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Onde Paramos?

Na aula anterior, desvendamos a arquitetura Transformer — o motor da |IA moderna:

® Self-Attention: cada palavra “olha” para todas as outras simultaneamente.
® Multi-Head Attention: multiplas “perspectivas’ de atencao em paralelo.
® GPT (Decoder-only) vs BERT (Encoder-only) vs T5 (Encoder-Decoder).

A Pergunta de Hoje
Treinar do zero pode custar muito, e inferir também tem custo.
Como reutilizar e avaliar modelos prontos com responsabilidade?
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Objetivos da Sessao

Ao final desta aula, vocé serd capaz de:

1.

SAREE

Explicar o conceito de Transfer Learning e como ele pode reduzir a barreira para
reutilizar modelos.

Navegar no Hugging Face Hub e escolher modelos por tarefa/idioma.
Usar a biblioteca transformers para carregar e inferir com modelos pré-treinados.
Diferenciar pipelines de classificagdo, NER, sumarizacio e geragao.

Avaliar trade-offs entre modelos grandes (precisdo) e pequenos (velocidade).

Transfer Learning permite reutilizar representacdes ou pesos pré-treinados, apds verificar a
adequacg3do ao novo problema.
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O Custo Colossal do From Scratch

¢ O treinamento de um Large Language Model (LLM) base, como o GPT-4 ou LLaMA,
exige o processamento de trilhGes de tokens na fase de pré-treinamento (Pre-Training).
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O Custo Colossal do From Scratch

¢ O treinamento de um Large Language Model (LLM) base, como o GPT-4 ou LLaMA,
exige o processamento de trilhGes de tokens na fase de pré-treinamento (Pre-Training).

® Modelos de fronteira podem exigir alta largura de banda e treinamento distribuido; a
configuracdo depende de arquitetura, tamanho e objetivo.
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O Custo Colossal do From Scratch

¢ O treinamento de um Large Language Model (LLM) base, como o GPT-4 ou LLaMA,
exige o processamento de trilhGes de tokens na fase de pré-treinamento (Pre-Training).

® Modelos de fronteira podem exigir alta largura de banda e treinamento distribuido; a
configuracdo depende de arquitetura, tamanho e objetivo.

® Configuragdes e custos de modelos fechados variam e raramente sdo divulgados com
detalhe; n3o devemos inferi-los por rumores.
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O Custo Colossal do From Scratch

¢ O treinamento de um Large Language Model (LLM) base, como o GPT-4 ou LLaMA,
exige o processamento de trilhGes de tokens na fase de pré-treinamento (Pre-Training).

® Modelos de fronteira podem exigir alta largura de banda e treinamento distribuido; a
configuracdo depende de arquitetura, tamanho e objetivo.

® Configuragdes e custos de modelos fechados variam e raramente sdo divulgados com
detalhe; n3o devemos inferi-los por rumores.

® Custos elevados podem limitar quem treina modelos de fronteira, embora universidades,
consorcios e iniciativas abertas também contribuam para a pesquisa.
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A Solucao de Transferéncia: Transfer Learning

® Se custa dezenas de milhdes para treinar um cérebro digital, como startups, alunos e
desenvolvedores independentes podem construir produtos revolucionarios?
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A Solucao de Transferéncia: Transfer Learning

® Se custa dezenas de milhdes para treinar um cérebro digital, como startups, alunos e
desenvolvedores independentes podem construir produtos revolucionarios?

® Com Transfer Learning, n3o comecamos com matrizes vazias: reutilizamos pesos
pré-treinados e avaliamos sua adequacdo.
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A Solucao de Transferéncia: Transfer Learning

® Se custa dezenas de milhdes para treinar um cérebro digital, como startups, alunos e
desenvolvedores independentes podem construir produtos revolucionarios?

® Com Transfer Learning, n3o comecamos com matrizes vazias: reutilizamos pesos
pré-treinados e avaliamos sua adequacdo.

e Qrganizag0es e iniciativas colaborativas podem publicar pesos pré-treinados sob licencgas e
condi¢cdes variadas; esses pesos refletem os dados e objetivos de seu treinamento.

® Fine-tuning ainda depende de modelo, dados, precisao e hardware; alternativas incluem
adaptacdo leve ou apenas inferéncia, sempre com avaliacdo.

Prof. Aléssio Miranda Jiinior - alessio@cefetmg.br CEFET-MG - Campus Timéteo



O " GitHub” da Inteligéncia Artificial

® O Hugging Face Hub organiza repositérios de modelos, arquivos, documentacgio e
revisoes.
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O " GitHub” da Inteligéncia Artificial

® O Hugging Face Hub organiza repositérios de modelos, arquivos, documentacgio e
revisoes.

® O Hugging Face Hub iniciou focando em Modelos de Linguagem (NLP), mas hoje
hospeda centenas de milhares de modelos em Audio, Video, Biologia Computacional
(dobramento de proteinas) e Visdo Computacional de cddigo aberto.
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O " GitHub” da Inteligéncia Artificial

® O Hugging Face Hub organiza repositérios de modelos, arquivos, documentacgio e
revisoes.

® O Hugging Face Hub iniciou focando em Modelos de Linguagem (NLP), mas hoje
hospeda centenas de milhares de modelos em Audio, Video, Biologia Computacional
(dobramento de proteinas) e Visdo Computacional de cddigo aberto.

® Repositérios podem ser publicos, privados ou gated; acesso e uso dependem de termos e
licenca.
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A Triade do Hugging Face Hub

O Hub n3o tem apenas Modelos. A plataforma abriga um ecossistema trifasico projetado para
a reprodutibilidade cientifica total:
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A Triade do Hugging Face Hub

O Hub n3o tem apenas Modelos. A plataforma abriga um ecossistema trifasico projetado para
a reprodutibilidade cientifica total:

Datasets

Dados com documentagao e Demonstracdes que ajudam a
licenca préprias; ndo presuma  explorar modelos, sem

que sdo adequados ou livres substituir teste no

para qualquer uso. ambiente-alvo.

Models (Pesos)

Pesos, configuragdes,
tokenizadores e revisdes para
diferentes arquiteturas.
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Transparéncia Documental: Model Cards

® Uma boa pagina de modelo deve oferecer uma Model Card; sua completude varia e
também precisa ser avaliada.
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Transparéncia Documental: Model Cards

® Uma boa pagina de modelo deve oferecer uma Model Card; sua completude varia e
também precisa ser avaliada.

® |dealizado para forcar governanca e ética em IA, ele age como uma "bula” e descreve:
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Transparéncia Documental: Model Cards

® Uma boa pagina de modelo deve oferecer uma Model Card; sua completude varia e
também precisa ser avaliada.

® |dealizado para forcar governanca e ética em IA, ele age como uma "bula” e descreve:
® Tarefa, idiomas e métricas: em que dados e protocolo a avaliacdo foi feita?
® Limitagoes e riscos: quais vieses, dominios e entradas falham?
® Licenca e acesso: uso comercial, redistribuicdo e termos gated sdo permitidos?
[ )

Revisdo e arquivos: fixe tag/commit para reproduzir e prefira safetensors quando
disponivel.
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Memoria e Tamanho de Parametros

® Inferéncia pode rodar em CPU, GPU ou outro acelerador; a alocacido e o desempenho
dependem do ambiente.
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Memoria e Tamanho de Parametros

® Inferéncia pode rodar em CPU, GPU ou outro acelerador; a alocacido e o desempenho
dependem do ambiente.

® Pesos em FP16/BF16 ocupam aproximadamente 2 bytes por pardmetro, mas ativacgio,
buffers, contexto, lote e KV cache também consomem memdria.
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Memoria e Tamanho de Parametros

¢ Inferéncia pode rodar em CPU, GPU ou outro acelerador; a alocacido e o desempenho
dependem do ambiente.

® Pesos em FP16/BF16 ocupam aproximadamente 2 bytes por pardmetro, mas ativacgio,
buffers, contexto, lote e KV cache também consomem memdria.

® N3o hd minimo universal de VRAM: estime, deixe margem e mega com o modelo,
precisdo, contexto e carga reais.
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Quantizacao: Rodando |As Gigantes no Laptop

® Com o movimento Open-Source e para burlar o limite restritivo das GPUs comuns (ex:
placas de gamer com 8GB), surgiu uma disciplina paralela poderosa: a Quantizagao.
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Quantizacao: Rodando IAs Gigantes no Laptop

® Com o movimento Open-Source e para burlar o limite restritivo das GPUs comuns (ex:
placas de gamer com 8GB), surgiu uma disciplina paralela poderosa: a Quantizagao.

® Em vez de armazenar o peso em 16-bits de precisdo, aplica-se algoritmos que
"arredondam” os pesos da rede para 8-bits ou inacreditaveis 4-bits (GGUF, AWQ, GPTQ).
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Quantizacao: Rodando IAs Gigantes no Laptop

e Com o movimento Open-Source e para burlar o limite restritivo das GPUs comuns (ex:
placas de gamer com 8GB), surgiu uma disciplina paralela poderosa: a Quantizagao.

® Em vez de armazenar o peso em 16-bits de precisdo, aplica-se algoritmos que
"arredondam” os pesos da rede para 8-bits ou inacreditaveis 4-bits (GGUF, AWQ, GPTQ).

® Quantizacido reduz memdria, mas pode alterar qualidade, compatibilidade e velocidade.
Compare resultados e laténcia no ambiente-alvo.
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O Motor Central: transformers

® Além do Hub, a biblioteca transformers oferece interfaces Python para muitos modelos
compativeis.
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O Motor Central: transformers

® Além do Hub, a biblioteca transformers oferece interfaces Python para muitos modelos
compativeis.

® QO objetivo dela é abstrair a fiiria matematica do PyTorch e JAX.
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O Motor Central: transformers

® Além do Hub, a biblioteca transformers oferece interfaces Python para muitos modelos
compativeis.

® QO objetivo dela é abstrair a fiiria matematica do PyTorch e JAX.

® \océ n3o precisa codificar dezenas de matrizes Q, K, V e FeedForward Networks. A
biblioteca orquestra o download dos bindrios da rede para a pasta local
~/.cache/huggingface e inicializa as classes preenchendo as matrizes
matematicamente corretas.
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A Classe Mae: Pipeline

® O nivel de abstragdo maximo da biblioteca é a fungdo pipeline().
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A Classe Mae: Pipeline

® O nivel de abstragdo maximo da biblioteca é a fungdo pipeline().

® Para o engenheiro corporativo focado em entregar valor rapido, ela esconde todo o
mecanismo encadeado da geragdo (leitura, inferéncia e tradugdo do output).
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A Classe Mae: Pipeline

® O nivel de abstragdo méaximo da biblioteca é a fun¢do pipeline().

® Para o engenheiro corporativo focado em entregar valor rapido, ela esconde todo o
mecanismo encadeado da geragdo (leitura, inferéncia e tradugdo do output).

® Ela oferece padrdes convenientes, mas escolha explicitamente modelo, revis3o, truncation,
lote e dispositivo quando esses detalhes importarem.
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Inferéncia Operacional: Entrada até Saida

® Truncation: corta texto acima do limite definido. Registre a politica, pois ela pode
remover evidéncia relevante.

¢ Padding: completa sequéncias para formar um lote; a mdscara de atencdo impede que o
preenchimento interfira.

® Batching: aumenta vazdo, mas eleva uso de memdria e pode piorar laténcia individual.

¢ Dispositivo e cache: escolha CPU/GPU, monitore memdria e reutilize o cache local
somente apds validar origem e revis3o.
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A Anatomia Interna de um Pipeline: Trés Passos

Quando mandamos a string " O filme foi terrivel” para a APl avaliar, trés estagios obrigatérios
ocorrem:
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A Anatomia Interna de um Pipeline: Trés Passos

Quando mandamos a string " O filme foi terrivel” para a APl avaliar, trés estagios obrigatérios
ocorrem:

1. 1. O Tokenizer: Transforma Strings em IDs Matematicos através de um dicionario
especifico daquele modelo (geralmente Subword Tokenization como BPE). A Rede Neural
jamais vé a string. Ela vé um vetor de inteiros: [101, 8820, 3140, 102].
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A Anatomia Interna de um Pipeline: Trés Passos

Quando mandamos a string " O filme foi terrivel” para a APl avaliar, trés estagios obrigatérios
ocorrem:

1. 1. O Tokenizer: Transforma Strings em IDs Matematicos através de um dicionario
especifico daquele modelo (geralmente Subword Tokenization como BPE). A Rede Neural
jamais vé a string. Ela vé um vetor de inteiros: [101, 8820, 3140, 102].

2. 2. O Forward Pass (O Modelo): Ocorre a passagem multiplicativa pelas dezenas de
camadas Encoder/Decoder usando Auto-Atencdo. O resultado puramente aritmético é
um vetor de saidas latentes de alto nivel.
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A Anatomia Interna de um Pipeline: Trés Passos

Quando mandamos a string " O filme foi terrivel” para a APl avaliar, trés estagios obrigatérios
ocorrem:

1. 1. O Tokenizer: Transforma Strings em IDs Matematicos através de um dicionario
especifico daquele modelo (geralmente Subword Tokenization como BPE). A Rede Neural
jamais vé a string. Ela vé um vetor de inteiros: [101, 8820, 3140, 102].

2. 2. O Forward Pass (O Modelo): Ocorre a passagem multiplicativa pelas dezenas de
camadas Encoder/Decoder usando Auto-Atencdo. O resultado puramente aritmético é
um vetor de saidas latentes de alto nivel.

3. 3. O Pés-Processamento (Logits): Converte a tensdo algébrica ndo normalizada da
Gltima camada neural nas respostas legiveis que o usudrio espera, usando Softmax ou
ArgMax (Ex: [POSITIVO: 1% , NEGATIVO: 99%]).
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RAG versus Fine-Tuning no Ecosssistema

® Muitos pesquisadores e empresas se deparam com a pergunta fundamental: "Devo treinar
um modelo base com meus dados (Fine-Tuning) ou usar RAG?”
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RAG versus Fine-Tuning no Ecosssistema

® Muitos pesquisadores e empresas se deparam com a pergunta fundamental: "Devo treinar
um modelo base com meus dados (Fine-Tuning) ou usar RAG?”

® Fine-Tuning (Ajuste Fino): Pode adaptar comportamento, formato ou desempenho em
uma tarefa, mas exige dados, avaliagdo e controles; ndo garante memorizagao factual
confidvel.
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RAG versus Fine-Tuning no Ecosssistema

® Muitos pesquisadores e empresas se deparam com a pergunta fundamental: "Devo treinar
um modelo base com meus dados (Fine-Tuning) ou usar RAG?”

® Fine-Tuning (Ajuste Fino): Pode adaptar comportamento, formato ou desempenho em
uma tarefa, mas exige dados, avaliagdo e controles; ndo garante memorizagao factual
confidvel.

* RAG (Retrieval-Augmented Generation): Pode fornecer contexto factual corporativo

atualizado e cita¢des de origem, mas custo, seguranca e qualidade dependem da
implementacao e da avaliag3o.
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Representacao Visual: Pipeline Interno

pipeline("sentiment-analysis", model="...")

_____________________________________________________

Texto Original Tokenizer Base Model Pés-Processamento
(" Gosteil") [101,4522,102] (Tensores Densos) (Label: POSITIVO)

Prof. Aléssio Miranda Jiinior - alessio@cefetmg.br CEFET-MG - Campus Timéteo



Vantagem da Abstracao

® Em PyTorch bruto, os estagios ficam explicitos e ddo maior controle sobre formas, lote,
dispositivo e medicao.
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Vantagem da Abstracao

® Em PyTorch bruto, os estagios ficam explicitos e ddo maior controle sobre formas, lote,
dispositivo e medicao.

® A pipeline reduz cédigo, mas ndo substitui selecionar modelo, verificar licenga, medir
desempenho e decidir onde executar.

CEFET-MG - Campus Timéteo
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O Conceito de Tasks Especificas

® O ecossistema é dividido estritamente em Tarefas (Tasks).
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O Conceito de Tasks Especificas

® O ecossistema é dividido estritamente em Tarefas (Tasks).

e (Cada classe de problema que o modelo foi treinado para realizar tem um endpoint
especifico na biblioteca. Se o seu modelo foi treinado (fez Fine-tuning) apenas para
traduzir textos, ele falhard catastroficamente se vocé tentar chama-lo num pipeline de
deteccdo de entidades.

Prof. Aléssio Miranda Jiinior - alessio@cefetmg.br CEFET-MG - Campus Timéteo



O Conceito de Tasks Especificas

® O ecossistema é dividido estritamente em Tarefas (Tasks).

e (Cada classe de problema que o modelo foi treinado para realizar tem um endpoint
especifico na biblioteca. Se o seu modelo foi treinado (fez Fine-tuning) apenas para
traduzir textos, ele falhard catastroficamente se vocé tentar chama-lo num pipeline de
deteccdo de entidades.

® Tarefas comuns: text-classification, token-classification, translation,
question-answering, summarization.
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Cddigo 1: Anadlise de Sentimentos

e Text Classification puro. Uma das tarefas corporativas mais utilizadas para rastrear
triagem automdtica em tickets do Zendesk ou no Twitter/X.
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Cédigo 1: Analise de Sentimentos

e Text Classification puro. Uma das tarefas corporativas mais utilizadas para rastrear
triagem automdtica em tickets do Zendesk ou no Twitter/X.

from transformers import pipeline

# Se nao passarmos o parametro "model", ele baixa o default da
HuggingFace

classificador = pipeline("sentiment-analysis")

texto_cliente = "A tela do meu celular quebrou no primeiro dia,
odiei."

res = classificador(texto_cliente)

print (res)
# Saida provavel: [{’label’: ’NEGATIVE’, ’score’: 0.98}]
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Cédigo 2: Reconhecimento de Entidades (NER)

® O Named Entity Recognition (Token Classification) 1& o texto e mapeia os tensores que
representam Organizagdes (ORG), Pessoas (PER) ou Locais (LOC). Essencial para
extracdo de LGPD (Anonimiza¢do de nomes) e metadados RAG.
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Cédigo 2: Reconhecimento de Entidades (NER)

® O Named Entity Recognition (Token Classification) 1& o texto e mapeia os tensores que
representam Organizagdes (ORG), Pessoas (PER) ou Locais (LOC). Essencial para
extracdo de LGPD (Anonimiza¢do de nomes) e metadados RAG.

from transformers import pipeline

ner_pipe = pipeline("ner", grouped_entities=True)

texto = "0 CEO da Microsoft, Satya Nadella, anunciou data centers no
Brasil."

entidades = ner_pipe(texto)

for e in entidades:
print (f"Entidade: {el[’word’]} | Tipo: {el’entity_group’l}")

# Saida: Microsoft (ORG), Satya Nadella (PER), Brasil (LOC)
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Cddigo 3: Zero-Shot Classification

® A Magia Absoluta: Antes dos modelos macicos, um triador de problemas exigia meses
curando e anotando dados, montando arquivos CSV gigantes.

® Modelos Zero-Shot ranqueiam os rétulos fornecidos, mas seu desempenho deve ser
avaliado na taxonomia e no idioma do dominio.
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Cddigo 3: Zero-Shot Classification

® A Magia Absoluta: Antes dos modelos macicos, um triador de problemas exigia meses
curando e anotando dados, montando arquivos CSV gigantes.

® Modelos Zero-Shot ranqueiam os rétulos fornecidos, mas seu desempenho deve ser
avaliado na taxonomia e no idioma do dominio.

from transformers import pipeline
classif_zero = pipeline("zero-shot-classification")

ticket = "Preciso do PDF com meu extrato de rendimentos."

opcoes = ["vendas", "devolug&o", "suporte hardware", "financeiro"]
resultado = classif_zero(ticket, candidate_labels=opcoes)

print (resultado["labels"][0]) # Resposta: financeiro
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Carregamento Reproduzivel e Seguro

® Fixe modelo + revisdo (tag ou commit), leia a licen¢a e confirme se o acesso é gated.

® Prefira pesos safetensors quando disponiveis. Eles reduzem o risco do carregamento
baseado em pickle, mas n3o certificam qualidade ou procedéncia do modelo.

® trust_remote_code=True executa cédigo do repositério: use apenas apds auditoria e em
ambiente controlado.

pipe = pipeline("text-classification", model="org/modelo-pt",
revision="tag-ou-commit", trust_remote_code=False)
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Além do Pipeline: AutoModel e AutoTokenizer

® Quando um Engenheiro de IA atinge a maturidade no uso da arquitetura (ou deseja
publicar em um servigo escaldvel FastApi), ele abandona a conveniéncia do método
pipeline().
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Além do Pipeline: AutoModel e AutoTokenizer

® Quando um Engenheiro de IA atinge a maturidade no uso da arquitetura (ou deseja
publicar em um servigo escaldvel FastApi), ele abandona a conveniéncia do método
pipeline().

® Ele instancia estritamente os componentes usando as classes maes do framework:
AutoTokenizer e AutoModelForSequenceClassification.
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Além do Pipeline: AutoModel e AutoTokenizer

® Quando um Engenheiro de IA atinge a maturidade no uso da arquitetura (ou deseja
publicar em um servigo escaldvel FastApi), ele abandona a conveniéncia do método
pipeline().

® Ele instancia estritamente os componentes usando as classes maes do framework:
AutoTokenizer e AutoModelForSequenceClassification.

® Por qué? Para controlar alocagdo, batching, truncation/padding, métricas e o cache
usado em geracdo autoregressiva.
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O Novo Perfil Profissional

® O ecossistema Hugging Face transformou violentamente o mercado de carreiras em
Inteligéncia Artificial.
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O Novo Perfil Profissional

® O ecossistema Hugging Face transformou violentamente o mercado de carreiras em
Inteligéncia Artificial.

¢ Antes de 2020: O engenheiro era focado no detalhe matematico infernal (90% de
célculo, derivadas de matriz e hiperpardmetros obscuros num Jupyter local).
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O Novo Perfil Profissional

® O ecossistema Hugging Face transformou violentamente o mercado de carreiras em
Inteligéncia Artificial.

e Antes de 2020: O engenheiro era focado no detalhe matemético infernal (90% de
célculo, derivadas de matriz e hiperpardmetros obscuros num Jupyter local).

* Hoje (Engenheiro de IA Aplicada): Atuamos como Arquitetos Légicos e
Compositores. Nds avaliamos os limites dos Foundational Models, encadeamos os fluxos
e orquestramos componentes (Ligue um Banco Vetorial, a um modelo NER local, a um
LLM na Cloud).
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O Novo Perfil Profissional

O ecossistema Hugging Face transformou violentamente o mercado de carreiras em
Inteligéncia Artificial.

Antes de 2020: O engenheiro era focado no detalhe matematico infernal (90% de
célculo, derivadas de matriz e hiperpardmetros obscuros num Jupyter local).

Hoje (Engenheiro de IA Aplicada): Atuamos como Arquitetos Légicos e
Compositores. Nds avaliamos os limites dos Foundational Models, encadeamos os fluxos
e orquestramos componentes (Ligue um Banco Vetorial, a um modelo NER local, a um
LLM na Cloud).

A genialidade hoje reside exclusivamente no Encadeamento Légico e na Curadoria
Sistémica.
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Seguranca Cibernética: Safetensors vs Pickle

® Alguns pesos PyTorch podem depender de desserializagdo baseada em pickle, que merece
cuidado quando o artefato ndo é confidvel.

® QO risco: formatos e cédigo remoto podem ampliar a superficie de execugdo. Verifique
autor, revisdo, arquivos e ambiente antes do download.

e _safetensors armazena tensores em formato ndo executdvel e é a opcao preferivel
quando disponivel; isso ndo elimina riscos de configuracdo, tokenizer ou cédigo remoto.
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Destilacao de Modelos (Knowledge Distillation)

® Um problema grave do BERT original (110M de pardmetros) € o alto custo em
milissegundos para responder um Unico usudrio em producao.

® Para resolver isso, usamos o processo de Destilagdo. Um "Professor” (o BERT gigante)
ensina e corrige um "Aluno” (uma rede neural menor).

e DistilBERT relata métricas especificas em seu protocolo; tamanho, velocidade e qualidade
precisam ser medidos na tarefa e no ambiente-alvo.
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A Barreira Idiomatica (O Problema PT-BR)

® O padrdo de pipeline("sentiment-analysis") costuma ser treinado em inglés; seus
rétulos e métricas ndo validam sentimentos em portugués.

® Escolha um modelo multilingue ou PT-BR que tenha sido ajustado para sentimento,
n3o apenas um encoder pré-treinado em portugués. Confira model card e licenca.

® Especificar o modelo é necessdrio, mas n3o suficiente: avalie com textos PT-BR
representativos antes de usar a saida.
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Limitacoes das Tarefas Base (Pipelines)

® Nao fazem milagres em nichos extremos. Se vocé rodar um NER (Named Entity)
num prontudrio médico, ele ndo reconhecerd nomes de remédios ou sintomas como
entidades vitais (porque foi treinado apenas para reconhecer Nomes, Empresas e Locais).

® Possibilidades: coletar dados representativos, comparar modelos, ajustar quando houver
justificativa e validar privacidade, métricas e erros por subgrupo.

® Um LLM generativo também exige avaliagdo, controles de privacidade e métricas
adequadas; ndo é uma solugdo automatica.
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Como a Comunidade Contribui?

¢ Vocé também pode publicar. A biblioteca transformers possui o método magico:
model.push_to_hub("meu nome/modelo medico_br").

® Em 5 segundos os seus pesos locais sobem para a plataforma.

® Assim que a barra de upload fechar, qualquer aluno da turma (ou pessoa no planeta)
pode baixar a sua |A na maquina deles fazendo: pipeline("text-classification",
model="meu_nome/modelo_medico_br").
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Avaliar Antes de Integrar

Protocolo A
Evidéncias

Dados de desenvolvimento e teste separados,
representativos do dominio, idioma e
entradas reais. Compare com uma linha de
base.

F1 por classe, precisao, revocacdo, matriz de
confusdo, calibracdo, laténcia, memoria e
custo.

Model card nao substitui teste local
O benchmark publicado usa dados e protocolo préprios. Inspecione erros por variedade do
portugués, tamanho do texto e grupos relevantes.
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Recapitulacao - Hugging Face e a Descentralizacao

1.
2.
3.
4.
5.

Transfer Learning: Reutilizar os trilhdes de calculos pagos pelas Big Techs.

Hugging Face Hub: O repositério global contendo modelos, datasets e demonstra¢des.
Biblioteca transformers: Abstrai PyTorch via pipeline().

Tasks Especificas: Vocé baixa a especialidade correta (NER, Sentimento, Resumo).

Operacao e Avaliacao: Meca laténcia, memdria e métricas por classe no dominio real;
configure truncation, padding, lote e dispositivo.
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Roteiro do Laboratério 14

Missdo: Criar instancias de pipeline para analisar sentimentos, detectar entidades (NER) e
realizar Zero-Shot Classification.

Parte 1 Parte 2 | ‘ Parte 3 ‘ ( Parte 4
Sentimentos. PT-BR R i Zero-Shot
Pipeline Simples Especificar Model ‘ de Entidades ‘ L Inferéncia Livre

Parte 5
pytest + Push
GitLab CI

O Poder do Local

O laboratério pode rodar em CPU ou GPU conforme o ambiente. Observe o cache de arquivos
de pesos, preferencialmente safetensors, sendo salvo no disco.
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Lab Parte 1 e 2: Sentimentos e PT-BR

® QO laboratdrio exige textos em portugués do Brasil. O modelo padrdo em inglés n3o foi
validado para esse uso.

® Consultem a model card, fixem uma revisdo e usem uma string explicita; o exemplo
abaixo deve ser reavaliado caso a revisdo mude.

from transformers import pipeline

# Modelo PT-BR ajustado para sentimento; confirme a licenga e a
model card

nlp = pipeline(
"sentiment -analysis",
model="pysentimiento/bertweet -pt-sentiment"

resultado = nlp("Eu simplesmente ndo suporto a lentiddo deste app.")
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Lab Parte 3: Extraindo Entidades (NER)

® A seguir, utilizaremos uma pipeline multilingue para varrer um texto corporativo extraindo
nomes e locais.

® O parametro crucial aqui é agrupar tokens (grouped entities=True). Sem isso, o BPE
retornaria partes quebradas de um (nico nome.

ner = pipeline("ner", model="Davlan/bert-base-multilingual -cased-ner
-hrl", aggregation_strategy="simple")
txt = "Aléssio trabalha na Universidade de Uberaba."

print (ner (txt))

# [{’entity_group’:
# {’entity_group’:

»PER’,
"ORG’,

‘word’:
‘word ’:

>Aléssio’},
’Universidade de Uberaba’}]
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Lab Parte 4: Classificacao Zero-Shot

® Para o desafio final, vocés receberdo reclamacgdes de clientes abertas e deverdo tria-las em
categorias que o modelo nunca viu durante o treinamento.

# Modelo multilingue; confirme na model card os idiomas e a reviséo
usados

z_shot

pipeline("zero-shot-classification",
model="MoritzLaurer/mDeBERTa-v3-base-mnli-xnli")

ticket = "A bateria do meu notebook pifou."
categorias_ficticias = ["software", "hardware", "financeiro"]
res = z_shot(ticket, candidate_labels=categorias_ficticias)

print (res["labels"][0]) # "hardware"
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Lab Parte 5: Submissao (O Fim do Arco)

® Passem no pytest, realizem o git push.

® Percebam o alivio que é usar Transfer Learning: no inicio do século, construir essas 3
classificacGes exigiria o trabalho de 30 engenheiros anotando dados por um semestre
inteiro.

e O GitLab CI aprovara o cédigo e vocés encerram oficialmente a Era do NLP
Classificatério/Analitico e se preparam para a Geracao.
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Obrigado!

Duvidas?

Email: alessio@cefetmg.br
Aula: Segunda e Quarta-Feira, 7h as 8:40h (Sala 39)
WhatsApp: Dividas rapidas

Lembrete
Confira sua Issue no GitLab!

Proxima aula: APls de LLMs & Prompts
100% da Aula 14 Concluida!
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