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INTRODUÇÃO
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Recapitulação de “word embedding” e de modelos 
pré-Transformers.
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● Problema fundamental do Processamento de 
Linguagem Natural: como transformar palavras 
em números?
○ One-hot encoding / Bag-of-Words:

■ Matrizes esparsas.
○ Word Embeddings:

■ Vetores densos;
■ Aprendizado de pesos.

Introdução
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● Próximos passos: como interpretar o 
contexto das palavras?
○ Texto como um sinal no tempo (a 

ordem importa):
■ Uso de Redes Recorrentes.

○ Evolução: Transformers.

Introdução
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Introdução
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● Redes Recorrentes
○ Long Short-Term Memory (LSTM)

■ Os “neurônios” de uma camada conectam entre si de 
forma sequencial

Introdução
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● Long Short-Term Memory (LSTM)

Introdução
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● Feedforward Network x Long Short-Term Memory (LSTM)

Introdução
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● LSTM Bidirecional (BiLSTM) - O futuro também influencia o presente

Introdução
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Transformers
“Atenção é tudo o que você precisa”

02
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● 7 pesquisadores do Google; 
● Artigo “Attention is All You Need”;
● Conferência “Advances in Neural Information Processing 

Systems”, 2017; 
● 13911 citações.

Transformers:
 o surgimento
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● Pré-transformers: redes recorrentes; 
● Vantagens dos transformers: 

○ Menor complexidade de computação por camada; 
○ Mais propício à paralelização; 
○ Menor espaço entre as dependências de palavras 

distantes

Motivação
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“O pássaro não voou sobre o rio 
porque ele estava cansado”

“ATENÇÃO”
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Atenção:
o mecanismo
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Atenção:
o mecanismo
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Arquitetura dos 
transformers
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Arquitetura dos 
transformers
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Arquitetura dos 
transformers
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Arquitetura dos 
transformers
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Arquitetura dos 
transformers
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K, V

Q



Visão geral
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Multi-headed attention
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Head 1

Head 8

1) Entrada 2) Entrada 
codificada

3) Dividir em 8 
cabeças e 
multiplicar X por 
cada uma delas. 

4) Calcular atenção 
usando as matrizes 
Q/K/V

5) Concatenar as matrizes Z_i  
e multiplicar o resultado com 
uma matriz de pesos W^O 
para produzir a saída. 



RESULTADOS

moDElo
BLEU Custo de treino (FLOPs)

EN-DE EN-FR EN-DE EN-FR

GNMT+RL 24.6 39.92 2,3*10^19 1.4 *10^20

ConvS2S 25.16 40.46 9,6*10^18 1,5 * 10^20

MoE 26.03 40.56 2,0 * 10 ^19 1,2 * 10^20

Transformer 28.4 41.8 2,3 * 10^19 2,3 * 10^19
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Google BERT

03

“Bidirectional Encoder Representations from Transformers” 
Representação Bidirecional de Contexto
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Técnica de 
Transfer Learning
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● Redes treinadas com grande volume 
de dados e tarefas genéricas;

● Nova rede com os mesmos pesos 
da antiga e novas camadas antes da 
saída (fine-tuning layer);

● Novo treinamento -> ajusta os 
pesos.



Técnica de 
Transfer Learning
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● Modelos baseados em transformers usam 
aprendizado semi-supervisionado em bases 
gigantescas (bilhões de dados);

● Fine-tuning para as mais 
diversas tarefas possíveis;

● Por ter conhecimento prévio, 
supera a maioria das 
estruturas em resultado.  



● Considerado um marco importante na história da IA;
● Artigo “BERT: Pre-training of Deep Bidirectional 

Transformers for Language Understanding” do 
Google AI:
○ Publicado em 2018 na NAACL;
○ Com cerca de 12 mil citações atualmente.

● Implementa os modelos de atenção e a arquitetura 
encoder-decoder;

● Foco principal: perguntas e respostas.

Google BERT
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● Modelo de Linguagem Bidirecional

Google BERT
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Esquerda para Direita
“All of the BERT results presented so far have used the fine-tuning [MASK]”

Direita para Esquerda
“[MASK] of the BERT results presented so far have used the fine-tuning approach”

Bidirecional
“All of the [MASK] results presented so [MASK] have used the fine-tuning approach”



● Estratégia de para auto-aprendizado:
○ Não precisa de dados anotados;
○ Esconde 15% das palavras da base;
○ Dados de Treino: Bilhões de textos - livros e wikipédia.

● 80% dos casos - esconde uma palavra:
○ My dog is hairy -> My dog is [MASK];

● 10% dos casos - troca a palavra por uma aleatória:
○ My dog is hairy -> My dog is apple.

● 10% dos casos - mantém a mesma palavra:
○ My dog is hairy -> My dog is hairy.

Google BERT
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● Modelo geral

Google BERT

33



● Fine-tuning
○ Ajustar a arquitetura para a tarefa desejada.

Google BERT
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● Fine-tuning
○ Ajustar a arquitetura para a tarefa desejada.

Google BERT
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● Exemplo: Pergunta e resposta.

Google BERT
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● Exemplo de Entrada
○ Tokenização - Codificar as palavras em números

Google BERT
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Arquitetura BERT
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● BERT é com certeza o Transformer com mais 
informações e códigos exemplos na internet, 
sendo muito fácil de treinar;

● Possui versão em diversas línguas, português 
inclusive;

● Encontra-se na TensorFlow Hub;
● Encontra-se na biblioteca Transformers da 

HuggingFace para Keras/TF ou PyTorch.

Dicas BERT
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ESTADO DA 
ARTE

Um novo marco a cada mês.

04
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● GPT-3 é considerado o Estado da Arte em 
Transformers para Texto;

● Projeto da OpenAI anunciado em junho de 
2020;

● 175 bilhões de parâmetros de 
treinamento.

GPT-3
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● “Parece mágica”:
○ IA que produz IA;
○ IA que produz códigos em Python;
○ IA que produz códigos em React;
○ Pode generalizar uma tarefa com 

três dados de treinamento.
● Muito bom para tarefas muito 

sistemáticas;
● Mas na prática ele não entende o que 

está fazendo.

GPT-3
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● BERTimbau (UNICAMP, 2020):
○ Estado da arte para o português.

● BERTweet (VinAI, 2020):
○ Supera qualquer outra rede em tarefas 

relacionadas a classificação e 
interpretação de tweets.

OUTROS 
TRANSFORMERS
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● Facebook (2019) busca uma tecnologia similar aos transformers para 
identificar e classificar som;

● Uso de máscaras e modelos de atenção;
● Novas versões usam conceitos de Processamento de Texto.

WAV2VEC
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● Projeto da Microsoft (Jan, 2020);
● Conceito de Image Embedding;
● Avanços rumo à sistemas multi-canais.

ImageBERT
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● Projeto da Alibaba (Jun, 2020) na 
mesma linha da Microsoft.

InterBERT
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CREDITS: This presentation template was created by Slidesgo, 
including icons by Flaticon, and infographics & images by Freepik

OBRIGADO!
Pedro Henrique Barbosa de Almeida, 10258793

Thomas Palmeira Ferraz, 9348985 
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CŔEDITOS: Esse template de apresentação foi criado pelo Slidesgo, 
incluindo ícones do Flaticon e infográficos e imagens do Freekpik. 

http://bit.ly/2Tynxth
http://bit.ly/2TyoMsr
http://bit.ly/2TtBDfr
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