanismo de autoatengao, o
modelo sem treinamento apresentou uma resposta superficial, mas ainda explicativa. O
modelo treinado, por outro lado, regrediu: retornou apenas uma lista de perguntas em vez

de fornecer a explicacao solicitada.

Na Questao 2, referente ao GPT-1, o modelo sem treinamento mencionou apenas
o termo autoaprendizado, de forma vaga. Ja o modelo treinado apresentou melhora
significativa, explicando corretamente a inovacao do pré-treinamento generativo seguido

de fine-tuning, com referéncia a Radford et al. (2018).

Na Questao 3, sobre habilidades emergentes no GPT-3, o modelo sem treinamento
forneceu uma resposta extensa, mas especulativa e imprecisa. O modelo treinado, em
contraste, definiu o conceito de forma correta, incluindo exemplos como in-context learning,

em conformidade com Brown et al. (2020).
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Na Questao 4, acerca do RLHF, o modelo sem treinamento produziu uma resposta
confusa e com erro conceitual. O modelo treinado, por sua vez, estruturou adequadamente
as trés etapas do processo — supervised fine-tuning, reward modeling e policy optimization

— com referéncias a Christiano et al. (2017) e Ouyang et al. (2022).

Na Questao 5, que tratava das oportunidades e riscos dos foundation models, o
modelo sem treinamento respondeu de forma informal, restringindo-se ao ChatGPT. O
modelo treinado apresentou uma analise conceitual mais consistente, listando riscos como
viés e custo ambiental, além de oportunidades de transferéncia, com base em Bommasani
et al. (2021).

Por fim, na Questao 6, sobre os desafios atuais dos grandes modelos de linguagem,
a resposta do modelo sem treinamento foi incoerente e sem exemplos concretos. O modelo
treinado listou corretamente os principais desafios apontados em surveys recentes, como
escassez de dados, custo computacional, viés, robustez, seguranga e governanga (Zhao et
al., 2023; Bommasani et al., 2021).

De forma geral, em cinco das seis questoes o modelo treinado apresentou algum
progresso, oferecendo respostas mais estruturadas e fundamentadas em literatura académica.
Apenas na Q1 houve piora, evidenciando a influéncia negativa de alguns exemplos de

treinamento.

5.3 Limitacdes

Apesar dos avancos, o estudo revelou limitagoes importantes:

1. Qualidade dos dados de treinamento: o desempenho inadequado na Q1 mostrou
que alguns exemplos induziram o modelo a listar perguntas em vez de explicar
conceitos. Isso evidencia a necessidade de um pré-processo mais rigoroso além de um

volume de dados maior.

2. Tempo de treinamento: a execucao levou mais de sete horas, evidenciando o custo

computacional do processo, mesmo em hardware intermediario.

3. Melhorias pontuais: como apenas uma fracao reduzida dos parametros foi ajustada,
os ganhos foram localizados em &areas especificas, nao se estendendo de maneira

uniforme a todos os topicos avaliados.

Essa anélise mostra que o ajuste fino trouxe alguns ganhos, mas também revelou a
importancia da qualidade dos dados e da escolha cuidadosa das estratégias de treinamento

para evitar limitacoes semelhantes.
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6 Consideracdes Finais

Este trabalho explorou os fundamentos, a evolugao e as aplicagoes dos Modelos de
Linguagem de Larga Escala (LLMs), culminando em um experimento pratico de especiali-
zacao do modelo Mistral-7B-v0.3. A investigacao confirmou o impacto transformador da
arquitetura Transformer e de paradigmas como o pré-treinamento com ajuste fino, que

deram origem aos poderosos modelos de fundacao atuais.

A instanciagao pratica, realizada com a técnica de otimizagao QLoRA, validou
a viabilidade de treinar LLMs em ambientes com recursos limitados. O ajuste de uma
infima parcela dos parametros (0,0939%) resultou em ganhos qualitativos sutis na maioria
das questoes avaliadas, com respostas mais semelhantes estruturalmente, coerentes e bem
fundamentadas. A piora em uma tnica questao, contudo, salientou a dependéncia critica

da qualidade dos dados de treinamento.

Conclui-se que os LLMs s@o pecas centrais da infraestrutura de IA moderna, com
potencial de impacto em setores cruciais. No entanto, seu avango deve ser acompanhado
pelo enfrentamento de desafios éticos e técnicos, como vieses, custos e governanga. Este
estudo serve como provocagao para entender que técnicas eficientes democratizam o acesso
a pesquisa de ponta, permitindo que institui¢oes académicas contribuam significativamente

para O campao.

A analise desenvolvida ao longo deste trabalho evidencia que os modelos baseados
na arquitetura Transformer permanecem como o paradigma dominante na area de modelos
de linguagem de larga escala. Contudo, observa-se que o campo ainda se encontra em uma
fase de otimizagao estrutural dessa arquitetura, marcada por aprimoramentos incrementais
voltados & eficiéncia computacional, ampliacao de contexto, redugao de custo energético e

melhoria de alinhamento.

Inovagoes recentes, como técnicas de parameter-efficient fine-tuning, quantizacao,
arquiteturas do tipo Mixture of Experts e mecanismos mais eficientes de atencao, indicam
que a evolucao atual ocorre predominantemente por refinamentos internos do préprio

modelo Transformer, e nao por sua substitui¢ao estrutural.

Paralelamente, observa-se o surgimento de propostas alternativas, como modelos
baseados em State Space Models, arquiteturas hibridas recorrentes e varia¢oes que buscam
reduzir a complexidade quadratica da atencao. Embora essas abordagens apresentem
resultados promissores em termos de escalabilidade e eficiéncia, ainda nao existe evi-
déncia consolidada de que representem uma ruptura paradigmatica capaz de substituir

definitivamente os Transformers.
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Nesse contexto, sugerem-se como trabalhos futuros: (i) a investigagdo comparativa
entre diferentes arquiteturas emergentes e modelos baseados em Transformer; (ii) a anélise
do impacto dessas alternativas em tarefas de especializagao tematica; (iii) a avaliacao de
eficiéncia computacional em cenérios com recursos limitados; e (iv) o estudo de integra-
¢ao entre modelos de linguagem e mecanismos externos de memoria e recuperacao de

informacao.

Conclui-se que o campo encontra-se em um momento de transicao exploratoéria, no
qual novas arquiteturas estao sendo testadas, mas ainda sem uma perspectiva clara de
consolidagao como sucessoras definitivas do paradigma Transformer. Estudos experimentais
adicionais serao fundamentais para compreender se tais propostas representam evolucao
incremental ou uma mudanca estrutural mais profunda na construcao de sistemas de

inteligéncia artificial generativa.

Pesquisas futuras devem priorizar a expansao dos conjuntos de dados, a adocao de
métricas de avaliagao mais robustas e a investigacao de temas como interpretabilidade e
alinhamento ético, pavimentando o caminho para modelos nao apenas mais capazes, mas

também mais confiaveis e alinhados com o beneficio para a sociedade.
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Glossario

Autoatengao (self-attention) Mecanismo que permite a cada token de uma sequéncia
ponderar sua relacao com todos os demais, capturando dependéncias de curto e

longo alcance com alta paralelizacao.

Transformer Arquitetura baseada exclusivamente em atencao, sem recorréncia nem
convolugoes, composta por blocos com camadas de atencao multi-cabecas, conexoes

residuais, normalizagao e redes feed-forward posicionais.

LoRA (Low-Rank Adaptation) Técnica de ajuste fino eficiente que insere adaptadores
de baixo posto em camadas do modelo, permitindo treinar apenas uma fragao dos

parametros com menor custo computacional e de memoria.

Fine-tuning (ajuste fino) Etapa de especializa¢do de um modelo pré-treinado em um
conjunto de dados especifico, ajustando parametros (ou adaptadores) para um

dominio ou tarefa.

Pré-treinamento (pre-training) Treinamento inicial em grandes corpus (tipicamente
nao rotulados) para aprender representagoes gerais que serao reutilizadas em multiplas

tarefas.

RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) Procedimento de alinha-
mento que envolve (i) ajuste supervisionado inicial, (ii) modelagem de recompensa
a partir de preferéncias humanas e (iii) otimiza¢ao da politica para maximizar a

recompensa aprendida.

Fungao de perda (loss) Medida numérica do erro entre a saida do modelo e o alvo

esperado; sua reducao continua durante o treinamento indica aprendizado efetivo.

Norma do gradiente (gradient norm) Magnitude do vetor de gradientes; valores es-
taveis sugerem treinamento controlado, enquanto valores excessivos podem indicar

explosao de gradientes.

Taxa de aprendizado (learning rate) Hiperparametro que controla o tamanho do
passo nas atualizagoes dos parametros; esquemas com decréscimo tendem a favorecer

estabilidade na convergéncia.
Epoca (epoch) Passagem completa de todo o conjunto de treinamento pelo modelo.

Passo de otimizagao (step) Atualizagdo dos parametros com base em um lote (batch)

de exemplos; diversos passos compoem uma época.
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Parametros treinaveis Subconjunto de parametros efetivamente atualizado no treina-

mento (em LoRA, tipicamente uma fragdo muito pequena do total).

GPU (Graphics Processing Unit) Unidade de processamento massivamente paralela

que acelera o treinamento e a inferéncia de redes neurais.

VRAM (Video RAM) Memoria disponivel na GPU; limita o tamanho do modelo, do

batch e a resolugao numérica vidveis no treinamento.

Modelos de fundagao (foundation models) Modelos de larga escala, pré-treinados
de forma ampla e reutilizaveis em diversas tarefas por adaptacao leve; combinam

alto potencial de transferéncia com desafios de viés, custo e governanca.

Capacidades emergentes Habilidades que aparecem em modelos maiores e nao se
manifestam em versoes menores, como aprendizado no contexto e generalizacao

zero-shot.

Aprendizado no contexto (in-context learning) Capacidade de resolver novas tare-
fas a partir de exemplos contidos no proprio prompt, sem atualizacao explicita de

parametros.

Mistral-7B Modelo de linguagem de aproximadamente 7 bilhoes de parametros utilizado

como base experimental para ajuste fino neste trabalho.



	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Resumo
	Abstract
	Lista de figuras
	Sumário
	Introdução
	Justificativas e Relevância
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Organização e Estrutura

	Revisão de literatura
	Arquitetura Transformer
	Modelos Pré-Treinados
	Fine-Tuning em Modelos de Linguagem
	LoRA e QLoRA
	Alinhamento e Questões Éticas
	Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF)
	InstructGPT
	Desafios
	Questões Éticas


	Materiais e Métodos
	Materiais
	Hardware e Ambiente de Execução
	Base de Dados

	Métodos
	Pré-processamento dos Dados
	Configuração do Modelo
	Procedimentos de Inferência

	Avaliação
	Disponibilidade do Código


	Desenvolvimento
	Preparação dos Dados
	Treinamento do Modelo
	Inferência e Testes

	Resultados e Limitações
	Resultados Quantitativos
	Avaliação Qualitativa das Respostas
	Limitações

	Considerações Finais
	Referências
	Glossário

