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Visao Geral

1. Do Encoder-Decoder ao Decoder-Only

3/84



O que Encoder e Decoder fazem?

Encoder: compreensao Decoder: geracao

® Processa toda a entrada de uma vez ® Gera um token por vez

® Atencdo bidirecional ® Atencdo causal (sé vé o passado)

® Produz vetor de contexto rico ® Recebe contexto via cross-attention
e Exemplos: BERT, RoBERTa e Exemplos: GPT, T5-decoder

Para LLMs, o encoder é desnecessario.
O decoder processa o prompt como parte da sequéncia.
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Mascara Causal vs. Atencao Bidirecional

Bidirecional (BERT/Encoder):

cada posicdo vé toda a sequéncia.

SENENEN

SENENEN T

D NN NIt

DRI NN

Causal (GPT/Decoder-Only):

posicdo i SO vé j <.

th to 3 (4
t1 | vV X X X
to | vV Vv X X
ts | v Vv VvV X
tg | vV V VvV

Garante que t4 ndo “veja o futuro”

durante o treino.
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Mascara Causal: Exemplo Numérico

T

Sequéncia de 3 tokens; scores S = , mascara M somada antes do softmax (por

dx
linha):
2 1 3 0 -0 -0 2 —o0 —o0 o 1.00 O 0
02 1|+]0 0 -oof =[0 2 -oof =225, 10.12 0.88 0
1 0 2 0 O 0 1 0 2 0.24 0.09 0.67
s M
" cerom apte s sctman
zeram apos o softmax
o0 O token 1 s6 atende a si mesmo; o
e Linha 2: —— =0.12, token 3 distribui atencéo pelos trés
o2 e te tokens do passado (inclusive ele
012 0.88 proprio).
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Do Encoder-Decoder para o Decoder-Only

Ideia central: treine apenas o decoder.

O modelo recebe o prompt e continua
gerando autorregressivamente.

® Sem cross-attention
e Sem encoder separado
® Arquitetura mais simples

residuo

[ LM Head (Linear)
é
[ Feed-Forward (MLP)
[ RMSNorm
[ Masked Self-Attention
RMSNorm

A

tokens de entrada

Repetido N vezes (bloco).
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LM Head: do Vetor aos Logits

Ap0ds os N blocos, cada posi¢éo t carrega um Exemplo: dpogel =3, V] = 5, uma coluna por token:
vetor h c Rdmodel 2.0 1.5 0.8 03 -03
t . [1.0 0.5 70.5] 1.6 1.0 0.2 0.6 0.0
- "|-04 -02 -02 02 04
o = 7 h,
Projecao no vocabulario ‘ Win
rolha roupa rua rainha rei
z = he Wim, Wim € Rimodel x|Vl = [3.0 21 1.0 05 —0.5]
Cada logit é um produto interno, 2
2y = h, - wy, onde w, é a coluna de Wi
associada ao token v: mede o alinhamento 10X 2.0 +0.5 X 1.6+ (—0.5) X (—0.4) =
entre o estado atual e cada token do 2.0+0.8+0.2=3.0
vocabuldrio.

* Weight tying: muitos modelos
reutilizam a matriz de embedding
(Wim =ET)
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LM Head: dos Logits a Distribuicao

O SOftmaX converte os logltS em uma Exemplo: “O rato roeu a ___”, logits do slide anterior:

distribuicao de probabilidade sobre o Token Logitz, P(v|x<t)
vocabulario:

rolha 3.0 0.60
Da pontuacao a probabilidade roupa 2.1 0.25
ot rua 1.0 0.08
P vilx — Softmax 2 - rainha 0.5 0.05
lx<) @) ey € rei -0.5 0.02

¢ z: logits, um score por token do

vocabuldrio 30 201

P(rolha) = 0. 1.5 " 339 ~ 0.60

® A exponenciacdo amplia as diferencas
entre scores; a soma normaliza o total
paral

A estratégia de decodificagdo (secdo adiante)
decide qual token emitir a partir dessa distribuicéo.
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Treinamento: Todas as Posicoes em Paralelo

A mascara causal permite computar a perda de todas as posi¢coes em um tinico

passe:

Posicao 1 2 3 4 5
Entrada <s> 0 rato roeu a

Alvo 0 rato roeu a rolha
Perda —logP(0) -—logP(rato) -—logP(roeu) -logP(a) -logP(rolha)

¢ Alvo = entrada deslocada uma
posicado (shift-by-one)

* Uma sequéncia de n tokens fornece n
exemplos de treino simultdneos

* A mdscara causal garante que a
posicdo t ndo “veja” o préprio alvo

Por que o decoder-only venceu

Treino massivamente paralelo (ao
contrario das RNNs, que processam
token a token) com um objetivo
simples, aplicavel a qualquer texto
bruto, sem anotacao.
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Visao Geral

2. A Familia GPT e o Paradigma Decoder-Only
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GPT-1: Pré-Treino + Fine—Tuning1

Arquitetura e treino:

Pré-treino generativo em texto bruto; depois,
fine-tuning supervisionado para cada tarefa.

¢ 117M parametros
® 12 camadas, d = 768, 12 cabecas

e Contexto: 512 tokens

Objetivo de pré-treino: modelagem de ® Treino: BooksCorpus (~1B
linguagem causal tokens)

L=- Z log P(x¢ | x1,...,%c-1; ©) Contribuicao
t

Mostrou que pré-treino
auto-supervisionado em texto
melhora fortemente o fine-tuning.

1 Alec Radford et al. Improving Language Understanding by Generative Pre-Training. Rel. técn. OpenAl, 2018. URL:
https://openai.com/blog/language-unsupervised
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https://openai.com/blog/language-unsupervised

GPT-2: Multitarefa Zero-Shot, sem Fine-Tuning’

Arquitetura e treino:

« 1.5B pardmetros (XL; versbes de
Zero-shot: um LM suficientemente grande 117M a 1.5B)
realiza tarefas sem fine-tuning e sem e 48 camadas. d = 1600. 25
exemplos. cabecas; Pre-Norm

“Language models are unsupervised multitask * Contexto: 1024 tokens
learners” e Treino: WebText (=10B tokens

A tarefa é induzida pelo préprio prompt: por de texto web filtrado)

exemplo, TL;DR: ao final de um texto induz e

sumarizacio.
Um unico LM realiza multiplas tarefas
zero-shot.

1 Alec Radford et al. Language Models are Unsupervised Multitask Learners. Rel. técn. OpenAl, 2019. URL:
https://openai.com/blog/better-language-models
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https://openai.com/blog/better-language-models

GPT-3: Few-Shot In-Context Learning!

Arquitetura e treino:

e 175B parametros
Few-shot: exemplos fornecidos no contexto, e 96 camadas. d = 12288. 96
sem atualizacdo de pesos. cabecas ’ ’

e Contexto: 2048 tokens

Treino: 300B tokens (Common
Crawl filtrado, livros, Wikipedia)

Modos de uso em contexto:

e Zero-shot: sé a instrucao
® One-shot: 1 exemplo no prompt

" Fewsshots K exemplos no prompt

Capacidades emergentes com escala
(aritmética, tradugdo, raciocinio); o
fine-tuning por tarefa d4 lugar a
engenharia de prompts.

1Tom B. Brown et al. “Language Models are Few-Shot Learners”. Em: NeurIPS. vol. 33. 2020, pp. 1877-1901
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Visao Geral

3. O Bloco Decoder
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Bloco Transformer Decoder-Only em Detalhe

O bloco basico repete-se N vezes:

AR

6.

Normalizacdo (Pre-Norm)
Masked Self-Attention
Conexdo residual: x += Attn(-)
Normalizacao

Feed-Forward (MLP)

Conexao residual: x += FFN(-)

Sem cross-attention. Toda informacao estd
nas n posi¢des anteriores da sequéncia.

ReLU-FFN — SwiGLU

¢ LayerNorm — RMSNorm

® Post-Norm — Pre-Norm

® Codificac@o posicional: RoPE
As trés primeiras mudancas serdo
detalhadas a seguir.
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FFN Padrao: Exemplo Numérico (ReLU)

FFN(X) = ReLU(le) Wy = max(O, XW1) Wo

[ x € R%model ]

Exemplo numérico
dmodel = 3, dff:4><3:12
A

\
le dm — dff:4dm &= || 1L 0, =03
\

xWp =[20, -1.0, 0.5, ...] (dim 12)
A

ReLU(xw7) = [ 2.0, 0.0, 0.5, ... ]
ReLU(XWI) max(0, z) = ReLU zera o valor negativo —1.0!

[--Iwy = y=[09, -0.1, 0.3]

Y
(' . ) Wz dff - dm
Y

[ y € Rmodel ]
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SwiGLU: A FFN com Gate das LLMs mais atuais

FFN cléssica usa ReLU:

ReLU-FFN (Vaswani 2017)
FFN(x) = max(0, xW7) Wo

Por que %dmodd?

SwiGLU usa 3 matrizes em vez de 2.
Para manter o mesmo numero de

Llama 2/3, PaLM, Mistral usam SwiGLU parametros:

[18]: 3Xdg-d=2%x4d-d
SwiGLU-FFN = dit = § dmodel

EINE) S (STHUIERI) @g) 1% e SWiGLU supera ReLU e GELU
onde SiLU(z) = z - o(2) (Swish). empiricamente

e Motivacao tedrica: portdo aprende
quais dimensdes ativar

e Alternativas: GeGLU, ReGLU

O portao xWs filtra dinamicamente a
informacao.
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SwiGLU: Diagrama Computacional e Dimensoes

oy = §
dmodelz?” dff:§><3:8

v v _ -
dm — dyg [ W ] [xwg (portdio) ] o x=[1.0, 0.5 -0.5]

xwp =[2.0, -1.0, 0.5, 1.2, ...]
SO SiLUGxW1) ~ [ 1.76, —0.27, 0.31, 0.92, ... ]
xWs =[0.8, 0.0, 1.2, 0.5, ...] (portdo)
@ [1.76, —0.27, 0.31, 0.92, ...]
®[0.8, 0.0, 1.2, 0.5, ...]

djf — dn =[1.41, 0.00, 0.37, 0.46, ...]|
= portdo 0.0 suprime a dim. 2!

[]WZ ) y:[0.7, —0‘2, 0.4]
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Visao Geral

4. Normalizacao: Layer Norm e RMS Norm
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Por que Normalizar as Ativacoes?

Durante o treino de redes profundas:

e . Solucio para Transformers
« Distribuicio das ativacdes muda a

cada camada (internal covariate shift) Layer Normalization [2]: normaliza
sobre as features de cada token, sem

dependéncia do batch.

¢ Gradientes explodem ou desaparecem

¢ Taxas de aprendizado devem ser
muito pequenas Permite treino estavel de Transformers
muito profundos com learning rates

Batch Norm: normaliza sobre o batch, .
maiores.

problematico para sequéncias de tamanho
variavel.
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Layer Normalization [2]

Dado o vetor de ativa¢des x € R? de um ¢ Independente do tamanho do
token: batch
14 14 ¢ Funciona com sequéncias de
H=s Z xi, o’ = 7 Z(xi - )2 tam'anho varidvel
=1 i=1 ¢ Aplicada por token (ao longo da
n xi— dimensio d)
Xi =

Vo2 + ¢

IN(x)=yo %+ L
A normalizacdo ocorre ao longo da
¥, B € RY: parémetros aprendidos. dimensao de features d de cada
token, ndo ao longo da sequéncia.
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RMS Norm: Simplificacdo do Layer Norm!

O re-centramento (subtracdo de i) é e Mais rdpido: sem célculo de
desnecessdrio quando a invaridncia de escala média

¢ suficiente. . .
® Mesma qualidade empirica que

Normaliza apenas pela raiz do valor LayerNorm

quadratico médio: e Menos parametros (sem f3)

Adotado por

RMS(x) =
Llama 1/2/3, Mistral, Mixtral,
< Gemma, Falcon, PalLM, ...
RMSNorm(x) = ——— O
) RMS(x) Y Citado em [20] como padrao atual
Sem j1, sem B, mais simples e rdpido. para LLMs eficientes.

1Biao Zhang e Rico Sennrich. “Root Mean Square Layer Normalization”. Em: NeurIPS. vol. 32. 2019
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Layer Norm, RMS Norm e Batch Norm: Exemplo Numérico

Lote de 2 tokens, cada um com d = 4 features:

1 3 57

9 7 5 3 — LN/RMS: por linha (token) | BN: por coluna (feature)

N

LayerNorm — token 1 (eixo d)
u=4 o*>=5

%x=2"F _[_1.34, -0.45,0.45, 1.34]
O

média O e varidncia 1, usando sé as features do token
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Layer Norm, RMS Norm e Batch Norm: Exemplo Numérico

Lote de 2 tokens, cada um com d = 4 features:

1 3 5
X = [ 7 — LN/RMS: por linha (token) | BN: por coluna (feature)

9 7 5 3

LayerNorm — token 1 (eixo d)

p=4, o*=5
%x=2"F _[_1.34, -0.45,0.45, 1.34]

média O e varidncia 1, usando sé as features do token

RMSNorm — token 1 (eixo d)

RMS = /1 3, x? = 4.58
X/RMS = [022, 066, 109, 153] (s6 reescala)
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Layer Norm, RMS Norm e Batch Norm: Exemplo Numérico

Lote de 2 tokens, cada um com d = 4 features:

— LN/RMS: por linha (token) | BN: por coluna (feature)

1357
X‘[9753

LayerNorm — token 1 (eixo d) BatchNorm — feature 1 (lote)
p=4, o>=5 colunal=[1,9]:u=5, 6*>=16
%x=2"F _[_1.34, -0.45,0.45, 1.34] x=[-1,1]

\/0'_ usa estatisticas do lote, depende do batch

média O e varidncia 1, usando sé as features do token

RMSNorm — token 1 (eixo d)

RMS = /1 3, x? = 4.58
X/RMS = [022, 066, 109, 153] (s6 reescala)
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Layer Norm, RMS Norm e Batch Norm: Exemplo Numérico

Lote de 2 tokens, cada um com d = 4 features:

— LN/RMS: por linha (token) | BN: por coluna (feature)

1357
X‘[9753

LayerNorm — token 1 (eixo d) BatchNorm — feature 1 (lote)
p=4, o>=5 colunal=[1,9]:u=5, 6*>=16
%x=2"F _[_1.34, -0.45,0.45, 1.34] x=[-1,1]

\/0'_ usa estatisticas do lote, depende do batch

média O e varidncia 1, usando sé as features do token

Conclusdo

LN/RMS normalizam por token; BN
RMS = /% ¥;x? = 4.58 por feature. Transformers usam
x/RMS = [0.22, 0.66, 1.09, 1.53] (6 reescala) LN/RMS por independerem do batch.
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Pre-Norm vs. Post-Norm

Post-Norm (Vaswani 2017) Pre-Norm (GPT-2 em diante)

x < LN(x + SubLayer(x)) x < x + SubLayer(LN(x))
Normalizacdo depois da operacao. Normalizacdo antes da operacao.

— gradientes instaveis com N grande; — treino mais estavel; gradientes fluem
requer warm-up lento. melhor pela conexdo residual.

Hoje, quase todos os LLMs usam Pre-Norm.
A conexdo residual “bypassa” a normalizacgéo, preservando o sinal ao longo das
camadas.
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Visao Geral

5. Estratégias de Decodificacao
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Decodificacao Greedy

Ap6s o LM produzir a distribuicdo
P(- | xo): Exemplo

Para “O rato roeu a :
—
P(rolha) = 0.60, P(roupa) = 0.25, ...

x; = argmax, P(v | x)

Greedy emite rolha sempre, mesmo
que a continuacdo a partir de roupa

e Répido: nenhuma busca adicional
fosse melhor.

¢ Deterministico: mesma saida para o
mesmo prompt

¢ Pode ser subdtimo: maximiza cada
passo isoladamente, ndo a sequéncia
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Beam Search

Exemplo com B = 2

Mantém B hipdteses parciais; a cada passo 020
: : 060x020-012
expande todas e retém as B de maior 08
probabilidade conjunta. roma "% T 025050020
G-
e O(B) mais lento que greedy "m0 oo
¢ Encontra sequéncias de maior
robabilidade total que greedy perde .
P que greedy p O beam escolhe roupa suja; greedy

e Também deterministico e iEadle @ el
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Amostragem

Exemplo

xe ~ P(- | x<) Em 100 geracoes de “O rato roeu a
2,
* Estocdstico: saidas variam entre ~60 emitem rolha, ~25 roupa, ~8 rua,
execucoes
® Necessario para criatividade e Até rei (P = 0.02) aparece
diversidade ocasionalmente, coerente ou nio.

e Risco: tokens raros da cauda geram
incoeréncias

Os parametros temperature, top-k e top-p
(proximos slides) controlam essa
distribuicao.
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Por que Nao Usar Sempre Greedy ou Beam? [10]

Holtzman et al. (2020): em geracio aberta,

maximizar a probabilidade produz

degeneracao. Texto humano nao é o texto mais
provavel: humanos alternam tokens

Saida tipica de beam search (GPT-2) esperados e surpreendentes.

“Eu adoro musica. Eu adoro musica. Eu adoro muisica. Eu adoro milsica. Eu
adoro...”

® Amostragem pura resolve a
repeticdo, mas a cauda da

® Repeticdo em loop: repetir aumenta a PN - o
distribuicao gera incoeréncias

probabilidade da proépria repeticdo

¢ Solucdo: amostragem truncada
(top-k, top-p), corta a cauda e
amostra do resto

® Texto genérico e previsivel, sem
informacéo nova
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Temperature, Top-k e Top-p

Temperature:

exp(zx/T)

p =
T = S exp(a/T)

* T — 0: greedy

e T = 1: distribuicao original

e T > 1: distribui¢do mais uniforme

Top-p: selecione o menor conjunto de
tokens cuja probabilidade acumulada > p
(ex: p =0.9), entao amostre dentro desse
conjunto.

o
IN

Probabilidade
o
i\>

A

U

1 T T T
Vg U3 Ug Us Ug Uy U

Token
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Temperature, Top-k e Top-p: Exemplo Numérico

Logits para “O rato roeu a ___” (mesmo exemplo da LM head):

Truncamento sobre Pr_p:

Top-k com k =2

Mantém rolha, roupa; renormaliza:

Token Logit Pr_os Pr-1 Pr—
rolha 3.0 0.84 0.64 0.46

roupa 21 0.14 0.26 0.29 0.64
rua 1.0 0.02 0.09 0.17  Plrolha)=c-—re =0.71
rei -0.5 0.00 0.02 0.08
Top-p com p =0.9
e T=0.5 afia: quase greedy Acumulada: 0.64 — 0.90; o conjunto
e T=2 achata: mais diversidade, mais {rolha, roupa} jd atinge p, os demais
risco sdo cortados.

Top-k fixa o tamanho do conjunto; top-p fixa a massa de
probabilidade, adaptando-se a incerteza do modelo.
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Quando Parar de Gerar?

A geracdo autorregressiva ndo termina
sozinha; trés critérios de parada usuais:
1. Token <eos> (end of sequence): o
modelo emite um token especial de fim
2. Limite de tokens: teto de custo e de
janela de contexto
3. Stop sequences: strings definidas pela
aplicacdo (ex.: "\n\n", fim de bloco de
cédigo)

De onde vem o <eos>?

No pré-treino, documentos sao
concatenados separados por <eos>. O
modelo aprende P(<eos> | contexto)
como qualquer outro token.

Amostrar <eos> encerra a resposta;
atingir o limite de tokens trunca a
resposta no meio, situaciao que as
APIs sinalizam (ex.: finish _reason).
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Decodificacao Guiada (Constrained Decoding) [22]

Problema: LLMs podem gerar texto que ndo

segue formato especifico (JSON, SQL, Exemplos de uso

cédigo). ® Geracdo de JSON estruturado
Solugio: restringir a distribuicdo de saida a ® SQL sem erros de sintaxe
tokens vélidos segundo uma gramadtica ou e Extracdo em formato fixo
esquema. ® Chamadas de API com
Willard & Louf (2023): pré-compila um parametros corretos

DFA para cada gramadtica, o0 mascaramento y

de tokens invélidos é O(1) por token. Implementagdes: outlines,

guidance, 1lama.cpp grammar
mode, VLLM structured outputs.
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Decodificacao Guiada: DFA para um Fragmento de SQL

Gramatica simplificada: SELECT, depois * ou lista de colunas separadas por ,, depois FROM e
uma tabela.

SELECT

apés virgula

Estado atual: ¢

O modelo ja gerou SELECT. De g3 s6 saem transicOes que consomem * ou um identificador de
coluna; qualquer outro token é bloqueado (préximo slide).
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Decodificacao Guiada: Mascara sobre os Logits em ¢;

O DFA define o conjunto valido V,, = {*, identificadores}; a mascara soma —co ao logit dos
demais antes do softmax:

P(v | x<,) = softmax(z + Mg, ),

Mg, [v] =0sev €V,,, —o caso contrdrio

Token Logitz, veV,? z,+M, P
FROM 2.5 X —00 0
* 2.1 v 2.1 0.49
nome 1.8 v 1.8 0.36
WHERE 1.2 X —00 0
idade 0.9 v 0.9 0.15
; 0.3 X -0 0
21 8.2
P(x) = 21 +Zl.8 09 167 0.49

Sem a mascara, FROM seria o token mais
provavel (P ~ 0.36) e produziria SELECT
FROM, invalido. Com a madscara, o
softmax renormaliza a probabilidade
apenas entre os tokens validos.

Por que O(1) por token? A tabela estado — madscara é

pré-compilada a partir da gramatica; a cada passo basta indexa-la
pelo estado atual [22].

Nomes de coluna fora do vocabuldrio sdo gerados
em varios subtokens; o DFA ¢ definido sobre o

vocabulario de subtokens do modelo. 36,84



Decodificacao Especulativa: Ideia Geral [14]

Gargalo: LLMs grandes sdo lentos, cada
token exige um passe completo.

Observacdo: a maioria dos tokens ¢ facil de
prever; tokens dificeis sdo excecéo.
Algoritmo:

1. Draft model pequeno gera y tokens

2. Target model verifica em paralelo

3. No primeiro rejeitado: re-amostra o
token e descarta o restante do
rascunho

4. Todos aceitos: amostra um token extra
do passe do alvo, ganhando y + 1 tokens

Propriedade chave

Saida idéntica em distribuicao ao
modelo alvo, sem perda de qualidade
por construcao.

2-3x com draft 10x menor.
Ex: Llama 3 70B + Llama 3 8B como
draft.
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Algoritmo Especulativo: Critério de Aceitacao

Draft model Mg, target model M,:

Para cada token X, proposto pelo draft:

p(it | x<t) )

Aceitar com prob. min(l, -
q(xt | x<t)

Se rejeitado: re-amostre de

p’(x) o« max(0, p(x) — q(x))

Verifique todos os y tokens em um tinico
passe do modelo alvo.

O tamanho do rascunho y é um hiperpardmetro de inferéncia; valores tipicos

ficam entre 3 e 8, equilibrando taxa de aceitacdo e custo do draft.

® p > q: token sempre aceito

Draft e target concordam —
aceleracdo maxima

Tokens dificeis: target corrige

Rejeicdo na posicao t: as posicoes
t+1,...,y do rascunho sédo
descartadas

Complexidade

y + 1 passos de M, + 1 passe de M,

— até y + 1 tokens gerados

(y aceitos + 1 extra amostrado de

Mp).

Sem especulacdo: y + 1 passes de M.
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Decodificacao Especulativa: Exemplo Passo a Passo

Contexto: completar “O gato subiuna " com y = 3.
Draft M, propde: arvore, e, dormiu, verificados em um tinico passe de M,.

3 p iy 7 - o
Token ¢ p mm(l’ a) Decisao Cenario A (todos aceitos)

drvore 0.6 0.9 1,00 sempre aceito 3 aceitos + 1 extra de Mp:
e 0.7 04 0.57 aceito c/ prob. 57% 4 tokens em 1 passe.
dormiu 0.8 0.2 0.25 aceito ¢/ prob. 25%

Sem especulacdo: 4 passes.

Cenério B (e rejeitado)

Re-amostra e de p’ «max(0, p—q)
e descarta dormiu;
arvore + token corrigido, ainda

1 passe.
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Rejeicao: Distribuicoes g e p para dormiu

Contexto: “O gato subiu na arvore e ” (arvore e e ja aceitos).
Draft M, propde dormiu com g=0.8; modelo alvo tem p=0.2.

|
REJEITADO

!

o 08| ¥ INPRGIETSYARIEM Por que dormiu é rejeitado?
"g 0o p (alvo Mp) p(dormiu) = 0.2 < g(dormiu) = 0.8
i) 0.6 | Aceitar com probabilidade:
—
a)
.-g 0.4} N min(l, 2) = 02 =0.25
[} q 0.8
£ 0.2 :

H Neste cendrio, dormiu é rejeitado.

0 T \ \ \

dormiu pulou caiu desceu

Observacao
Token candidato M, prefere pulou (p=0.4), o draft superestimou a
certeza em dormiu.
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Re-amostragem: p’(x) o« max(0, p(x) —q(x))

Token p q p—q p’ (norm.)
dormiu 0.20 0.80 -0.60 0.00
pulou 0.40 0.10 +0.30 0.50
caiu 0.25 0.05 +0.20 0.33
desceu 0.15 0.05 +0.10 0.17

Token selecionado de p’

pulou (p’=0.50)

“O gato subiu na arvore e pulou...”

o amostrado

E v

— 0.5

Té 0.5 :
£ 0.4} 0.33 B
g 0.3 5
@;\ 021 0.17 |
= 0.1] ﬂ |

0
0 T T T T

dormiu pulou caiu desceu

Token candidato

Garantia de correcdo

p’ concentra massa onde M, discorda
de My, garantindo distribui¢do idéntica
a amostrar de M,.
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Decodificacao Especulativa: Variantes e Resultados

Leviathan et al. (2023):

e Testado: T5-XXL (11B) + T5-small
(60M) como draft

e Speedup 2-3x dependendo da tarefa

e HumanEval (cédigo): maior speedup
(tokens repetitivos)

¢ Sem degradacdo de qualidade

Variantes modernas:

¢ Self-speculative: camadas
rascunho do préprio modelo

e Medusa: multiplas cabecas de
predicao em paralelo

¢ Eagle: alinha representacoes de
draft e target

Requisito
Beneficio depende da taxa de aceitagdo

a: quanto mais similares os modelos,
maior « e maior o speedup.
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Visao Geral

6. Inferéncia Eficiente
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KV-Cache: Como Funciona na Pratica

Gerando a sequéncia “O rato roeu a rolha”

Sem cache (naive)

Para o n-ésimo token:

1. Prefill: alimenta o prompt inteiro de
Recalcula K, V de todos os n tokens

uma vez ' 5
— computa e armazena K, V de cada Custo total: O(n°d)
token

2. Decode passo 1: prediz proximo
token Computa K, V apenas do token novo
— computa K, V s6 do token novo Concatena com o cache existente
— reutiliza K, V dos tokens anteriores Custo por token: O(nd)
do cache

Memoéria do cache oc n - L - d, cresce com a sequéncia e nimero de

3. Decode passo 2, 3, ...: idem
— cache cresce a cada passo gerado

camadas.
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KV-Cache: Visualizacao
Prefill

Exemplo: “O rato roeu a rolha”, todos os K,V do prompt sdo computados de uma vez.

Prompt (3 tokens)

[ 0 ] [rato] [roeu]
! ! !

o L N N

ww ] %] %]

Computados em paralelo, um tnico passe pelo modelo

= token = computando agora
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KV-Cache: Visualizacao

Decode (Passo 1)

Gerando "a": apenas K4, V4 sdo computados; K1, K2, K3 vém do cache.

prompt | gerado

0 ][rato][roeu]}[ a

|

[ e e
|

v e Cw] [w
|

( _____________________________
Q4 consulta K1, Ko, K3, K4 (atencéo causal)
= cache (reutilizado) = computando agora
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KV-Cache: Visualizacao
Decode (Passo 2)

Gerando "rolha": apenas Ks, Vs sdo computados; cache cresce para 4 entradas.

prompt | gerado

[ 0 ][rato][roeu]}[ a ][rolha]

|

c[m) o] e ] & ] & |
|

vliiwm v JLw [ [w ][ v ]
|

( _______________________________________
Qs consulta Ky, . . ., Ks, cache cresce a cada token gerado
= cache (reutilizado) = computando agora
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Multi-Head Attention (MHA)

Recapitulacao

Com H cabecas, dx = dpodel/H:
® H projecoes de Q, K, V independentes

® H pares de matrizes KV em cache por
camada

® Custo de KV-cache por token: 2-H -di-L

Para GPT-3 (H =96, di = 128, L = 96):

Cache = 2x96x128x96 ~ 2.4M floats/token

Em fp16 (2 bytes/float): ~4.7 MB por
token; um contexto de 2048 tokens ocupa
~9.7 GB por requisicao.

Q1 Q2 Q3 Qu
Ki Ko K3 Ku
Vi Vs V3 Vu

KV-cache: H pares por camada

Gargalo em inferéncia: KV-cache
cresce comn, H, L.
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Multi-Query Attention (MQA)!

Reduza K e V para uma unica cabeca
compartilhada; mantenha H cabecas de Q. ‘ Q1 ’ ‘ Q2 H Qs ’ ‘ Q4 ’ H cabegas Q

head;, = Attn(QW?2, kWX, vw")

Reducao de cache: Hx — 1x nos tensores
K, V.

Cache por token: 2 - di - L (independente de 1par KV
H).

e KV-cache Hx menor
¢ Inferéncia muito mais rapida
® Leve queda de qualidade

INoam Shazeer. “Fast Transformer Decoding: One Write-Head is All You Need”. Em: arXiv preprint arXiv:1911.02150 (2019)
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Grouped Query Attention (GQA)!

Um intermedidrio entre MHA e MQA.
Divida as H cabecas de Q em G grupos. Cada
grupo compartilha um par K,V.

G=1 = MOQA G=H = MHA

Llama 2 (34B e 70B), Llama 3, Mistral e
Mixtral usam GQA; as variantes 7B e 13B do
Llama 2 ainda usam MHA.

1 Joshua Ainslie et al. “GQA: Training Generalized Multi-Query Transformer Models from Multi-Head Checkpoints”. Em: EMNLP. 2023, pp. 4895-4901

grupo 1 grupo 2
e G =8 tipico (Llama 2 70B:
H=64,G=28)
e Cache reduzido H/Gx

® Qualidade quase idéntica ao
MHA
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Comparacao: MHA, MQA e GQA

Variante Pares K,V Cache KV Qualidade Exemplos

MHA H H-d Referéncia  GPT-2, GPT-3, BERT

MOQA 1 di | levemente PaLM, Falcon

GQA G(1<G<H) G - dy ~ MHA Llama 2 70B, Llama 3, Mistral
GQA na prética Por que importa?
Llama 2 70B: H = 64 cabecas Q, G = 8 Reducdo do KV-cache é fundamental
grupos KV. para servir muitos usuarios
Cache 8x menor que MHA com qualidade simultaneamente, o cache de todos os

semelhante. requests cabe na GPU.
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O Gargalo Quadratico da Atencao

4096x

Custo da atencdo padrao [21]: :
o . 4,000 {— O(n?) .
e Memdria: O(n?), matriz de scores — 0(n)
e Compute: O(n%d), produto QKT
Com n = 32768 tokens e H = 32 cabecgas:

Matriz de atencfio: 327682 x 32 ~ 34
bilhdes de valores ~ 69 GB (float16)

2,000 :

Custo relativo

64x em 32K

512 8K 16K 24K 32K
Comprimento n

Motivacao: reduzir custo ao escalar o contexto [20].
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Sliding Window Attention [11]

Motivacao: em sequéncias longas, a maioria

das informacdes tteis esta préoxima do Configuragdo Mistral 7B

token atual. ¢ Janela local: W = 4096
Cada posicéo i atende apenas as W posi¢oes ® 32 camadas
anteriores: e Campo receptivo:

32 x 4096 = 131K

Attn(i tok i —W, i
n(i) « tokens em [i > il e Contexto declarado: 32K tokens

) 2
Custo: O(n - W) em vez de O(n?). Resultado: Mistral 7B supera Llama

Campo receptivo em L camadas: L-W. 2 13B em benchmarks com 2x menos
Informac&o distante propaga-se por composicdo: camada [ agrega o que camada parémetros'

[-1 j4 resumiu da janela anterior.
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FlashAttention: Atencado Exata e Eficiente [7]

MQA/GQA/SWA alteram a atencio.
FlashAttention ataca outro gargalo: a
movimentacdo de memdria na GPU.

® GPUs computam rapido, mas ler e escrever
na memoria principal (HBM) € lento

® A implementacdo padrdo materializa a
matriz n X n de scores na HBM

¢ FlashAttention computa a aten¢do por
blocos na SRAM (cache répido), com online
softmax, sem nunca materializar a matriz
completa

Online softmax: acumula o softmax bloco a bloco, guardando
apenas 0 maximo e a soma parciais dos scores, corrigidos a

cada novo bloco.

Propriedades

e Exata: mesmo resultado
numérico, sem aproximacio

® Memoria extra O(n) em vez de
0(n?)

® Speedup de 2-4x no treino

¢ FlashAttention-2 [6]: padrao de
fato atual

Licao
Parte do custo da atencdo estava na
implementacdo, ndo na matemadtica:

otimizar antes de aproximar.
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Resumo: Variantes de Atencao e Trade-offs

Variante Compute Mem. KV Contexto longo Qualidade Exemplos

MHA (padréo) 0(n3d) H - dy Limitado Referéncia GPT-2/3

MOQA O(n?d) d Moderado | levemente PalLM, Falcon

GQA 0(n3d) G - dg Moderado ~ MHA Llama 2 70B, Llama 3, Mistral
SWA O(nWd) W - dy Alto Boa (local) Mistral

Baseado em [20]. SWA = Sliding Window Attention.
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Visao Geral

7. Mistura de Especialistas (MoE)
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Motivacao: Mais Parametros sem Mais Compute

Dilema:
® Modelos maiores — melhor qualidade
8 especialistas FFN

e Modelos maiores — mais compute por .
putep Apenas 2 ativados por token

token A :
— 46.7B parametros totais
Ideia da Mistura de Especialistas (MoE): — compute ~ 12.9B por token
Substitua a FFN densa por E redes menores
(especialistas). Origem: Sparsely-Gated MoE [19]
Cada token ativa apenas k especialistas (2017), revivido em LLMs a partir de

(k < E). 2022.
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Arquitetura MoE: Router + Especialistas

Em cada bloco MoE:

saida
A 1. Router calcula scores para cada
;@: especialista
2. Seleciona top-k especialistas
T 3. Processa x nos k especialistas

. Combina saidas ponderadas pelos

Y
s
s
Z
=
| —
Y
s
eS|
Z
N
| —
Y
s
s
Z,
w
|
o

Router G(x)
T As camadas de atencdo permanecem

densas.
entrada x Somente a FFN vira MokE.

\ A / scores
[ } Nota importante
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Top-k Routing: Mecanismo de Gating

Dado token x € RY e pesos W, € RI*E: e Mixtral usa k = 2, E = 8
® ~25% dos parametros ativos por token

g (x ) = softmax (TOPK(XWg, k)) ® Backward: apenas pelos k especialistas ativos

onde TopK mantém os k maiores scores e Expert collapse

zera o resto. Causa: o router aprende a enviar tokens ao
Saida: especialista que ja é o melhor, que melhora ainda
: mais, atraindo mais tokens, em ciclo de reforco
y = Z gi (x) FFN; (x) positivo.
ieTop-k Resultado: 1-2 especialistas processam quase

tudo; os demais recebem gradiente zero e nunca
aprendem.
Solucéo: Loss auxiliar de balanceamento (préximo
slide).

59/84



Top-k Routing: Exemplo Numérico

Token x, E = 4 especialistas, k = 2:

s=xW,=[1.2, 3.1, 0.4, 2.6]

TopK(s,2) = [ -0, 3.1, —c0, 2.6]

g =softmax = [0, 0.62, 0, 0.38]
Al 222

L — )
827 31 ,.26 357

y = 0.62FFN3(x) + 0.38 FFN4(x)

FFN; e FFN3 nem sao computadas
para este token: comE =4 ek =2,
metade do compute da camada é
evitado.

® QOutro token da mesma sequéncia
pode ativar especialistas
diferentes

e O gradiente flui apenas pelos k
especialistas ativos e pelo router
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Problemas de MoE: Balanceamento de Carga

Perda auxiliar de balanceamento:
E
Lax=a-E- ) fi-P,
i=1

onde f; = fracdo de tokens roteados ao
especialista i,

P; = score médio do router para o
especialista i.

Minimizar £,.x encoraja distribuicdo
uniforme.

Outros desafios:
¢ Instabilidade: gradientes esparsas
podem causar divergéncia
e Comunicacdo: especialistas
distribuidos em GPUs diferentes
(model parallelism)

® Capacidade maxima: tokens
descartados se um especialista
ficar sobrecarregado

Usa a = 0.01, roteamento token a
token.
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Mixtral 8 x7B!

Mistral Al Modelo Params ativos Params totais

Arquitetura: Llama 2 13B 13B 13B

Llama 2 70B 70B 70B

e 32 camadas transformer Mistral 7B 7B 7B

e Cada FFN — 8 especialistas de 14336 Mixtral 8x7B 12.98 46.7B
neuronios

¢ Top-2 routing por token

* GOQA (G = 8), RMSNorm, SWA Mixtral 8 X 7B supera Llama 2 70B em
e C . 32768 tok benchmarks com 5.4x menos
ontexto: oxens parametros ativos.

1 Albert Q. Jiang et al. “Mixtral of Experts”. Em: arXiv preprint arXiv:2401.04088 (2024)
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MoE Sparse vs. Modelos Densos

Sparse MoE (Mixtral 8 X 7B)

Caracteristica Denso (Llama 2 70B)
Pardmetros totais 70B
Pardmetros ativos 70B
Compute por token Alto
Memodria total (fp16) ~140 GB
Throughput (tokens/s) Menor
Qualidade (MMLU) 68.9%

46.7B
12.9B

~ 5X menor
~93 GB
Maior
70.6%

MoE: mais capacidade com menor custo de inferéncia,
ao custo de maior memoria total e complexidade de treino.
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Visao Geral

8. Leis de Escala
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O que Significa “Escalar” um LLM?

Trés eixos de escala:

1. Parametros N: tamanho do modelo Pergunta central

Dado um orcamento de compute fixo,

) ] como distribuir entre N (modelo maior)
3. Compute C: FLOPs totais de treino e D (mais dados)?

2. Dados D: tokens de treinamento

(FLOP = Floating Point Operation, unidade de custo aritmético)

Relagéo aproximada: Exemplo: Llama 2 7B (2T tokens)
C ~ 6ND C ~ 6 x (7x10%) x (2x101?) ~ 8.4x10%?
FLOPs
Cada token exige ~6 FLOPs por parametro: A~1.5x101% FLOP/s iiteis por A100, séio ~6500 GPU-dias: 3 semanas
2 no forward + 4 no backward [13]. em 300 GPUS.

Isso € exatamente o que as leis de
escala respondem.
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Leis de Escala de Kaplan et al. [13]

Descoberta: a perda de teste segue leis de e Vélido para modelos de 768 a

poténcia: 1.5B pardmetros

ndo-embeddin

L(N) « N°®, [(D) o D™ ( &)
® Curvas de perda suaves e

com ay ~ 0.076, ap ~ 0.095. previsiveis

¢ Arquitetura (profundidade vs.

Recomendacdo: dado compute fixo, i
largura) tem impacto menor

priorize escalar N e use menos dados.

Limitacao
Kaplan et al. ndo otimizavam N e D

simultaneamente; fixavam N e
mediam L étima em C.
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Chinchilla: Treinamento Compute-Otimo [9]

Hoffmann et al. (2022), DeepMind Chinchilla (70B) ~ Gopher (280B)
em qualidade, com 4x menos

Treinaram 400+ modelos variando N e D oo
compute de inferéncia.

com mesmo C.

Resultado central Regra pratica

Para compute étimo: Para um modelo de N parametros,
treine com pelo menos 20N tokens.

N* « C%5. D o« ¢O5
Exemplo: modelo de 7B — >140B
Dobrar compute — dobrar N E dobrar D. tokens.
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Relacdo Otima Tokens/Parametros

3,000

‘ ‘ —— e Linha azul: regra dos 20N tokens
— 20N (Chinchilla) (compute-6timo, Chinchilla)
e Llama2 (2T)
2,000 heo® — /| ¢ Llama 2 usou 2T tokens em
todos os tamanhos, bem acima
do 20N (sobretreino proposital)

1,000 | N . . .
’ e Tendéncia atual: ainda mais

dados. Llama 3 8B usou 15T,

| | | | | ‘ ~93x 0 20N (= 160B)
20 40 60 80 100 120 140

Parametros (B) Compute-6timo # inferéncia-6timo

Modelos menores treinados por mais
tempo custam menos na inferéncia,
preferiveis quando ha muitas
chamadas.

Tokens 6timos (B)
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ImplicacGes Praticas das Leis de Escala

e Llama 1 (Meta, 2023): 7B-65B
treinados com 1T-1.4T tokens

e Llama 2 (Meta, 2023): até 2T tokens,
contexto 4096

e Llama 3 (Meta, 2024): 8B e 70B com
15T tokens

e Mistral 7B (2023): supera Llama 2
13B com 7B pardmetros

Treinar modelos menores por mais
tempo é mais custo-efetivo para
implantacdo do que modelos gigantes
subtreinados.

A Chinchilla reorientou o campo: de
corrida por pardmetros (GPT-3, Gopher,
Megatron) para equilibrio N x D.
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Modelos Recentes: Parametros, Dados e Contexto

Modelo Params Tokens treino Contexto Norm Atencao
GPT-2 XL 1.5B ~40B 1024 Pre-LN MHA
GPT-3 175B 300B 2048 Pre-LN MHA
Llama 2 7B 7B 2T 4096 RMSNorm MHA
Llama 2 70B 70B 2T 4096 RMSNorm GQA
Llama 3 8B 8B 15T 8192 RMSNorm GQA
Mistral 7B 7B ~1T 32768 RMSNorm GQA-+SWA

Mixtral 8 X 7B 46.7B ~1T 32768 RMSNorm GQA+MoE

SWA = Sliding Window Attention; MoE = Mistura de Especialistas
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Visao Geral

9. Benchmarks e Avaliacdao de LLMs
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Perplexidade: A Métrica Mais Simples

Definicao: mede o qudo “surpreso” o modelo fica ao ver o texto.

1 &
PPL(w1,...,wyN) = €xp N Z log P(w; | w1, ...,w;i-1)
i=1

® Menor PPL — modelo estima melhor a distribui¢do do corpus
e PPL = 1: certeza absoluta; PPL = |V|: uniforme sobre o vocabulario

¢ Diretamente ligada a cross-entropy loss do treino

Exemplo numérico (3 tokens)

P(w1)=0.5, P(w3)=0.25, P(w3)=0.125 PPL = 20 = o modelo hesita, em

PPL = exp(0.69+1.39+2.08) — o139 - 4.0 média, entre 20 tokens igualmente
3 provaveis a cada passo.
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Perplexidade: Por que Nao é Suficiente?

Limitacoes da perplexidade como Unica métrica

® Acuriacia factual: um modelo com PPL baixa pode ainda assim alucinar fatos

¢ Raciocinio: baixa surpresa no texto ndo implica capacidade de resolver
problemas

* Seguimento de instrucdes: ndo captura se o modelo obedece comandos do
usudrio

* Desempenho em tarefas reais: PPL ndo prediz bem resultados em downstream
tasks
= Precisamos de benchmarks especificos por tarefa para avaliar LLMs

adequadamente.
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Desafios na Avaliacao de LLMs

Por que avaliar LLMs é dificil?
e Saida livre — métricas automaticas
sdo imperfeitas
® Data contamination: benchmarks no
pré-treino
e Capacidades emergentes: falha em
instancias simples, acerta dificeis

e Benchmarks ficam saturados
rapidamente

Categorias de avaliacao

Muiltipla escolha: ARC, MMLU
Geracdo + verificacdo: GSM8k

Raciocinio: HellaSwag,
WinoGrande

Instrucdo: MT-Bench, AlpacaEval

Arena humana: Chatbot Arena
(Elo)
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ARC: AI2 Reasoning Challenge [4]

Clark et al. (2018), Allen Institute for Al

7787 questdes de multipla escolha de
ciéncias (ensino fundamental/médio).
Duas particoes:
® ARC-Easy: respondidas por sistemas de
recuperacao simples
e ARC-Challenge: exigem raciocinio;
falham em sistemas simples

Exemplo (ARC-Challenge):

“Qual propriedade de um asterdide
seria afetada de forma diferente pela
gravidade de Jtpiter e da Terra?”

(A) cor (B) massa (C) volume (D)
peso

Avaliacdo: 0-shot ou 25-shot.

Llama 3 8B: 79.7% (ARC-C 25-shot)
GPT-4: ~96%
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GSMB8k: Raciocinio Matematico [5]

Cobbe et al. (2021), OpenAl

8500 problemas matematicos de nivel
fundamental.
Caracteristicas:
¢ Resolucdo em multiplos passos (2-8
operacgoes)
® Resposta final € um nimero inteiro
¢ Avaliado com chain-of-thought (CoT),.

modelo mostra o raciocinio passo a passo antes da resposta final

Exemplo:
“Natalia vendeu 48 clips em abril e metade
disso em maio. Total?” = 48 + 24 =72

Modelo GSMS8k (%)
GPT-2 (1.5B) ~0
GPT-3 (175B) 17.9
Llama 2 7B 14.6
Llama 2 70B 56.8
Mixtral 8 X 7B 74.4
Llama 3 8B 79.6
Llama 3 70B 93.0
GPT-4 92.0
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MMLU: Massive Multitask Language Understanding [8]

Hendrycks et al. (2021), UC Berkeley
15908 questdes em 57 areas:
e Matematica, fisica, quimica, biologia
¢ Direito, medicina, economia
e Historia, filosofia, ciéncia da
computacao
Nivel: colegial ao profissional avancado.
Avaliacdo: 5-shot.

Exemplo: Conhecimento Clinico

Qual achado laboratorial é mais tipico de anemia ferropriva?
(A) MCV elevado  (B) Ferritina elevada

(C) MCV reduzido e RDW elevado (D) B12 reduzida

Modelo MMLU (%)
GPT-3 (175B) 43.9
Llama 2 7B 45.3
Llama 2 70B 68.9
Mixtral 8 X7B 70.6
Llama 3 8B 66.6
Llama 3 70B 79.5
GPT-4 86.4
Humano (estimado) ~89.8

77/84



HellaSwag e WinoGrande: Raciocinio de Senso Comum

HellaSwag [23]

Zellers et al. (2019) Sakaguchi et al. (2021)

Completar a continuacfio mais plausivel. Resolugédo de co-referéncia adversarial.
“Alguém lava um carro. Ele esfrega o “Mark é mais alto que Paul, entdo ele
capb...” agachou na foto.”

(A) e joga fora. (Mark ou Paul agachou?)

(B) por muito tempo. Requer raciocfnio fisico/social.

(C) com esponja verde. Llama 3 8B: 73.0%; GPT-4: ~87%

(D) e come um bolo.
GPT-3: 78.9%:; Llama 3 8B: 82.0%
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Open LLM Leaderboard: Como Comparar Modelos

Hugging Face mantém leaderboard publico
de LLMs avaliados em condi¢bes
padronizadas:

¢ ARC-Challenge (25-shot)

e HellaSwag (10-shot)
MMLU (5-shot)

TruthfulQA (0-shot)
WinoGrande (5-shot)
GSMS8k (5-shot)

Média dos 6 = score composto.

Cuidados na interpretacao

Modelos treinados para
benchmarks

Contaminacdo de dados de teste

Prompts e few-shot afetam
resultados

Saturacao rapida (MMLU-Pro,
ARC-AGI)
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Comparativo de Modelos nos Principais Benchmarks

Modelo ARC-C HSwag MMLU TruthQA WinoG GSM8k Média
Llama 2 7B 53.1 78.6 45.3 39.4 74.0 14.6 50.8
Llama 2 13B 59.4 82.1 54.8 37.4 77.0 28.7 56.6
Llama 2 70B 67.3 87.3 68.9 44.9 83.7 56.8 68.2
Mistral 7B 60.0 81.3 60.1 42.2 75.3 52.2 61.8
Mixtral 8 X 7B 66.4 86.7 70.6 46.8 81.2 74.4 71.0
Llama 3 8B 79.7 82.0 66.6 44.0 73.0 79.6 70.8
Llama 3 70B 93.0 92.2 79.5 52.8 85.3 93.0 82.6

Valores aproximados do Open LLM Leaderboard (2024). HSwag = HellaSwag; TruthQA = TruthfulQA; WinoG = WinoGrande.
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Benchmarks Especificos por Tarefa

Benchmarks gerais (MMLU, ARC...) medem conhecimento amplo, mas ndo

capturam capacidades especializadas: COd |g0
C e | ® HumanEval: geracdo de cédigo Python; métrica pass@k
ontexto 1o ngo ® SWE-bench: resolve issues reais do GitHub
® RULER: tarefas sintéticas em janelas de 4K-128K tokens

® NIAH: “agulha” escondida em textos de 100K+ tokens O UtrOS d om I/n iOS
® MT-Bench: instrucdo multi-turno avaliada por GPT-4
C h ama d d d € fe rramentas ® MATH: 12500 problemas de competicdo
® BFCL: 2000 pares fun¢do/argumento em muiltiplas linguagens ¢ MMMU: multimodal (imagem + texto), 57 disciplinas

® ToolBench: uso de APIs reais via ReAct

= Nenhum benchmark tnico é suficiente: avaliacdo requer um portfélio

de tarefas.
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Resumo da Aula

Toépico

Conceito-chave

Inovacdo / Referéncia

Modelo exemplo

Decoder-only
Normalizacdo
Decodificagdo
MHA — GQA
Sliding Window
FlashAttention
Decod. especulativa
MoE

Leis de escala
Benchmarks

Atencéo causal, sem encoder; treino paralelo
RMSNorm + Pre-Norm

Temperature, top-k/top-p; degeneragio
Redugio de KV-cache

Atencéo local O(nW)

Atencéo exata, 10-eficiente

Draft + verify

Top-k routing, especialistas

20N tokens; N*« C0-5

ARC, GSM8k, MMLU, HellaSwag

GPT [15]

[2, 24]

[10]

[1]

[11]

[7]

[14]

[19, 12]
Chinchilla [9]
[4, 5, 8]

GPT, Llama
Llama 2/3
Llama 2 70B
Mistral 7B
todos os atuais
Llama 3
Mixtral 8 X 7B
Llama 3
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