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Capítulo 13 – A Mecânica Transformer

Aléssio Miranda Jr.

Setembro - 2026/2

¹ Capítulo em Revisão

Este conteúdo está sendo revisado. Algumas informações podem estar
preliminares, conter erros de formatação ou sofrer alterações na versão
final.

O que você verá neste capítulo
A arquitetura Transformer, introduzida no artigo “Attention is All You Need”
de Vaswani et al. (2017), é a família arquitetural de BERT, GPT, T5 e muitos
outros modelos atuais. Neste capítulo, desmontaremos sua mecânica: to-
kenização, informação posicional, autoatenção, projeções Q/K/V, conexões
residuais, normalização e redes feed-forward. Ao final, distinguiremos o pa-
ralelismo do treinamento da geração autoregressiva na inferência.

1 Introdução: O Paradigma Antes de 2017
Antes da ampla adoção dos Transformers, Redes Neurais Recorrentes (RNNs)
e LSTMs (Long Short-Term Memory, Hochreiter & Schmidhuber, 1997) eram
arquiteturas importantes em processamento de linguagem. Em uma formu-
lação recorrente típica, processam a sequência passo a passo.

O principal limite era o caminho sequencial entre posições distantes: infor-
mação e gradientes precisam atravessar muitos passos recorrentes. LSTMs
mitigam, mas não eliminam, essa dificuldade. Além disso, as dependências
entre passos restringem o paralelismo ao longo da sequência durante o trei-
namento.

2 Tokenização: Convertendo Texto em Números
Antes de qualquer processamento, o texto bruto precisa ser convertido em
sequências de números inteiros. Esse processo é a Tokenização. Mas diferen-
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3 ATTENTION IS ALL YOU NEED 2

temente do Word2Vec (que tokenizava por palavras inteiras), os Transformers
modernos usam algoritmos de subpalavras (subword tokenization):

• BPE (Byte-Pair Encoding): Usado pelo GPT. Começa com caracteres indivi-
duais e iterativamente funde os pares mais frequentes em tokens maiores.
Palavras comuns como “the” viram um token único; palavras raras como
“anticonstitucionalissimamente” são divididas em sub-tokens.

• WordPiece: Usado pelo BERT. Similar ao BPE, mas usa uma métrica de
verossimilhança para decidir as fusões.

• SentencePiece: Usado pelo LLaMA e T5. Opera diretamente sobre bytes,
sem necessidade de pré-tokenização por espaços. Funciona em qualquer
idioma.

▷ Exemplo: title=Tokenização na Prática

O texto “Inteligência Artificial é fascinante” pode ser tokenizado pelo GPT
como:

[“Intel”, “ig”, “ência”, “ Art”, “ificial”, “ é”, “ fasc”, “inante”]

Cada sub-token recebe um ID numérico do vocabulário (ex:
[15496, 328, 25649, . . .]). Esse vetor de IDs é a entrada real do Transformer.

• Teoria: title=Por que Subpalavras e não Palavras Inteiras?

1 Vocabulário controlado: Em vez de um dicionário com milhões de pa-
lavras (incluindo conjugações, plurais, neologismos), o BPE mantém um
vocabulário de ∼50.000 tokens que cobre qualquer texto.

2 Palavras novas: “ChatGPT”, “COVID-19” e gírias são decompostos em sub-
tokens conhecidos. Nenhuma palavra é “desconhecida”.

3 Eficiência: Palavras frequentes consomem poucos tokens; palavras raras
consomem mais. É uma codificação de comprimento variável ótima, aná-
loga à compressão Huffman.

3 A Revolução: Attention is All You Need
Em 2017, Vaswani, Shazeer, Parmar et al. publicaram “Attention is All You
Need”. A proposta apresentou uma arquitetura sem camadas recorrentes ou
convolucionais, baseada principalmente em mecanismos de atenção.

No treinamento, operações sobre posições conhecidas podem ser parale-
lizadas sob a máscara apropriada. Isso favorece aceleradores paralelos, mas

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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5 INTUIÇÃO DO SELF-ATTENTION 3

atenção densa tem custo quadrático e o comprimento de contexto continua
limitado pela arquitetura e pela memória.

Mas se o modelo vê todas as palavras simultaneamente, como ele sabe a
ordem? A resposta está em uma engenharia matemática elegante.

4 Positional Encoding: Injetando a Noção de
Ordem

Como o Transformer não processa tokens sequencialmente, ele não tem no-
ção intrínseca de que “gato” aparece antes de “dormiu” na frase. Para resolver
isso, somamos ao Embedding de cada token um vetor de Positional Enco-
ding — um sinal matemático que codifica a posição do token na sequência.

O artigo original utiliza funções senoidais de diferentes frequências:

PE(pos,2i) = sin
( pos

100002i/d

)
, PE(pos,2i+1) = cos

( pos
100002i/d

)
(1)

Onde pos é a posição do token, i é a dimensão, e d é a dimensionalidade
total do Embedding.

Egato Edormiu Eno Eso f a

PE0 PE1 PE2 PE3

+ + + +

Entrada do Transformer (Embedding + Posição)

Token Emb.

Pos. Enc.

Figura 1: O Positional Encoding é somado ao Embedding de cada token antes da entrada no Transformer. Isso injeta
a informação de posição sem alterar a arquitetura.

⋄ Informação

As funções senoidais permitem representar posições sem uma tabela apren-
dida fixa, mas não garantem bom desempenho fora do comprimento visto
no treinamento. Muitos modelos recentes usam RoPE (Rotary Position Em-
bedding): pares de componentes de Q e K são rotacionados por ângulos
dependentes da posição. Assim, o produto QKT passa a codificar desloca-
mentos relativos. RoPE não é, em sua forma usual, uma tabela de posi-
ções aprendida; extensões de contexto ainda exigem validação e, frequen-
temente, ajuste específico.

5 A Intuição do Self-Attention (Q, K, V)
O mecanismo de atenção é como uma sala cheia de pessoas (palavras) pro-
curando seus pares para formar sentido. Ele usa três matrizes fundamentais

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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6 O BLOCO TRANSFORMER: FORMAS, RESIDUAIS E FFN 4

baseadas no conceito de busca em banco de dados: Query (Q), Key (K) e
Value (V).

• Query (A Pergunta): O que a palavra atual está procurando para dar sentido
a si mesma?

• Key (A Chave): O que essa palavra tem a oferecer para as outras?

• Value (O Valor): A essência real da palavra (seu Embedding contextuali-
zado).

Para cada token, o Transformer produz projeções aprendidas de Query, Key
e Value. O Query de uma posição é comparado aos Keys das posições permi-
tidas pela máscara, por produto escalar normalizado:

Attention(Q, K, V) = softmax
(

Q · KT
√

dk

)
· V (2)

O fator
√

dk mantém os logits em uma escala mais estável. Os pesos resul-
tantes definem quanto cada Value contribui para a representação daquela
posição naquele head e camada. Eles são mecanismos de roteamento de
informação, não uma explicação causal pronta do que o modelo “entendeu”.

▷ Exemplo: title=Resolução de Correferência via Atenção

Na frase “O cachorro não cruzou a rua porque ele estava cansado”, alguns
heads podem atribuir peso alto entre “ele” e “cachorro”. Isso é um diagnós-
tico útil a investigar junto com a saída e outras camadas; isoladamente, não
demonstra que o modelo resolveu a correferência nem que essa ligação foi
a causa da previsão.

6 O Bloco Transformer: Formas, Residuais e FFN
Considere um lote de B sequências com T tokens e dimensão escondida dmodel .
A entrada de uma camada tem forma X ∈ RB×T×dmodel . Em cada head j, proje-
ções lineares aprendidas produzem Qj = XWQ

j , Kj = XWK
j e Vj = XWV

j , cada
uma com forma B × T × dk. Os escores QjKT

j têm forma B × T × T: para cada
sequência, uma linha por token que consulta e uma coluna por token consul-
tado.

Os resultados dos h heads são concatenados, voltando a B × T × dmodel , e pas-
sam pela projeção de saída WO. A camada também contém uma rede feed-
forward aplicada independentemente a cada posição, tipicamente FFN(x) =
W2 σ(W1x + b1) + b2, que expande para d f f e retorna a dmodel . Atenção mistura in-
formações entre posições; a FFN transforma a representação de cada posição.
Não é correto localizar fatos ou conhecimento do mundo exclusivamente na
FFN.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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9 MULTI-HEAD ATTENTION 5

Em uma formulação pre-norm comum, o fluxo é Y = X +

MHA(LayerNorm(X)) e Z = Y + FFN(LayerNorm(Y)). As conexões residuais
preservam um caminho direto para sinal e gradiente, enquanto LayerNorm
estabiliza as escalas dentro de cada exemplo. As variantes exatas dependem
da arquitetura.

7 Máscaras e Famílias de Transformer
Uma máscara adiciona valores muito negativos aos escores proibidos antes
do softmax. A máscara de padding impede que tokens artificiais de preenchi-
mento influenciem ou sejam considerados nas posições válidas. A máscara
causal impede que a posição t consulte posições futuras > t, requisito para
prever o próximo token sem vazar a resposta durante o treinamento.

Modelos encoder-only, como BERT, usam atenção bidirecional sobre a en-
trada e são frequentemente ajustados para classificação, NER, recuperação
e representações. Modelos decoder-only, como GPT, usam máscara causal e
podem ser ajustados tanto para geração quanto para classificação por uma
cabeça apropriada ou por instruções. Modelos encoder-decoder, como T5,
codificam a entrada bidirecionalmente e geram a saída de modo causal; a
atenção cruzada do decoder consulta a saída do encoder. Essas associações
descrevem desenhos frequentes, não capacidades absolutas.

8 Treinamento Paralelo e Inferência
Autoregressiva

No treinamento de um decoder causal, todos os tokens de uma sequência co-
nhecida são processados em paralelo sob a máscara causal; a perda compara
cada posição com o próximo token. Na inferência, o próximo token ainda é
desconhecido, portanto a geração é sequencial: produz-se um token, anexa-
se ao contexto e repete-se o processo.

O KV cache guarda, em cada camada, os Keys e Values das posições já
processadas. A cada novo token, calculam-se somente seu novo Q/K/V e seu
Query consulta o cache anterior. Isso evita recomputar as projeções do pre-
fixo, mas o cache cresce com comprimento, número de camadas, heads e
tamanho do lote; ele reduz latência de decodificação, não torna a geração
inteira paralela.

9 Múltiplas Cabeças (Multi-Head Attention)
Uma frase possui várias dimensões de sentido simultâneas: quem faz a ação,
onde ocorre, o sentimento envolvido, a relação temporal. Para capturar tudo

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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9 MULTI-HEAD ATTENTION 6

isso, o Transformer não roda a Atenção apenas uma vez. Ele roda h “Cabeças”
(heads) independentes em paralelo.

Heads diferentes têm parâmetros distintos e podem apresentar padrões
diversos, como proximidade ou sintaxe, mas especialização linguística não
é garantida por head. No final, os resultados são concatenados e projetados
linearmente.

Essa combinação permite modelar dependências entre posições de uma
janela de contexto, com custo quadrático na atenção densa. Desempenho e
generalização dependem também de dados, objetivo de treinamento, escala
e avaliação.

• Teoria: title=Escala: números divulgados e números desconhecidos

• BERT-base (Google, 2018): 12 camadas, 12 cabeças, 110M parâmetros.

• GPT-3 (OpenAI, 2020): 96 camadas, 96 cabeças, 175B parâmetros.

• Para modelos fechados, como GPT-4, detalhes como número de parâme-
tros, heads e mistura de especialistas podem não ter sido publicados ofi-
cialmente; estimativas externas não devem ser tratadas como fatos.

• Modelos multimodais podem combinar texto com outros sinais, mas a
arquitetura e modalidades disponíveis variam por versão e produto.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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9 MULTI-HEAD ATTENTION 7

✔ Takeaways

• Os Transformers abandonaram a leitura sequencial (RNNs) e processam
todos os tokens em paralelo, revolucionando a escala de treinamento.

• A Tokenização moderna (BPE) usa subwords para manter o vocabulário
eficiente e lidar com palavras inéditas ou complexas.

• O Positional Encoding injeta a noção matemática de ordem na sequên-
cia através de funções senoidais, já que a rede processa os tokens simul-
taneamente.

• A Self-Attention combina Values conforme pesos calculados de Q e K,
respeitando a máscara; pesos de atenção são evidência diagnóstica, não
prova causal de uma decisão.

• Um bloco Transformer combina Multi-Head Attention, residual, Layer-
Norm e FFN; Q/K/V partem de projeções com formas bem definidas.

• Máscaras distinguem padding e causalidade; BERT, GPT e T5 representam,
respectivamente, famílias encoder-only, decoder-only e encoder-decoder.

• O treinamento pode paralelizar posições conhecidas, mas a geração au-
toregressiva é sequencial e usa KV cache para não recalcular o prefixo.

✎ Questões: Autoavaliação

1 [Direta] Qual é a diferença fundamental entre as arquiteturas RNN e Transformer em
relação a como elas leem o texto, e por que o Transformer é essencial para processar o
contexto de longas frases?

2 [Direta] Por que algoritmos de tokenização como o BPE (subpalavras) são preferidos nos
modelos grandes (LLMs) em oposição à tokenização por palavras completas ou apenas
por caracteres?

3 [Direta] Para X ∈ RB×T×dmodel , quais são as formas de Q, K, V e da matriz de escores de um
head?

4 [Direta] Diferencie máscara causal de máscara de padding e associe BERT, GPT e T5 às
três famílias de Transformer.

5 [Reflexiva] Por que um mapa de atenção que conecta “ele” a “cachorro” não basta para
concluir que essa ligação causou uma previsão correta?

6 [Reflexiva] Compare o paralelismo no treinamento causal com a inferência token a token.
Que ganho e que custo de memória o KV cache introduz?

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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10 CONCLUSÃO 8

10 Conclusão
Transformers e mecanismos relacionados aparecem em diversos modelos de
texto, visão, áudio e biologia, com arquiteturas e componentes que variam
por família. Na próxima aula, veremos como consumir modelos pré-treinados
de forma prática através do ecossistema Hugging Face.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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12 TOKENIZAÇÃO: PALAVRAS NÃO SÃO TOKENS (10 MIN) 9

Lab. 13 (Parte 1): Anatomia de um Forward
Transformer

¹ Capítulo em Revisão

Este conteúdo está sendo revisado. Algumas informações podem estar
preliminares, conter erros de formatação ou sofrer alterações na versão
final.

⋆ Objetivo da sessão — 40 minutos

Você executará um forward pass em um encoder Transformer, inspecionará
tokenização, tensores e matrizes de atenção. O resultado é um diagnóstico
exploratório: pesos de atenção mostram padrões internos do modelo, mas
não constituem, sozinhos, explicação causal de uma decisão.

11 Roteiro e preparação (5 min)
Crie um ambiente já configurado para a disciplina e instale, se necessário,
transformers e torch. Este roteiro usa bert-base-multilingual-cased como en-
coder de demonstração; confira o card do modelo antes de reutilizá-lo em
outro domínio.

1 pip install transformers torch

12 Tokenização: palavras não são tokens (10 min)
Crie src/inspecionar_transformer.py. Passe palavras pré-segmentadas ao to-
kenizer rápido para preservar o mapeamento entre uma palavra e suas sub-
palavras. Nunca procure uma palavra com tokens.index("cachorro"): ela pode
não existir como token único.

1 import torch
2 from transformers import AutoModel , AutoTokenizer
3

4 MODEL_ID = "bert -base -multilingual -cased"
5 palavras = ["O", "cachorro", "não", "atravessou", "a", "rua",
6 "porque", "ele", "estava", "cansado", "."]
7

8 tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(MODEL_ID , use_fast=True)
9 # Implementações de atenção otimizadas podem não materializar pesos.

10 modelo = AutoModel.from_pretrained(

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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13 FORWARD PASS E SHAPES (12 MIN) 10

11 MODEL_ID , output_attentions=True , attn_implementation="eager"
12 )
13 modelo.eval()
14

15 inputs = tokenizer(palavras , is_split_into_words=True ,
16 return_tensors="pt", truncation=True)
17 tokens = tokenizer.convert_ids_to_tokens(inputs["input_ids"][0])
18 word_ids = inputs.word_ids(batch_index =0)
19

20 for posicao , (token , palavra_id) in enumerate(zip(tokens , word_ids)):
21 origem = "especial" if palavra_id is None else palavras[

palavra_id]
22 print(f"{posicao :>2}: {token :<12} <- {origem}")

△ Importante: Checkpoint

Uma palavra pode ocupar várias posições. Registre os índices associados a
cachorro, rua e ele; eles serão usados para agregar atenção por span, não por
uma subpalavra arbitrária.

13 Forward pass e shapes (12 min)
Execute a inferência sem gradientes. Relacione cada dimensão aos conceitos
vistos em Álgebra Linear: lote, posições, dimensão oculta e cabeças.

1 with torch.no_grad ():
2 saida = modelo (** inputs)
3

4 print("last_hidden_state:", tuple(saida.last_hidden_state.shape))
5 print("camadas de atenção:", len(saida.attentions))
6 print("atenção da primeira camada:", tuple(saida.attentions [0]. shape)

)
7 # Tipicamente: [batch , heads , seq_len , seq_len]
8

9 def posicoes_da_palavra(word_ids , indice_palavra):
10 return [i for i, word_id in enumerate(word_ids)
11 if word_id == indice_palavra]
12

13 idx_ele = palavras.index("ele")
14 span_ele = posicoes_da_palavra(word_ids , idx_ele)
15 print("span de ’ele ’:", span_ele)

Explique no relatório: last_hidden_state[0, i] é o vetor contextual da posição
i; uma linha de atenção Ai,: indica como uma cabeça redistribuiu peso entre
posições para calcular aquela representação.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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15 ENTREGA E FECHAMENTO (3 MIN) 11

14 Exploração de atenção (10 min)
Faça uma visualização simples de uma camada e uma cabeça. Não escolha a
camada depois de procurar a resposta desejada: registre previamente camada
= 0 e cabeca = 0.

1 camada , cabeca = 0, 0
2 matriz = saida.attentions[camada ][0, cabeca]
3 origem = span_ele [0]
4

5 print("atenção exploratória de", tokens[origem ])
6 for destino , peso in enumerate(matriz[origem ]):
7 print(f"{tokens[destino ]:<12} {peso.item():.4f}")

• Teoria: Leitura responsável

Uma atenção alta é uma medida de associação interna daquela cabeça,
camada e entrada. Ela não prova correferência, compreensão linguística
nem que remover aquele token alteraria a saída. Para perguntas causais, são
necessários testes de intervenção e métricas da tarefa.

15 Entrega e fechamento (3 min)
Entregue o script, a saída com os três shapes e uma observação sobre uma
palavra dividida em subpalavras. Não transforme a saída numérica em teste
rígido de CI: pesos e tokenização podem mudar com revisão, implementação
ou modelo.

✔ Takeaways

• Tokenização é uma transformação entre palavras, subpalavras e posições;
spans preservam essa relação.

• O forward produz representações contextuais e, quando solicitadas, ma-
trizes de atenção por camada e cabeça.

• Atenção é uma ferramenta diagnóstica exploratória, não uma prova cau-
sal.

⋄ Informação

Na Parte 2, você comparará arquiteturas BERT, GPT e T5, estudará máscaras
e cache KV e fará uma comparação controlada de atenção sem extrapolar
sua interpretação.

https://alessiojr.com/disciplines/ia2/conteudo/00-Livro/
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