Tokenizacéao Lista de Exercicios

D

1)

I11)

V)

Quais sao os trés componentes fundamentais de um sistema de tokenizacdo?

a) Pré-processamento, normalizacgio e lematizacao.
b) Vocabulério, segmentacdo e mapeamento.
c¢) Embedding, atencdo e decodificacao.

d) Codificacdao, compressao e indexagao.

Em tokenizers com pré-tokenizacdo, como os do GPT-2 e do BERT, nenhum token do vocabulério
contém duas palavras (como of the). O que garante essa propriedade?

a) O espacgo possui um token proprio que nunca participa de merges.
b) Tokens com espaco interno sdo descartados na filtragem final do vocabuldrio.
c) A contagem e a aplicacdo dos merges ocorrem apenas dentro das fronteiras dos pré-tokens.

d) O marcador de fim de palavra impede que o ultimo simbolo de uma palavra forme pares.

No tokenizer do GPT-2, o espaco ndo é descartado: ele € embutido no token seguinte (ex.:
uworld). Qual é a consequéncia dessa conven¢do para uma mesma palavra que aparece ora no
inicio, ora no meio de uma frase?

a) O tokenizer normaliza os dois casos para o mesmo token, e o espaco é restaurado por regras
de detokenizagao.

b) Os dois casos compartilham o mesmo ID, mas recebem positional encodings diferentes.
¢) O vocabuldrio dobra de tamanho, pois toda palavra precisa registrar as duas variantes.

d) Os dois casos correspondem a tokens com IDs e embeddings distintos.

O algoritmo BPE (Sennrich et al., 2016) constrdi o vocabuldrio em qual dire¢éo e utiliza qual
critério para selecionar os pares a mesclar?

a) De cima para baixo (top-down), removendo tokens com menor probabilidade.

b) De baixo para cima (bottom-up), mesclando iterativamente o par de simbolos adjacentes
mais frequente no corpus.

¢) De baixo para cima (bottom-up), mesclando o par que maximiza a verossimilhanca do
modelo de linguagem unigrama.

d) De cima para baixo (top-down), particionando tokens longos nos pontos de menor frequéncia
de bigrama.

A tabela de merges do BPE aprendida na aula, a partir do corpus low (X5), lower (X2), newest
(x6), widest (X3), é, em ordem:

I.(e,s) > es 2.(es,t) D est 3.(est, ) o est_ 4.(Q,0) > 1lo
5. (1o,w) — low 6. (n,e) > ne 7. (ne,w) — new

Aplicando esses merges na inferéncia, como é codificada a palavra nova slowest (divisdo inicial:
slowest )?

a) slow est_
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VD)

VII)

VIID)

IX)

b) s lowest_
¢) slowest_

d) slowest _

No Byte-level BPE (adotado pelo GPT-2), qual é o tamanho do vocabulario base antes de qualquer
merge ser aplicado, e por qué esse tamanho garante que nenhum token seja desconhecido
(<unk>)?

a) 65.536 tokens (um por ponto de céddigo Unicode BMP), cobrindo os caracteres mais comuns
de todas as linguas.

b) 256 tokens (um por valor de byte possivel), pois qualquer texto pode ser codificado em UTF-8
como uma sequéncia de bytes no intervalo [0, 255].

c) 128 tokens (caracteres ASCII), suficientes para texto em inglés sem OOV.

d) 1.024 tokens (pares de bytes comuns), reduzindo o comprimento das sequéncias sem perder
cobertura.

Considere o corpus de treinamento low (X5), lower (X2), newest (X6), widest (X3). O
WordPiece seleciona merges maximizando o score:

freq(xy)
freq(x) - freq(y) "

score(x,y) =

Calcule os scores para os pares (e,s) e (i,d). Qual par o WordPiece mescla primeiro? Esse
resultado € igual ao BPE?

a) (e,s): score ~ 0.059; (i,d): score ~ 0.333. O WordPiece mescla (i,d) primeiro; o BPE
mesclaria (e,s).

b) (e,s): score ~ 0.529; (i,d): score ~ 0.111. O WordPiece mescla (e,s) primeiro; o BPE
também mesclaria (e,s).

c) (e,s): score =9; (i,d): score = 3. O WordPiece mescla (e,s) primeiro; o BPE também
mesclaria (e,s).

d) (e,s): score ~ 0.059; (i,d): score ~ 0.333. O WordPiece mescla (e,s) primeiro; o BPE
mesclaria (i,d).

Na inferéncia, o WordPiece usa longest-match guloso da esquerda para a direita. Com um
vocabulario que contém, entre outros, os tokens un, happy, ##happi, ##ness e ##ly, qual € a
codificagdo da palavra unhappiness?

a) un happy ##ness
b) unhappi ##ness
C) un ##happi ##ness

d) un ##happy ##ness

Durante a inferéncia do WordPiece, nenhuma combinacédo de tokens do vocabulario consegue
cobrir uma palavra da entrada. O que acontece com essa palavra, e o que aconteceria com o
byte-level BPE na mesma situacdo?
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X)

XI)

XII)

XIII)

a) No WordPiece, so6 o trecho ndo coberto vira [UNK]; no byte-level BPE, o mesmo trecho vira
<unk>.

b) No WordPiece, a palavra é decomposta em caracteres; no byte-level BPE, em pontos de cddigo
Unicode.

c¢) No WordPiece, a palavra é truncada no maior prefixo coberto; no byte-level BPE, o restante é
completado com bytes.

d) No WordPiece, a palavra inteira vira [UNK]; no byte-level BPE, ela é decomposta até o nivel
de bytes.

O tokenizador Unigram Language Model (Kudo, 2018) difere do BPE principalmente em qual
aspecto do processo de construgdo do vocabuldrio?

a) O Unigram usa merges guiados por frequéncia de bigramas, enquanto o BPE usa verossimi-
lhanca.

b) O Unigram é top-down: parte de um vocabulario grande e itera removendo os tokens que
menos contribuem para a verossimilhanca do corpus.

¢) O Unigram aplica dropout nos merges durante o treinamento, enquanto o BPE usa merges
deterministicos.

d) O Unigram é restrito a modelos que usam SentencePiece, enquanto o BPE pode ser usado
com qualquer framework.

O BPE Dropout (Provilkov et al., 2020) e a subword regularization do Unigram (Kudo, 2018)
compartilham qual objetivo de treinamento?

a) Reduzir o tamanho do vocabuldrio durante o treinamento para diminuir o uso de memoria.
b) Aumentar a velocidade de tokenizagdo ao pular merges pouco frequentes.

c¢) Servir como data augmentation, expondo o modelo a multiplas segmentacoes vélidas de um
mesmo texto durante o treinamento.

d) Garantir que cada token apareca no minimo uma vez por batch de treinamento.

Por que o SentencePiece (Kudo & Richardson, 2018) é descrito como independente de idioma
(language-agnostic)?

a) Porque suporta apenas o algoritmo BPE, aplicével de forma idéntica a qualquer corpus de
treinamento.

b) Porque utiliza um vocabuldrio base fixo de 256 bytes, idéntico para todos os sistemas de
escrita.

¢) Porque dispensa a pré-tokenizacdo por espacos em branco, tratando o espaco como um
caractere regular do fluxo de entrada.

d) Porque aprende um vocabuldrio separado para cada idioma detectado automaticamente no
corpus.

Qual alternativa descreve corretamente o papel das bibliotecas SentencePiece e tiktoken no
ecossistema de tokenizacao?
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XIV)

XV)

XVI)

a) O SentencePiece apenas aplica vocabuldrios prontos do Google; o tiktoken treina novos
vocabularios a partir de qualquer corpus.

b) Ambos treinam vocabuldrios; o SentencePiece € restrito ao Unigram e o tiktoken, ao WordPi-
ece.

¢) Ambos apenas aplicam vocabularios prontos; a diferenca esta no formato de serializacido da
tabela de merges.

d) O SentencePiece treina e aplica vocabularios com BPE ou Unigram; o tiktoken apenas aplica
vocabuldrios byte-level BPE prontos.

Sobre tokens especiais como [CLS], <|endoftext|> e <|im_start|>: qual propriedade os define,
e qual risco surge quando texto do usudrio que os imita ndo é escapado?

a) Sao atdémicos, nunca resultando de merges nem sendo divididos; sem escape, documentos
podem injetar marcadores estruturais na conversa.

b) Séo aprendidos como os demais tokens, com IDs reservados no fim do vocabuldrio; sem
escape, o texto é truncado no primeiro marcador.

¢) Sao expandidos em sequéncias de bytes na entrada; sem escape, a detokenizagéo perde os
caracteres < e >.

d) Séo ignorados pela camada de embedding; sem escape, o modelo processa o texto normal-
mente, sem risco pratico.

Tokens como | SolidGoldMagikarp faziam o GPT-3 responder de forma errdtica a pedidos simples
como “repita esta palavra”. Qual é a origem desse fendmeno (glitch tokens)?

a) O token colidia com um token especial de controle, e 0 modelo o interpretava como marcador
de fim de documento.

b) O token continha bytes fora do intervalo UTF-8 valido, corrompendo o mapeamento byte-
para-unicode do tokenizer.

¢) O vocabulério foi aprendido num corpus diferente do usado para treinar o modelo, e o
embedding do token quase nédo recebeu gradiente.

d) O token era longo demais e foi truncado em bytes invalidos durante a codificacdo da entrada.

Um modelo de linguagem tem vocabulario de tamanho |V| = 50.000 e dimensao de embedding
d = 1.024, sem weight tying entre a tabela de embedding e a camada de saida (1m_head).
Quantos parametros essas duas matrizes somam, e o que muda com weight tying?

a) Somam 102,4M de parametros; com weight tying, a mesma matriz é reutilizada na saida e o
total cai para 51,2M.

b) Somam 51,2M de parametros; com weight tying, o total cai para 25,6 M.

¢) Somam 102,4M de parametros; com weight tying, o total ndo muda, pois apenas os gradientes
sdo compartilhados.

d) Somam 51,2M de parametros; com weight tying, o total dobra para 102,4M, pois a matriz é
duplicada na saida.
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Solucoes

I — Resposta: (b)

Um sistema de tokenizacao é definido por trés componentes:

1. Vocabuldario: o conjunto de tokens reconhecidos pelo modelo, ou seja, quais sequéncias de
caracteres sdo unidades atoOmicas.

2. Segmentacao: o algoritmo que divide um texto de entrada em uma sequéncia de tokens do
vocabuldrio.

3. Mapeamento: a funciao que converte cada token em um ID inteiro (e vice-versa), necessaria
para alimentar o modelo com tensores numeéricos.

Essas trés decisbes em conjunto determinam silenciosamente o desempenho do modelo, a eficiéncia
computacional e a equidade multilingue.

IT — Resposta: (c)

A pré-tokenizacdo é o “passo zero” do pipeline: regras fixas (espago, pontua¢ao ou uma regex) dividem
o texto em pré-tokens antes de qualquer algoritmo de subword. Tanto o treinamento (contagem de
pares) quanto a inferéncia (aplicacdo dos merges) operam dentro dessas fronteiras, entdo nenhum
merge pode unir simbolos de palavras diferentes e nenhum token como of the pode surgir. Uma
consequéncia prdtica importante: o corpus de treinamento pode ser reduzido a uma tabela de palavras
com frequéncias, exatamente o formato do exemplo recorrente da aula. O SentencePiece é a excecdo:
dispensa essa etapa e trata o espaco como um caractere comum do fluxo de entrada.

IIT — Resposta: (d)

Embutir o espaco no token seguinte torna a tokenizacado reversivel (o espaco nédo é descartado), mas
cria duas entradas de vocabuldrio para a mesma palavra: world (inicio de frase ou apds pontuacao) e
uworld (meio de frase). Sdo tokens com IDs diferentes e, portanto, com embeddings diferentes: o
modelo precisa aprender por conta prépria que os dois se referem & mesma palavra. Internamente o
GPT-2 grafa o espaco embutido como G (ex.: Gworld), um artefato do mapeamento byte-para-unicode.
As demais alternativas descrevem mecanismos que nao existem nessa convencdo: nao ha normalizacao
dos dois casos, o ID é distinto (ndo apenas a posicdo) e o vocabuldrio ndo registra ambas as variantes
de toda palavra, apenas das que aparecem nos dois contextos com frequéncia suficiente.

IV — Resposta: (b)

O BPE (Byte Pair Encoding) é um algoritmo bottom-up e guloso:
1. Inicia com um vocabulario de simbolos individuais (caracteres ou bytes).
2. Conta a frequéncia de todos os pares de simbolos adjacentes no corpus.
3. Mescla o par mais frequente em um novo simbolo composto.

4. Repete o processo por k iteragdes (hiperparametro que define o tamanho do vocabulério).
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A tabela de merges aprendida ¢ aplicada deterministicamente na inferéncia, na mesma ordem em
que foi aprendida. O BPE foi proposto para traducdo automdtica neural por Sennrich et al. (2016) e
tornou-se a base dos tokenizadores da familia GPT.

V — Resposta: (b)
Na inferéncia, os merges sdo aplicados na ordem em que foram aprendidos, sempre que o par
correspondente estiver presente:

I. Inicio:s 1 owest _

2. Merge1, (e,s) > es: s lowest _

3. Merge 2, (es,t) — est: s 1 o w est _

4. Merge 3, (est,_) —est_: s 1 o w est_

5. Merge 4, (1,0) —» 1lo: s lo w est_

6. Merge 5, (lo,w) — low: s low est_

7. Merges 6 e 7 ndo se aplicam (ndo ha (n,e) nem (ne,w)).

Resultado: s low est_, com 3 tokens. Note que slow ndo pode surgir: o par (s,low) nunca foi
aprendido como merge. Mesmo sem “slowest” jamais ter aparecido no corpus, a palavra é composta

7«

por subwords aprendidos, compartilhados com “low”, “newest” e “widest”.

VI — Resposta: (b)

O UTEF-8 codifica qualquer ponto de codigo Unicode em uma sequéncia de 1 a 4 bytes, onde cada
byte assume um valor no intervalo [0, 255]. Ao operar sobre bytes brutos, o byte-level BPE comeca
com exatamente 256 tokens base, um para cada valor de byte possivel. Consequéncia direta:
qualquer texto, em qualquer idioma ou sistema de escrita, incluindo emojis e caracteres especiais,
pode ser representado sem nenhum token desconhecido (<unk>). Os merges do BPE sdo entao
aplicados sobre esses 256 bytes para construir tokens maiores. O GPT-2 usa esse esquema com um
vocabulario final de 50.257 tokens (256 bytes + 50.000 merges + 1 token especial (<E0S>)). O GPT-3
reutiliza essencialmente o mesmo tokenizer (p50k_base, 50.281 tokens), enquanto o GPT-4 adota um
vocabulario maior, 0 c1100k_base, com 100.256 tokens, melhorando a compressdo (menos tokens por
texto) e a cobertura multilingue.

VII — Resposta: (a)
Frequéncias individuais dos caracteres (calculadas somando sobre todas as ocorréncias no cor-
pus):
* freq(e) =1x2+2x6+1x3 =2+12+3 =17 (“lower”: 1 e; “newest”: 2 e’s; “widest”: T e)
* freq(s) =6+3=9
* freq(i) =3 (sé em “widest”)

* freq(d) =3 (sé em “widest”)
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Frequéncias dos pares:
* freq(es) =6+3=9
* freq(id) =3

Scores WordPiece:

B freq(es) 9 9
score(e.s) = fred(e) - freqs) ~ 17x9 153 ~ 00
. freq(id) 3 3
score(i,d) = freq(D) - freqd) ~ 3x3 _ 9 ~ 0.333.

Conclusdo: o WordPiece mescla (i,d) primeiro (score ~ 0.333), embora (e,s) tenha frequéncia
bruta trés vezes maior (9 vs 3).

Intuicdo: i e d coocorrem quase exclusivamente juntos no corpus: toda vez que i aparece, d é o
proximo simbolo. O score captura essa alta informagdo mutua. Por outro lado, e e s aparecem
frequentemente de forma independente em outros contextos, reduzindo o score mesmo com alta
frequéncia de coocorréncia absoluta. O BPE ignora essa distin¢do e escolheria (e,s) simplesmente
por ter maior contagem.

VIII — Resposta: (c)

O longest-match guloso varre a palavra da esquerda para a direita, sempre tomando o maior token
do vocabuldrio que casa com o inicio do trecho restante:

1. Trecho unhappiness: a maior correspondéncia inicial € un.

2. Trecho restante happiness: como ndo é inicio de palavra, apenas tokens de continuacéo (prefixo
##) sdo validos. A maior correspondéncia € ##happi. Note que happy nao serve por duas razoes:
ndo tem o prefixo ## e ndo é prefixo do trecho (happy # happi...).

3. Trecho restante ness: maior correspondéncia ##ness.

Resultado: un ##happi ##ness. O prefixo ## indica que o token continua a palavra anterior, permitindo
distinguir, por exemplo, o ness que inicia uma palavra do ##ness que a encerra.

IX — Resposta: (d)

No WordPiece, se nenhuma combinacdo de tokens do vocabuldrio cobre a palavra, ela inteira é
substituida pelo token especial [UNK], e todo o seu conteudo se perde: o modelo recebe apenas “havia
aqui uma palavra desconhecida”. O byte-level BPE, em contraste, nunca produz tokens desconhecidos:
qualquer texto é representdvel como sequéncia de bytes UTF-8, e o pior caso é uma decomposicdo em
tokens de 1 byte (sequéncia mais longa, mas sem perda de informac¢édo). O BPE padrdo em nivel de
caractere e o Unigram também degradam graciosamente, decompondo até os simbolos individuais
do vocabuldrio base, razdo pela qual caracteres individuais nunca sdo podados no Unigram.
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X — Resposta: (b)

Enquanto o BPE é bottom-up (comeca pequeno e cresce mesclando), o Unigram é top-down (comeca
grande e encolhe podando):

1. Inicializa o vocabuldrio com todos os substrings do corpus até um comprimento maximo
(podendo ter centenas de milhares de entradas).

2. Define uma distribuicdo de probabilidade unigrama sobre o vocabuldrio.

3. Para cada token candidato a remocao, calcula a queda na verossimilhanca do corpus se ele
fosse eliminado.

4. Remove os tokens com menor queda (os menos uteis), tipicamente 10-20% do vocabulério por
iteracdo.

5. Repete até atingir o tamanho de vocabuldrio desejado.

Uma propriedade exclusiva do Unigram é poder gerar multiplas segmentacdes validas de um mesmo
texto com probabilidades associadas, algo explorado pela subword regularization como augmentation
de dados.

XI — Resposta: (c)

Ambas as técnicas introduzem aleatoriedade controlada na segmentacido durante o treinamento:

* BPE Dropout (Provilkov et al., 2020): durante o treinamento, cada merge do BPE é ignorado
com probabilidade p (tipicamente p = 0.1). A mesma palavra pode ser tokenizada de maneiras
diferentes em diferentes passos, como low est_, lo w est_oul o w est_.

* Subword regularization (Kudo, 2018): usa o modelo probabilistico do Unigram para amostrar
uma segmentacao dentre as validas, em vez de sempre escolher a de maior probabilidade.

O efeito é equivalente ao dropout nas camadas de rede: forca o modelo a ser robusto a multiplas
representacoes de uma mesma sequéncia, melhorando a generalizacdo, especialmente em cenarios
com dados escassos ou idiomas de alta morfologia.

XII — Resposta: (c)

A maioria dos tokenizadores depende de regras de pré-tokenizacdo baseadas em espacos em branco e
pontuacdo, regras que funcionam bem para o inglés mas sdo inadequadas para idiomas como japonés,
chinés ou tailandés, que ndo usam espacos para delimitar palavras. O SentencePiece elimina essa
dependéncia ao tratar o texto de entrada como um fluxo bruto de bytes ou pontos de cédigo Unicode,
sem nenhuma segmentacdo prévia. O espaco em branco é substituido pelo simbolo _ e tratado como
qualquer outro caractere, tornando a tokenizagdo completamente reversivel e uniforme em todos os
idiomas. O SentencePiece serve como framework: internamente pode usar BPE ou o modelo Unigram
como algoritmo de segmentacao.
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XIIT — Resposta: (d)

As duas bibliotecas tém papéis diferentes no ecossistema:

* SentencePiece (Google, 2018) cobre treino e inferéncia: o usuario treina seu préprio vocabu-
lario sobre um corpus, escolhendo BPE ou Unigram como algoritmo, com normaliza¢do NFKC
configuravel e byte_fallback opcional para evitar <unk>. E usado por Ts, LLaMA 1/2, Mistral
e Gemma.

* tiktoken (OpenAl, 2022) é uma biblioteca de inferéncia apenas: aplica vocabularios byte-level
BPE ja prontos (c1100k_base, 0200k_base, ...) com pré-tokenizacdo obrigatoria via regex. E
usado pelos modelos GPT-3.5/4/40 e pelo LLaMA 3.

O HuggingFace tokenizers reimplementa ambos os formatos e é o que o AutoTokenizer carrega por
baixo dos panos.

XIV — Resposta: (a)

Tokens especiais sdo atémicos: sdo inseridos diretamente no vocabuldrio, nunca resultam de merges
e nunca sdo divididos pela pré-tokenizacdo. Eles carregam estrutura, nao conteudo: [CLS] agrega
a representacao para classificagdo no BERT, <|endoftext |> marca fim de documento no GPT-2, e
pares como <|im_start|>/<|im_end|> delimitam turnos e papéis (user, assistant) nos chat templates.
Justamente por carregarem estrutura, texto do usudrio que imita um token especial precisa ser
escapado: se a string <|im_start|> de um documento fosse codificada como o token especial, o
documento injetaria um marcador de turno na conversa (prompt injection). No tiktoken, por padrao,
tokens especiais encontrados no texto do usudrio geram erro (disallowed_special), deixando o
escape como responsabilidade explicita da aplicacéo.

XV — Resposta: (c)

O vocabulério BPE do GPT-2/3 foi aprendido num corpus diferente do usado para treinar o modelo.
Strings como | SolidGoldMagikarp (usernames do Reddit) eram frequentes o bastante no corpus
do tokenizer para ganharem um token préprio, mas foram filtradas do corpus de treinamento do
modelo. Resultado: o embedding desses tokens quase nunca recebeu gradiente e permaneceu
préximo da inicializacao aleatéria. Quando o token aparece num prompt, o modelo recebe um vetor
essencialmente aleatério e responde de forma erratica (palavras sem relacéo, insultos, evasivas). E
o caso extremo dos tokens raros subtreinados: a licdo é que vocabulério e corpus de treinamento
precisam estar alinhados. H4 métodos para detectar esses tokens automaticamente (Land & Bartolo,
2024).

XVI — Resposta: (a)

Cada matriz tem |V| x d = 50.000 x 1.024 = 51.200.000 ~ 51,2M de parametros. Sem weight tying,
o modelo mantém duas matrizes independentes desse tamanho, a tabela de embedding (entrada)
e a projecao final 1m_head (saida), somando 2 x 51,2M = 102,4M. Com weight tying, a mesma
matriz é reutilizada nas duas pontas, eliminando uma das coépias: o total cai para 51,2M. O GPT-2
usa essa técnica. O custo € relevante sobretudo em modelos pequenos: no GPT-2 Small (|V| = 50.257,
d = 768), a tabela de embedding sozinha responde por cerca de um terco dos 117M de paradmetros
do modelo.
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