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A toxicidade em jogos online é praticamente onipresente atualmente, com aproxi-
madamente 86% dos jogadores adultos tendo experienciado alguma forma de assédio
em 2022. Diante desses desafios, 91% dos desenvolvedores de jogos veem a toxici-
dade como um problema critico. O surgimento dos Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs), apresenta uma oportunidade para aprimorar a deteccdo e a classificagao de
toxicidade, dado suas sofisticadas capacidades de compreensao da linguagem natu-
ral.

Esta pesquisa investiga o uso de LLMs para classificacao de toxicidade no con-
texto de um desenvolvedor de jogos, que enfrenta uma significativa toxicidade entre
seus jogadores. Foi definida uma metodologia abrangente para selecionar LLMs
adequados, desenvolvendo dezesseis prompts para analise em dez LLMs. Analises
de desempenho, custo e impacto no negbcio identificaram os modelos Llama-3-8B-
Instruct e GPT-40 como os de melhor desempenho. Um modelo proposto de impacto
no negocio destacou a sensibilidade da receita a classificagoes incorretas do modelo,
enfatizando a importancia das métricas de desempenho. O modelo final selecio-
nado, Llama-3-8B-Instruct, foi avaliado para uso pratico, mostrando competéncia

em conversas claramente toxicas, mas dificuldade em contextos mais sutis.
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The toxicity in online games is nearly ubiquitous today, with approximately 86%
of adult gamers experiencing some form of harassment in 2022. Given these chal-
lenges, 91% of game developers view toxicity as a critical issue. The emergence of
Large Language Models (LLMs) presents an opportunity to enhance the detection
and classification of toxicity due to their sophisticated natural language understand-
ing capabilities.

This research investigates the use of LLMs for toxicity classification in the context
of a game developer facing significant toxicity among its players. A comprehensive
methodology was defined to select suitable LLMs, developing sixteen prompts for
analysis across ten LLMs. Performance, cost, and business impact analyses identi-
fied the Llama-3-8B-Instruct and GPT-40 models as top performers. A proposed
business impact model highlighted the sensitivity of income to incorrect model clas-
sifications, emphasizing the importance of performance metrics. The final selected
model, Llama-3-8B-Instruct, was evaluated for practical use, showing competence

in clearly toxic conversations but difficulty in more nuanced contexts.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A toxicidade é amplamente presente em jogos online, com aproximadamente 86%
dos jogadores adultos tendo experienciado alguma forma de assédio em 2022. Com
um aumento de cerca de 20% em apenas trés anos, conforme visto na gura 1.1, o
comportamento toxico tem se tornado uma parte cultural dentro das comunidades
de jogos, sendo até mesmo considerados como comportamentos justi caveis (ADL,
2023; KOWERT e KILMER, 2022).

Pesquisas recentes apontam que 60% dos jogadores admitem terem encerrado
sessfes de jogos tempordria ou permanentemente, e que sete a cada dez jogadores
evitam jogos com reputacdo de serem toxicos (KOWERT e KILMER, 2022). A
toxicidade é também uma ameacga a industria de jogos, representando um prejuizo
de mais de 1 bilhdo de délares anualmenteA diferenca no valor médio gasto por
jogadores em jogos considerados nédo-toxicos foi de 54%, aliado a menor toleran-
cia a toxicidade pelas geracfes mais novas, revelando uma tendéncia a busca de
experiéncias menos toxicas pelos jogadores (KOWERT e KILMER, 2022).

Lvalor inferido considerando-se a perda de retencdo devido a toxicidade de 16% em jogos de
Fist Person Shooter (FPS), em uma industria de 10 bilhdes de délares ano (GDC, 2024)

7%

71%
68%
6%
2019 2020 2021 2022

Figura 1.1: Gra co que mostra a porcentagem de jogadores adultos que experienci-
aram assédio grave em jogos online entre os anos de 2019 e 2022, onde se pode notar
um aumento expressivo nesse tipo de interacdo (ADL, 2023)



Dentre os desenvolvedores, 91% deles consideram a toxicidade um problema
(GDC, 2024). Métodos baseados em regras ou em aprendizado de maquina tra-
dicional podem ter capacidade limitada de detectar nuances na linguagem e de
adaptar-se a padr6es em constante evolugdo de comportamento toxico (SCHMIDT
e WIEGAND, 2017). Iniciativas como aFairplay Alliance?, que hoje conta com
mais de 200 desenvolvedoras, busca compartilhar pesquisas e melhores praticas para
criar ambientes mais saudaveis para os jogadores e se adaptar a constante evolucao
nesses sistemas.

Inicialmente, a deteccdo de toxicidade baseava-se em classi cadores classicos,
como oNaive Bayes Support Vector Machines(SVM), e Random Forests Embora
e cazes em contextos limitados, esses modelos apresentavam limitagdes signi cativas
em termos de preciséo e capacidade de generalizacdo, especialmente quando confron-
tados com a complexidade e a sutileza da linguagem natural usada em diferentes
contextos online. (SCHMIDT e WIEGAND, 2017)

Com os avancos recentes emLarge Language ModeldLLM), como BERT
(VASWANI et al., 2023) eGPT (BROWN et al., 2020), surge uma oportunidade
signi cativa para aprimorar a deteccao e a classi cacao de toxicidade. Esses modelos
pré-treinados, capazes de compreender e gerar linguagem natural com um alto grau
de so sticacdo, oferecem novas possibilidades para enfrentar os desa os inerentes a
identi cacdo de comportamentos toxicos em ambientes dindmicos e interativos.

Com sua maior capacidade de compreensdo de linguagem natural comparado
com modelos anteriores, as LLMs se apresentam como uma oportunidade de explo-
rar modelos robustos e precisos para identi car comportamentos téxicos, através do
uso de técnicas como e tuning para maximizar seu desempenho na tarefa. De-
vido a correlacao entre o nimero de parametros e desempenho do modelo, é possivel
analisar os resultados e validar o uso das LLMs na tarefa de classi cacdo de toxi-
cidade. No entanto, o uso de LLMs representa um desa 0 econémico e ambiental,
devido a energia e poder computacional necessarios para seu uso. (OECD, 2023;
NAVEED et al., 2024)

As melhorias em desempenho e capacidade de resolver problemas genéricos tra-
zidas por esses modelos trazem um custo de treinaméngoinferéncia elevadoe.g.

0 custo operacional diario da OpenAl era de aproximadamente 700 mil dolares. Mo-
delos menores tendem a ser mais economicamente viaveis a nivel de hardware, e
ha uma busca continua por modelos mais e cientes, cunhados con®mall Lan-
guage Mode(SLM), demonstrando uma preocupacao inerente a economicidade dos
modelos atuais (NAVEED et al., 2024; LEPAGNOL et al., 2024).

Zhttps:/ffairplayalliance.org/
30 treinamento do GPT-4 custou aproximadamente 100 milhdes de dolares segundo Sam Alt-
man, CEO da OpenAl



Existem diferengas signi cativas entre a desempenho dos modelos em diferentes
tarefas, de acordo com os dados seu pré-treinamento, arquitetura utilizada, base de
dados, dentre outros. O uso de modelos mais robustos néo indica necessariamente
melhor desempenho em todas as tarefas, onde modelos con@Pd-3.5, com 175
bilhbes de parametros, tem desempenho inferior &tama-3-8B, com 8 bilhdes de
parametros, em algundenchmarks (BROWN et al., 2020; TOUVRON et al., 2023)

1.2 Contextualizacao

A presente pesquisa é conduzida no contexto de uma desenvolvedora de jogos que
enfrenta um problema signi cativo de toxicidade em sua base de jogadores. A to-
xicidade, se refere a uma ampla variedade de comportamentos negativos e danosos,
incluindo assédio ou comunicacdo abusiva, afetando negativamente a experiéncia
dos jogadores, levando a diminuicéo da retencédo de usuarios e potencialmente dani-
cando a reputacdo da empresa (FROMMEL e MANDRYK, 2022).

Buscando combater a toxicidade, a desenvolvedora inicia a utilizacdo de dife-
rentes tipos de estratégias para mitigacéo de toxicidade: as de moderacéo e as que
favorecem a criacdo de uma comunidade de jogo resiliente. Segundo KOWERT e
KILMER (2022), uma comunidade de jogos resiliente é aquela que consegue identi -
car e rejeitar adequadamente comportamentos toxicos, recuperar-se de perturbacdes
toxicas, incluindo ataques deliberados, acidentes ou outros incidentes, e resistir a
normalizagdo do comportamento toxico dentro de suas comunidades. Cada estrate-
gia utiliza recursos e elementos diferentes:

" Resiliéncia da Comunidade de Jogo: utiliza elementos de game design como
recompensas e elogios, conforme visto em jogos chmague of Legends Riot
Games eDestiny 2 - Bunge, visando aumentar a resiliéncia da comunidade dos
jogos. E uma medida que busca mudar a cultura dos jogadores, garantindo a
longevidade da comunidade.

" Moderacéao: utiliza listas de palavras, deteccédo automatica de toxicidade, uso
de moderadores, visando a ltragem e tratamento proativo da toxicidade. E
uma medida reativa.

Com um aumento de exposicao a toxicidade de aproximadamente 20% em ape-
nas trés anos (ADL, 2023), medidas reativas de moderacao se tornam necessérias a
curto prazo. Devido a sua popularidade e desempenho, a desenvolvedora decide in-
tegrar LLMs para melhorar a e cécia de suas ferramentas de deteccao de toxicidade,
facilitando o trabalho humano de moderacéao.

Dado que o préprio conceito de toxico ndo é trivial, tornando dificil a extracédo
de uma verdade fundamental para estudo (FOUNTAt al., 2018), o racional é que
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os LLMs podem oferecer uma compreensao mais profunda do contexto e da sutileza
da linguagem, permitindo identi car também situacées de abuso mais ambiguas que
podem requerer uma analise mais detalhada. Através dwe-tuning, podemos trei-

nar os modelos com conjuntos de dados de comunicacgdes de jogadores para aprender
a identi car padrdes de linguagem e comportamentos que caracterizam a toxicidade,
oferecendo desempenho superior (H# al., 2023).

A utilizacéo deste tipo de modelo traz seus proprios desa os, principalmente eco-
nomicamente. LLMs sdo modelos computacionalmente intensivos, que demandam
uma grande quantidade de recursos de processamento para treinamento e operacéo
em tempo real (NAVEED et al., 2024), o que incorre em custos que podem ser proi-
bitivos devido a quantidade de dados gerados pelos usuarios dos jogos. E necessario
gue se faca, além de uma investigacdo de desempenho, uma investigacdo quanto
ao custo e viabilidade nanceira desse tipo de solucdo e seu impacto em termos de
negécio, dado que a toxicidade pode afetar a satisfagdo de um usuario num jogo,
essa satisfacdo pode impactar diretamente sua retencéo e, consequentementégo
Time Value (LTV) daquele usuario.

1.3 Objetivo da Dissertacéo

O principal objetivo desta dissertacdo é investigar a e cacia e a viabilidade econo-
mica do uso de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) na classi cacéo de toxicidade
em jogos online. Em particular, busca-se avaliar o desempenho desses modelos em
identi car comportamentos téxicos, e analisar os custos associados a sua utilizacao,
a m de determinar a relagéo custo-beneficio de sua utilizacdo em um ambiente de
desenvolvimento de jogos e o impacto da sua escolha pelo negdcio.

Para atingir esse objetivo, a pesquisa sera guiada pelos seguintes objetivos espe-
ci cos:

() Proposta de um framework para a escolha e utilizacdo de LLMs em
tarefas de uso nal : Sera proposto um conjunto de etapas estruturadas
para selecionar e adaptar LLMs as necessidades especi cas do uso de LLMs
em tarefas de uso nal.

(i) Andlise do desempenho dos LLMs na classi cacdo de toxicidade:
Testar e comparar diferentes LLMs, em termos de preciséecall e F1-score
na identi cacdo de linguagem toxica.

(i) Andlise da e cacia de estratégias de  prompting : Estratégias comdChain
of Thought para melhorar a desempenho desses modelos na tarefa de classi -
cacéao de toxicidade.



(iv) Andlise do custo de utilizacdo dos LLMs: Ser& estimado os custos de
inferéncia dos LLMs e comparar os custos operacionais de diferentes modelos
para determinar a viabilidade nanceira de sua aplicacdo em uma desenvolve-
dora de jogos.

(v) Proposta de um modelo para o impacto da escolha de LLMs para
0 negocio: Serd proposto um modelo matematico para correlacionar a satis-
facdo dos usuarios com a retencéo d.de Time Value (LTV) dos jogadores,
avaliando como a deteccao de toxicidade afeta esses fatores.

1.4 Resumo dos Resultados

Para responder as perguntas de pesquisa, consideramos a contextualizacdo da se-
cdo 1.2. Denimos uma metodologia para escolha de LLMs para tarefas de uso
nal,a seguindo um conjunto estruturado de etapas. Nessa metodologia, escolhemos
a base de dados CONDA (WELDet al., 2021) para uso, e elaboramos um total de
dezesseiprompts para analise, num total de dez LLMs para analisar o impacto dos
prompts na tarefa de classi cagéo de toxicidade.

Para escolha do LLM a ser usado, efetuamos uma andlise de desempenho, custo
e impacto da escolha no negécio. Durante a analise de desempenho, os Llavha-
3-8B-Instruct, GPT-40 e Gemma-7B-Instruct tiveram os melhores resultados, com
a estratégiaChain of Thought mostrando-se promissora em grande parte dos mo-
delos. Na analise de custo, relacionamos o custo por inferéncia com os resultados
de desempenho de todos os modelos, selecionando os modé&asa-3-8B-Instruct
e GPT-40. Finalmente, analisamos o impacto no negécio da escolha de ambos os
modelos.

Para a andlise de impacto do negdcio, foi proposto um modelo que relaciona
principalmente a satisfacdo do usuario como o pilar na retencéo, impactandd.de
Time Value (LTV) daquele jogador e consequentemente a receita da desenvolvedora.
Foi executada uma analise de sensibilidade desse modelo, que mostrou que a variagao
de receita é particularmente sensivel as classi cagcfes incorretas do modelo, o que
destaca a importancia das métricas de desempenho. A relagdo entre retencao do
usuario dada por sua satisfacdo no jogo e seu potencial LTV também se mostraram
relevantes nesse modelo, demonstrando que a satisfacdo do jogador e sua retencéo
tem um grande impacto na receita, raciocinio amplamente discutido no decorrer
deste trabalho.

Por m, selecionamos o LLMLlama-3-8B-Instruct, provando-se adequado a ta-
refa. Executamos também uma breve analise de seus resultados, a m de entender
0s casos de uso apropriados e onde ndo desempenha como esperado. O classi cador



comporta-se adequadamente em conversa¢des onde a toxicidade € clara, com 0 uso
de palavras consideradas toxicas, como palavrdes. O mesmo tende a errar em con-
versacdes onde essas palavras sdo usadas para autodepreciacao, ou fora de contexto,
implicando que o LLM classi ca toxicidade com muito foco em palavras isoladas, ao
invés de utilizar o contexto completo.

1.5 Contribuicdes

Esta dissertagcéo esta contextualizada na area de Aprendizado de Maquina, especi-
camente no uso de LLMs para classi cacdo de toxicidade, contribuindo nessa area
por apresentar: umframework para a escolha e utilizagcdo de LLMs em uma tarefa
de uso nal, uma avaliagdo de desempenho e custo de LLMs em diversos tipos de
estratégia deprompt e um modelo para impacto no negécio causado pela escolha do
LLM.

1.6 Organizacao deste trabalho

Esta dissertacao esté organizada da seguinte forma: nos capitulos 2 e 3 seréo apresen-
tados os conceitos referentes a fundamentacéao teorica do trabalho, sobre toxicidade
em jogos online e LLMs com arquiteturalransformer, respectivamente. No capi-

tulo 4 é apresentada uma metodologia para escolha e utilizacdo de LLMs em uma
tarefa de uso nal, estruturado em etapas; de nimos também um modelo matema-
tico tedrico para analisar o impacto da escolha de LLMs no negacio.

No capitulo 5 € apresentado a metodologia utilizada na classi cacdo de toxici-
dade em jogos online, e os resultados obtidos nas andlises de desempenho, custo e
impacto no negécio, seguido da escolha do modelo. Finalmente, no capitulo 6 serdo
apresentadas as consideracfes nais e principais direcbes de pesquisa referentes a
este trabalho.



Capitulo 2

Toxicidade em jogos

Este capitulo destaca o impacto da toxicidade nos usuarios da internet como um
todo, seguido do seu impacto social e econbmico em jogos online. Discutimos as
abordagens atuais de classi cacdo de toxicidade e sobre os trabalhos relacionados
relevantes de classi cacao de toxicidade em jogos online.

2.1 Toxicidade

Usuarios de internet percebem diariamente como outros usuarios se comportam de
forma diferente de como agiriam ordinariamente, se expressando de forma mais
aberta e menos contida. Esse efeito universal é conhecido como o efeito da desinibi-
cao online e ele pode ocorrer nas duas direcdes: a desinibicdo benigna e a desinibicéo
toxica (SULER, 2004).

A desinibicdo toxica, nos leva a presenciar linguagem rude, criticismos, raiva,
preconceito e até mesmo ameacas em ambientes online. O termo toxicidade se refere
a uma ampla variedade de comportamentos negativos e danosos, incluindo assédio
ou comunicacdo abusiva (FROMMEL e MANDRYK, 2022). A prépria de nigao
de conteudo téxico ndo é trivial, o que torna dificil a extragdo de uma verdade
fundamental para estudo (FOUNTAet al., 2018).

Nas midias sociais, a toxicidade se manifesta de forma ainda mais acentuada
devido ao amplo alcance e a rpida disseminacdo de informag¢des. Estudos tém
mostrado que a exposicdo constante a contetdo toxico nas redes sociais esta asso-
ciada a aumentos nos niveis de estresse, ansiedade e depressao entre 0S USUAarios
(HEMENDINGER, 2023).

Enquanto a toxicidade em midias sociais € um problema signi cativo, é impor-
tante também examinar como esses comportamentos se manifestam em outras areas
da internet. Um exemplo notdrio € o ambiente dos jogos online, onde a interativi-
dade e a competitividade exacerbam ainda mais a desinibicao téxica (KOWERT e
OLDMEADOW, 2015).



2.2 Toxicidade em Jogos Online

A toxicidade em jogos online acarreta em consequéncias negativas para a experiéncia
do jogador, provocando angustia psicoldgica. Essas atitudes também resultam em
um decréscimo no desempenho individual e coletivo, um impacto negativo na receita
dos desenvolvedores de jogos e na possibilidade de gerar traumas especi cos de
género ou raciais (BERESt al., 2021). Segundo FROMMEL e MANDRYK (2022),

ha também uma natureza ciclica na toxicidade, levando a normalizacdo da mesma
como um elemento aceitavel da experiéncia de jogo.

Pesquisas recentes apontam que 60% dos jogadores admitem terem encerrado
sessfes de jogos temporaria ou permanentemente e que sete a cada dez jogadores
evitam jogos devido a sua reputacdo como toxico (KOWERT e KILMER, 2022). A
toxicidade é também uma ameaca a industria de jogos, representando um prejuizo
de mais de um bilhdo de doélares anual A diferenca no valor médio gasto por
jogadores em jogos considerados ndo-toxicos foi de 54%, e aliado a menor tolerancia
a toxicidade pelas gera¢cdes mais novas, revela uma tendéncia a busca de experiéncias
menos toxicas pelos jogadores (KOWERT e KILMER, 2022).

Uma das principais abordagens ao lidar com toxicidade em jogos online, é a
classi cacdo de toxicidade (FROMMEL e MANDRYK, 2022). Para lidar com esse
desa o, pesquisadores e empresas usam bases de dados rotuladas, e treinam modelos
de aprendizado de maquina para deteccéo, inicialmente com classi cadores classicos,
seguindo de modelos de linguagem pré treinados (ZHAN& al., 2018), e agora
LLMs, como no caso d&sPT-4 (NAVEED et al., 2024; HEet al., 2023).

O maior obstaculo em desenvolver classi cadores de toxicidade é a falta de ba-
ses de dados rotuladas que possuam diferentes tipos de conteudo toxico €tgl.,
2023). Em plataformas como &Vikipedia?, estima-se que apenas de 1% dos comen-
tarios possam ser classi cados como toxicos. Isso revela um dos desa os desse tipo
de estudo: encontrar esse contetdo perante o nimero massivo de dados disponiveis
(ZHANG et al., 2018). Dado o volume de dados e os diversos tipos de toxici-
dade, uso decrowdsourcing provou-se promissor no desenvolvimento dessas bases,
conforme demonstrado em estudos como ZHAN& al. (2018), BLACKBURN e
KWAK (2014) e WELD et al. (2021).

Segundo HOWE e JEFF (2006)crowdsourcingé a pratica de obter ideias, ser-
vicos ou conteudo solicitando contribuicdes de um grande grupo de pessoas, geral-
mente de uma comunidade online, para realizar tarefas que tradicionalmente seriam
executadas por empregados ou contratados especi cos. Essa abordagem permite
a rotulagem de grandes volumes de dados, aproveitando a inteligéncia coletiva e a

Lvalor inferido considerando-se a perda de retencdo devido a toxicidade de 16% em jogos de
Fist Person Shooter (FPS), em uma industria de dez bilhdes de dolares ano (GDC, 2024)
Zhttps://wikipedia.org



diversidade de perspectivas dos colaboradores.
Na proxima secao discutiremos a evolucdo das abordagens para classi cacdo de
toxicidade ao decorrer do tempo.

2.3 Trabalhos Relacionados

Inicialmente, a deteccdo de toxicidade baseava-se em classi cadores classicos como
o Naive Bayes Support Vector Machines(SVM), e Random Forests Esses méto-

dos utilizavam caracteristicas textuais simples, como a frequéncia de palavras e n-
gramas, para identi car conteudos téxicos. Embora e cazes em contextos limitados,
esses modelos apresentavam limitacGes signi cativas em termos de precisédo e capa-
cidade de generalizacdo, especialmente quando confrontados com a complexidade e
a sutileza da linguagem natural usada em diferentes contextos online (SCHMIDT e
WIEGAND, 2017).

Com o surgimento dodeep learning a deteccdo de toxicidade avancou signi -
cativamente. Modelos de Redes Neurais Convolucionai$CNN) e Redes Neurais
Recorrentes(RNN), incluindo Long Short-Term Memory NetworkgLSTM), come-
caram a ser empregados para capturar as dependéncias contextuais e sequenciais
da linguagem. Esses modelos superaram os classi cadores classicos ao considerar
a estrutura das frases e o contexto mais amplo, melhorando a capacidade de iden-
ti car nuances na comunicacao toxica (KAZBEKOVA et al., 2023; AGRAWAL e
AWEKAR, 2018).

Mais recentemente, a introducéo de LLMs pré-treinados, comBidirectional En-
coder Representations from Transformer¢BERT) e Generative Pre-trained Trans-
former (GPT), possibilitou novas abordagens para a classi cacdo de toxicidade.
Esses modelos, treinados em enormes volumes de dados, conseguem entender e ge-
rar texto com um alto nivel de so sticacdo. Por exemplo, BERT, que utiliza uma
arquitetura de transformadores bidirecional, permite que o modelo compreenda o
contexto de uma palavra baseada tanto no que vem antes quanto no que vem depois
dela em uma sentenca (DEVLINet al., 2019).

O uso de LLMs, como dGPT-3 e 0 mais recentésPT-40, ttm mostrado resul-
tados promissores em tarefas de uso nal, incluindo classi cagédo (NAVEEE al.,
2024). Esses modelos conseguem capturar e interpretar melhor as sutilezas da lin-
guagem natural, incluindo sarcasmo, ironia e outros tons implicitos que séo frequen-
temente dificeis de detectar com métodos mais simples (BROWAt al., 2020).

Esses avancos demonstram que a evolugédo da classi cacéo de toxicidade re ete
0 progresso das técnicas dblatural Language ProcessingNLP). Na proxima sec¢ao
discutiremos especi camente os trabalhos relacionados a classi cacao de toxicidade
em jogos.



2.4 Classicacao de Toxicidade

A classi cacao de toxicidade em jogos online difere signi cativamente da classi cacao
de toxicidade em conversas normais devido a varios fatores contextuais e dindmicos
inerentes aos ambientes de jogos. Em jogos online, a interacdo é frequentemente
marcada por uma alta competitividade, anonimato e uma comunicacao rapida e im-
pulsiva, que podem intensi car comportamentos téxicos diante de eventos contex-
tuais negativos ao jogadoe.g. mortes, derrota, perda de um objetivo (MARTENS

et al,, 2016).

BLACKBURN e KWAK (2014) utilizaram um grande conjunto de dados do Tri-
bunal de League of Legendscom mais dez milhdes de conversas, rotulados através
de crowdsourcingpara propor uma abordagem de aprendizado supervisionado para
prever as decisfes coletivas, obtendo bom desempenho especialmente em casos majo-
ritariamente de nidos como téxicos pelos jogadores, e demonstrando que técnicas de
aprendizado de maquina podem complementar sistemasaewdsourcingde forma
a reduzir custos operacionais.

A linguagem usada nos jogos € altamente especi ca, com girias e jargdes que
nado sdo comuns em conversas normais, tornando a deteccdo de toxicidade mais
desa adora. MARTENS et al. (2016); DE MESQUITA NETO e BECKER (2018),
analisaram os padrdes das conversacdes de jogos, levando a criagdo deaomawork
com tépicos utilizados, separando-os entre positivos e negativos, relacionando-o com
o desempenho dos grupos de jogadores dado a prevaléncia de seus padrdoes conver-
sacoes, indicando uma perda de desempenho nos jogos em ofensores.

O framework desenvolvido por DE MESQUITA NETO e BECKER (2018), foi
futuramente expandido por WELDet al. (2021), que criou a base de daddSONtex-
tual Dual-Annotated Dataset(CONDA), utilizando-se de crowdsourcing com ano-
tacdes a nivel de palavra e de sentenca, o que sera discutido em maiores detalhes
na secao 5.4. Neste trabalho, o desempenho de diferentes algoritmos € comparada
usando a base de dados, fazendo uso de algoritmos de RNNs, LSTMs e BERT. O
algoritmo com melhor desempenho do grupo foidmint Bert (CHEN et al., 2019),
com um acuracia de 83% aproximadamente.

O modeloToxbuster, proposto por YANG et al. (2023), utiliza BERT como base
para deteccdo de toxicidade de jogos online, o comparando com outros modelos de
deteccgéo de toxicidade, como GleanSpeak, Detoxify® e PerspectiveAPI®, obtendo
o melhor resultado com uma precisédo de 83% aproximadamente.

3Sistema introduzido em maio de 2011 peleRiot Games Inc. em League of Legendsonde
jogadores podiam analisar casos de comportamento anti-social e puni-los. Foi retirado do ar e
substituido por sistemas automatizados em 2014

“https://cleanspeak.com/docs/3.x/tech/apis/

Shttps://github.com/unitaryai/detoxify

Shttps://perspectiveapi.com
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Trabalhos como HEet al. (2023); KOH et al. (2024); DE WYNTER et al. (2024)
avaliaram o desempenho de LLMs na tarefa de classi cac&o de toxicidade utilizando
de BERT e modelos mais recentes, conidama-2 e GPT-3.

No proximo capitulo, discutiremos os LLMs que surgiram como uma evolucao
dos modelos de linguagem, impulsionados pela arquitetureansformer (VASWANI
et al., 2023).
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Capitulo 3

Large Language Models com
Arquitetura Transformer

Modelos de linguagem sé&o sistemas de inteligéncia arti cial treinados para entender,
gerar e manipular texto em linguagem natural. Eles sdo uma parte fundamental do
campo de Processamento de Linguagem Natural, que abrange técnicas e métodos
para a andlise e sintese de linguagem humana. No contexto de NLP, os modelos
de linguagem sao utilizados para uma ampla variedade de tarefas, como tradu-
¢cdo automatica, analise de sentimentos, resumo de textos e resposta a perguntas.
Eles operam aprendendo padrdes e estruturas a partir de grandes corpos de textos,
permitindo-lhes prever a préxima palavra em uma sequéncia, completar frases ou
até mesmo gerar novos textos coerentes e contextualmente apropriados (RADFORD
et al,, 2019).

Os LLMs surgiram como uma evolucdo natural dos modelos de linguagem, im-
pulsionada pelo aumento exponencial na capacidade computacional e na disponi-
bilidade de grandes volumes de dados textuais (VASWANit al., 2023; NAVEED
et al., 2024). Antes dos LLMs, os modelos de linguagem eram limitados em termos
de escala e capacidade de generalizacao.

Com a introducéo de arquiteturas como o Transformer, tornou-se viavel treinar
modelos com bilhdes de parametros, como o GPT da OpenAl e o BERT da Goo-
gle. Esses LLMs séo capazes de capturar nuances complexas da linguagem, realizar
inferéncias mais so sticadas e fornecer respostas mais precisas e contextualmente
relevantes. Desde a sua introducéo, esses modelos recebem uma atencdo cada vez
maior entre o publico geral e o académico, como pode ser visto na gura 3.1.
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Figura 3.1: As séries mostram a quantidade de publicacbes ao longo do tempo
contendo as palavras-chave Large Language Model, Large Language Model +
Fine-Tuning e Large Language Model + Alignment (OECD, 2023).

3.1 Large Language Models (LLMSs)

Os Large Language Models (LLMs) s&o utilizados em uma vasta gama de aplicacbes
devido a sua capacidade de compreender e gerar texto com alta precisao fatual e
correlacdo com a entrada (NAVEEDet al., 2024). Eles s&do empregados em assisten-
tes virtuais comoSiri ! e Alexa?, na tradugdo automatica em servicos comaoogle
Translate, na criacdo de conteldo automatizado, na analise de sentimentos para mo-
nitoramento de redes sociais e em muitas outras areas. A capacidade dos LLMs de
realizar tarefas de linguagem com um nivel de so sticacdo préximo ao humano o0s
torna ferramentas poderosas para melhorar a e ciéncia e a qualidade das interagdes
baseadas em texto.

Os principais modelos LLMs que marcaram a evolucéao da tecnologia incluem:

" GPT (Generative Pre-trained Transformer): Desenvolvido pel@OpenAl, o
GPT-3 é um dos mais conhecidos, com 175 bilhdes de parametros, destacando-
se por sua habilidade de gerar texto altamente coerente e relevante (BROWN
et al., 2020).

" BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): Criado
pela Google BERT é conhecido por sua abordagem bidirecional ao processa-

Lhttps://www.tomshardware.com/tech-industry/artificial-intelligence/apple-int
elligence-siri-gets-an-lim-brain-transplant-chatgpt-integration-and-genmojis

https://www.amazon.science/blog/alexa-unveils-new-speech-recognition-text-to
-speech-technologies
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mento de texto, permitindo uma melhor compreenséo do contexto (DEVLIN
et al.,, 2019).

T5 (Text-To-Text Transfer Transformer): Outro modelo da Google que re-
formula todas as tarefas de NLP como problemas de traducdo de texto para
texto, facilitando uma abordagem uni cada para diferentes aplicagdes (RAF-
FEL et al., 2023).

XLNet: Desenvolvido pelaGoogle/CMU, combina as vantagens d®BERT e
de métodos autoregressivos como@PT, utilizando uma abordagem permu-
tacional para modelagem de linguagem (YANGt al., 2020).

Algo que todos esses modelos tem em comum, é o grande numero de parametros
existentes em suas redes. Como pode ser visto na gura 3.2, existe uma tendéncia
de aumento desses parametros, visto que isso tem uma relacdo direta com a precisao
dos modelos na realizacdo de suas tarefas.

Figura 3.2: Modelos treinados em maior nimero de parametros tendem a ter um
melhor desempenho (BROWNet al., 2020)

O foco desse trabalho serd nos modelos com arquitetdransformer, devido a
sua e ciéncia em lidar com entradas de texto que possuem contextos extensos, e a
sua versatilidade proveniente do uso daompts Veremos essa arquitetura em mais
detalhes na sec¢do 3.3, porém € importante estabelecer o conceito de embeddings,
gue é descrito brevemente na secao 3.2.
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3.2 Embeddings

Embeddings sao representacdes vetoriais densas de dados, que permitem a transfor-
macao de entradas discretas e de alta dimensionalidade (como palavras ou frases)
em vetores de numeros reais com menor dimensionalidade. Esses vetores capturam
as caracteristicas semanticas e sintéticas das entradas, o que € muito Gtil para repre-
sentacdo interna dessas entradas dentro de um modelo de linguagem. A proximidade
entre vetores re ete similaridade semantica entre as entradas.

Para ilustrar o conceito de embeddings, considere o seguinte exemplo simples.
Suponha que temos um corpus de frases curtas e desejamos gerar embeddings para
as palavras contidas nele.

Corpus:

1. O gato estad no tapete.

2. O cachorro estad no jardim.

3. O gato e o cachorro sdo amigos.

Usando uma técnica de geracdo de embeddings com@ard2Vec (MIKOLOV
et al., 2013), podemos construir um modelo que gerara os seguintes vetores para
algumas das palavras presentes no corpus de frases:

"gato": [0.12, 0.43, 0.67, 0.89]
"cachorro™: [0.15, 0.40, 0.65, 0.88]
"tapete": [0.90, 0.15, 0.35, 0.42]
"jardim"; [0.52, 0.33, 0.33, 0.97]

Aqui, a proximidade dos vetores entre gato e cachorro re ete uma similaridade
semantica maior em comparagdo com tapete e jardim.

3.3 Arquitetura Transformer

A arquitetura Transformer, introduzida em (VASWANI et al., 2023), é revolucio-
naria porque elimina a dependéncia de estruturas sequenciais, como Redes Neurais
Recorrentes (RNNs), ao empregar um mecanismo denominado auto-atencdo que
pode ser processado de maneira paralela. Isso resulta em uma e ciéncia computa-
cional signi cativamente maior e na capacidade de capturar dependéncias de longo
alcance em textos de forma mais e caz. OBansformers sdo compostos por ca-
madas de codi cadores e decodi cadores, onde cada camada aplica operacdes de
auto-atencéao e feed-forward, permitindo que o modelo enfoque em diferentes partes
da entrada simultaneamente (PRINCE, 2024).

15



3.3.1 Camadas encoder-decoder

A arquitetura encoder-decodee uma estrutura fundamental em modelos de apren-
dizado profundo, especialmente usada em tarefas de sequéncia para sequéncia
( seg2seq, como traducao automatica, resumo de texto e resposta a perguntas. Va-
mos detalhar essa arquitetura e sua relagdo com o mecanismo de atenc¢éao (PRINCE,
2024).

O encoder é responsavel por processar a sequéncia de entrada e codi ca-la em
uma representacao intermediaria, que captura a informacao essencial da entrada.
Consiste em varias camadas, cada uma composta por subcamadas de auto-atencao
e feed-forward Toma como entrada uma sequéncia dembeddingsdas palavras e
passa essa sequéncia através de suas camadas. A saidgadmleré uma sequéncia
de vetores de contexto, um para cada posi¢cédo na sequéncia de entrada.

O decoder gera a sequéncia de saida, uma palavra de cada vez, utilizando a
representacao intermediaria fornecida pelencoder através dos vetores de contexto.
Assim como oencoder o decoderconsiste em varias camadas, cada uma composta
por subcamadas de auto-atencao, atencéo cruzada (ou inter-atencéo) e feed-forward.
O decoderrecebe oembeddinggda sequéncia de saida previamente gerada (ou uma
sequéncia de inicio durante o treinamento) e a saida dncoder Ele gera a proxima
palavra na sequéncia de saida, um passo de cada vez.

Um esquema simples da arquitetura pode ser visto na gura 3.3. O ponto central
do uxo, o vetor de contexto, é construido com o uso do mecanismo de auto-atencdo
gue sera descrito na sec¢éo 3.3.2.

Decoder » Texto de saida

Figura 3.3: Fluxo basico da arquiteturaEncoder-decoder(PRINCE, 2024)

3.3.2 Mecanismo de auto-atencao

Uma parte vital da arquitetura Transformer, e que permite que esses modelos te-
nham um desempenho muito bom no entendimento do contexto das sentencgas, € 0
mecanismo de auto-atencdo. Esse mecanismo é fundamental pardraasformers

16



e permite que o modelo avalie a importancia de cada palavra em relacdo as outras
em uma sentenca (VASWANIet al., 2023).

O mecanismo de auto-atencdo funciona calculando uma pontuacédo de atencao
para cada par de palavras na sequéncia de entrada. Essas pontuacdes determinam o
guanto cada palavra deve in uenciar a representacao das outras. Especi camente, 0
processo envolve trés matrizes denominad@siery (Q), Key (K) e Value (V). As
pontuacdes de atencao séo obtidas pelo produto escalar efiigery e Key, seguido
de uma normalizagéo (fungcdsoftmax ), que € entdo multiplicada pelod/ alue para
produzir as representacfes ponderadas. Isso permite ao modelo focar nas partes
relevantes da entrada, independentemente de sua posi¢cao na sequéncia.

Para explicar os conceitos das matriz&€3uery, Key eV aluede maneira intuitiva,
vamos fazer uma analogia com uma biblioteca onde vocé esta tentando encontrar
informacdes especi cas em livros.

" Query (Consulta): Imagine que vocé entra na biblioteca e tem uma pergunta
especi ca em mente, por exemplo, Quais sdo os principais eventos da Revo-
lucdo Francesa? . Essa pergunta sera a sua consulta.

Key (Chave): Dentro da biblioteca, cada livro tem um indice ou um sumario
gue descreve seu conteudo. Esses indices ou sumarios representam a chave.
Cada livro tem uma chave que descreve as informagdes contidas nele.

A

V alue (Valor): O conteudo real dos livros, os textos, guras e informacdes que
eles contém, sdo os seus valores. O valor € o que vocé realmente quer acessar
e ler para obter a resposta a sua pergunta.

Agora, imagine que vocé esta tentando encontrar a resposta para sua pergunta
na biblioteca usando os conceitos de consulta, chave e valor.

Formulacédo da consulta:
Vocé pensa na pergunta Quais sdo os principais eventos da Revolugao
Francesa? e isso € sua consulta.
" Comparacao da consulta com as chaves dos livros:

Vocé comeca a olhar para os indices ou sumarios dos livros (chaves) para
ver quais deles mencionam a Revolucdo Francesa e eventos importantes.

Essencialmente, vocé esta tentando encontrar os livros cujos indices (cha-
ves) correspondem bem a sua pergunta (consulta).

Encontrando os livros relevantes e acessa 0s seus valores:

17



Quando vocé encontra um indice (chave) que parece relevante, vocé decide
gue vale a pena abrir o livro e ler o conteudo.

O conteudo que vocé |é é o valor.

Aplicando esses conceitos para o contexto do mecanismo de atencdo, as matrizes
podem ser entendidas como:

" Query (Q): Sao as representacdes vetoriais das palavras que vocé esta pro-
cessando e que estao tentando encontrar informagdes relevantes em outras
palavras da sequéncia.

A

Key (K): Sé&o as representacdes vetoriais das mesmas palavras, mas vistas
como indices que descrevem quais informagdes essas palavras possuem.

" Value (V): Séo também representacdes vetoriais das palavras, mas represen-
tam o conteudo real ou a informacdo que cada palavra carrega.

Considere a frase uma criatura fofa azul percorreu a oresta bela. Tomé
como a matriz com as representacdes eembeddingsdessa frase. Caso 0 espaco
vetorial dos embeddings possua apenas 3 dimensdes, a matriz tera a seguinte forma:

2 3
uma criatura fofa azul percorreu a oresta bel7a

[AS
X = g 0:9 01 02 03 08 09 03 04
0:1 09 08 07 02 04 Q07 05
0:2 02 07 06 00 01 O3 01

Em seguida, para calcular a atencdo de cada palavra em relacdo as outras, 0s
seguintes passos sdo efetuados:

1. Calculo das matrizeQuery, Key e V alue Durante a etapa de treinamento
da rede, matrizes de pesw/?, WX e WV sdo determinadas de acordo com o0s
dados de treinamento. Essas matrizes servirdo para determinar os valores de
Q, K eV para uma dada entrada. Ou seja, a matriz de pes#s das palavras
da entrada sera multiplicada pelos pesos, e isso determinara as matri@ex
eV para a entradaX :

Q=XW? K=XW"; v=xw

2. Célculo das Pontuacdes de Atencdo: Em seguida, calculamos as pontuagfes
de atencdo AS) como o produto escalar d&Q e K, normalizado pela raiz
guadrada da dimenséo dos vetores de (dy):
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De volta ao exemplo, vamos assumir que a Query codi ca algo como adjetivos
proximos a posicdo atual . Com isso, a matriz de atencao ira re etir isso de
maneira que adjetivos proximos a uma dada palavra terdo um valor maior de
atencao para a mesma:

uma criatura fofa azul percorreu a oresta bela
Uma 0:1 02 01 01 02 02 01 o1
criatura | 0:3 01 02 01 02 o1 01 02
fofa 0.5 0.7 0:8 09 04 01 01 01
azul 0:3 0.7 08 09 06 03 02 01
percorreu| 0:1 01 02 @2 0.2 o1 O1 0.2
a 0:1 01 03 02 02 o1 02 02
oresta | 0:1 01 03 02 02 g1 01 01
bela 0:2 02 01 02 05 09 08 08

Note, por exemplo, como para a palavra criatura, os valores das linhas “fofa
e azul sao elevados. A palavra bela, apesar de ser um adjetivo, ndo recebe
uma atencao tdo grande a partir da palavra criatura devido a sua distancia.

3. Aplicacdo das Pontuacdes de Atencdo adalue As pontuacdes de atencao
sédo normalizadas por uma operacdo d@eftmax para obter as probabilidades
de atencéo, e entdo multiplicadas pela matri¥ para obter as representagdes
nais ponderadas.

: KT
Attention Output = softmax %df \%
k

Por exemplo, se oresta tiver uma alta atencdo em relagéo a bela, a represen-
tacdo nal de oresta incorporard informacdes importantes dessas palavras. Esse
processo é repetido para cada palavra na sequéncia e resulta numa representacao
nal que ajusta a direcdo desse vetor para uma regido mais préxima ao conceito
ponderado de todas essas palavras.

Finalmente, vale ressaltar que na pratica, existem diferentes formas de relacionar
termos através de diferentes 6ticas de comparacédo. Portanto, em modelos reais é
empregado um mecanismo daulti-headed attention que permite ao modelo captu-
rar diferentes tipos de relacionamentos em diferentes subespacos de representacao.
Em vez de aplicar uma Unica funcdo de atencédo, Twsansformer utiliza maltiplas
cabecas de atencdo, onde cada cabeca realiza uma operagao de atengéo separada e
independente. Os resultados dessas varias atencdes sdo entdo concatenados e proje-
tados através de uma camada linear, que os retorna ao espaco dimensional original
da entrada como na gura 3.4. Isso permite que o modelo aprenda e integre in-
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formagOes de diferentes perspectivas simultaneamente, aumentando a riqueza das
representacdes contextuais.

Figura 3.4: Diagrama de arquitetura multi-headed attention

Ao usar multi-headed attention esses célculos séo feitos em paralelo em varias
subespacos, e os resultados sdo concatenados para formar a representacdo nal,
proporcionando uma visdo mais detalhada e multi-dimensional da entrada.

3.4 Engenharia de Prompt

No contexto de LLMs, umprompt é uma entrada de texto fornecida ao modelo
para orientar sua geracdo de saida. @rompt de ne o contexto e pode ser uma
pergunta, uma instru¢do ou uma sequéncia de palavras que o modelo deve continuar
ou responder.

Um exemplo deprompt onde é realizada uma pergunta a um modelo LLM ge-
neralista:

PROMPT:
Descreva em uma linha modelos LLM.

RESPOSTA:

Modelos LLM (Large Language Models) sé@o sistemas de inteligéncia
artificial projetados para processar e gerar linguagem natural com
base em grandes quantidades de dados textuais pré-existentes.

A e cacia do prompt € crucial, pois in uencia diretamente a relevancia e a preci-
séo da resposta do modelo conforme gura 3.5. A arte de formularompts e cazes
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€ conhecida como engenharia ggompt, que envolve criar e ajustaprompts para
obter as respostas desejadas do modelo.

Figura 3.5: Fluxo de aplicacdo da engenharia dgompt como processamento da
entrada do usuario

A engenharia deprompts emergiu como uma técnica crucial para aprimorar as
capacidades dos LLMs. Essa técnica envolve a elaboracéo estratégica de instrugdes
especi cas para tarefas, conhecidas conpwompts com o objetivo de orientar a
saida do modelo sem a necessidade de alterar seus parametros. Foi inicialmente
investigada e popularizada no contexto dos LLMs, conforme descrito por (LEf al.,
2023; TONMOY et al., 2024; CHENet al., 2024).

A importancia da engenharia dgorompts é especialmente evidente na sua capaci-
dade de aumentar a adaptabilidade dos LLMs. Ao permitir ajustes nos resultados do
modelo através de instrucdes cuidadosamente elaboradas, a engenharipraepts
possibilita que esses modelos se destaquem em diversas tarefas e dominios, diferen-
temente dos paradigmas tradicionais que requerem retreinamento ou ajustes nos
extensivos para alcangcar um desempenho especi co.

As técnicas de engenharia de prompt incluem:

A

Prompt Tuning: Ajustar os prompts com base nas respostas do modelo. Isso
pode envolver iterar sobre diferentes formulagdes até encontrar a mais e caz
(AMATRIAIN, 2024).

Zero-Shot Prompting Criar prompts claros e especi cos para direcionar o
modelo de maneira precisa. Evitar ambiguidades e fornecer contexto su ciente
é essencial (BROWNet al., 2020).

Chain-of-Thought Prompting Dividir um problema complexo em etapas me-
nores e fornecer instrugcdes passo a passo no prompt, ajudando o modelo a
seguir um raciocinio légico (WElet al., 2023).

Few-Shot Prompting Incluir exemplos no prompt para orientar o modelo sobre
o tipo de resposta esperada. Pode ser uma forma e caz de ensinar o modelo a
seguir um padréao especi co (BROWNet al., 2020).
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Figura 3.6: Técnicas dgrompt organizadas por dominios (SAHO@t al., 2024)

" Pre x-Tuning : Ajustar pre x0s no inicio dos prompts para otimizar as respos-
tas sem alterar o modelo subjacente (LI e LIANG, 2021).

" Contextual Prompts Fornecer informacdes adicionais no prompt que possam
ajudar o modelo a gerar uma resposta mais informada e relevante (TANG
et al., 2022).

Além das principais técnicas mencionadas, em uma pesquisa realizada em feve-
reiro de 2024, mais de 29 técnicas geompts distintas foram categorizadas, conforme
gura 3.6 (SAHOO et al., 2024).

O foco nesse trabalho sera nas técnicas @bain-of-Thought Zero-Shot Promp-
ting e Few-Shot Prompting A abordagem deChain-of-Thought foi incluida para
investigar se um raciocinio passo a passo pode melhorar a qualidade da classi ca-
¢édo, dado o desempenho superior demonstrado por W& al. (2023); KOJIMA
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et al. (2023) em tarefas de uso nal comparado as técnicas basdero Shote Few
Shot

3.4.1 Zero-Shot Prompting

O conceito deZero-Shot promptingrefere-se a capacidade dos modelos de lingua-
gem de realizar tarefas para as quais ndo receberam nenhum exemplo especi co
de treinamento. Ao contrario doFew-Shot prompting onde alguns exemplos sdo
fornecidos para guiar o modelo, n@ero-Shot promptingo modelo deve depender
exclusivamente de seu treinamento prévio e de sua capacidade de generalizacao para
entender e responder a nova tarefa. Essa técnica destaca a exibilidade e a versatili-
dade dos modelos de linguagem, permitindo que eles abordem uma ampla variedade
de tarefas sem a necessidade de dados de treinamento especi cos €étlal., 2023).
Exemplo de prompt e resposta erdero-Shot

PROMPT:
Traduza a seguinte frase do inglés para o francés:

What time is it?

RESPOSTA:
Quelle heure est-il?

3.4.2 Few-Shot Prompting

O conceito deFew-Shot promptingfoi introduzido para permitir que esses modelos
generalizem a partir de um namero muito pequeno de exemplos, reduzindo signi ca-
tivamente a necessidade de grandes quantidades de dados de treinamento especi cos
para cada nova tarefa. O racional por tras dessa técnica € que, ao fornecer apenas
alguns exemplos, 0 modelo pode capturar o padrdo ou a estrutura da tarefa e apli-
car esse entendimento a novos casos. Ndo ha um namero ideal de exemplos bem
estabelecido na literatura, com alguns autores mencionando algo entre 4 e 8 (MIN
et al., 2022) como o ponto ideal, e outros algo entre 10 e 100 (BROVENal., 2020).
Exemplo deprompt e resposta enfew-Shot

PROMPT:
Considere os seguintes exemplos de traducdes do inglés para o francés:

Hello, how are you? -> Bonjour, comment ca va?
| love to learn new languages. -> J'adore apprendre de nouvelles
langues.
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What is your name? -> Quel est votre hom?
Traduza a seguinte frase:
What time is it?

RESPOSTA:
What time is it? -> Quelle heure est-il?

3.4.3 Chain-of-Thought

CoT (Chain-of-Thought) é uma técnica deprompt que visa melhorar a capacidade
dos modelos de linguagem de resolver problemas complexos que requerem racioci-
nio sequencial (SAHOOet al., 2024). A técnica foi introduzida para abordar as
limitagcbes dos modelos tradicionais que, apesar de seu poder de geracédo de texto
coerente e contextualmente relevante, muitas vezes falham em manter uma linha de
raciocinio consistente ao longo de varias etapas de um problema. Ao estruturar a
geracdo de texto como uma sequéncia de pensamentos encadeados, CoT facilita o
processamento de tarefas que demandam logica e passo-a-passo.

Exemplo de prompt e resposta erthain-of-Thought

PROMPT:

Classifigue a seguinte mensagem de chat do Dota 2 como 'Téxica' ou
'Nao-Téxica', raciocinando sobre o contelldo passo a passo:

Mensagem: "Bom dia a todos!"

Passo 1. Determine se a mensagem contém ataques pessoais ou insultos.
Passo 2: Avalie se a linguagem usada é ofensiva ou depreciativa.

Passo 3: Conclua se o tom geral da mensagem é hostil ou negativo.
Retorne apenas a Classificagéo.

RESPOSTA:
Nao-Toéxica.

No proximo capitulo, de niremos a metodologia para a escolha e implementacéo
de LLMs em uma tarefa de uso nal, considerando um conjunto estruturado de
etapas. De niremos também um modelo matematico para andlise de impacto no
negocio do LLM selecionado.
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Capitulo 4

Méetodo de escolha de LLMs

Neste capitulo, delineamos a metodologia para a escolha de LLMs em uma tarefa
de uso nal, seguindo um conjunto estruturado de etapas. Inicialmente, de nimos o
cenario para identi car o contexto e os desa 0s. Em seguida, determinamos a tarefa
da IA e.g. classi cacdo, sumarizagao, traducao, especi cando os objetivos e requi-
sitos funcionais. Por m, sera de nida a base de testes, selecionando e preparando
os conjuntos de dados necessarios para o treinamento e avaliagdo dos modelos.

Na fase de elaboracdo darompts desenvolvemos exemplos e instrugcdes que ori-
entardo os modelos na execugéo da tarefa de nida, usando técnicas de Engenharia
de Prompt. A implementacédo é planejada, estabelecendo a infraestrutura e recursos
computacionais necessarios. Em seguida, diferentes LLMs sdo selecionados e ava-
liados quanto a sua adequacao ao problema em questéo, sendo entdo executados e
aplicados as tarefas de nidas, com os resultados coletados para analise. Os modelos
séo avaliados utilizando métricas de desempenho relevantes a tarefa, cpmoision,
recall e F1-score

Adicionalmente, propomos nesse trabalho um modelo para analise de impacto do
uso do LLM selecionado no negdcio, considerando os custos e beneficios associados
ao uso dos LLMs. Finalmente, escolhe-se o LLM mais adequado, garantindo uma
solucdo e caz e economicamente viavel para a tarefa.

4.1 Metodologia

Na gura 4.1, podemos ver um diagrama Business Process Model and Notation
(BPMN) (VON ROSING et al., 2015) da metodologia proposta. Inicia-se 0 processo
de nindo o cenario do experimento, determinando a tarefa e o objetivo principal da
pesquisa, seguido do levantamento de recursos e de nicdo de base de dados apropri-
ada. Apos, de ne-se a implementacao, e sao selecionados modelos candidatos.

A préxima etapa € a elaboracdo derompts usando estratégias relevantes de
Engenharia dePrompt, seguida da execucdo e avaliacdo dos modelos, avaliando
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desempenho e custo. Em seguida, é feita uma analise de impacto estimado no
negocio, nalizando na escolha do LLM apropriado para a pesquisa.

Figura 4.1: Diagrama BPMN do processo. Enbe nir Base de Dados o simbolo
de + signi ca um subprocesso. EnElaborar Prompts o icone representa unhoop,

e emExecutar Modelose Avaliar Modelos 0s processos podem ser executados em
paralelo para cada modelo.

Na préxima secéo discutiremos as etapa do experimento, com suas entradas e
saidas esperadas. Dada a natureza e escopo desse trabalho, daremos um maior
enfoque nas etapas destacadas no diagrama. Para melhor visualizagéo, o diagrama
completo expandido encontra-se disponivel no anexo A.

4.1.1 De nir Cenario

Nesta etapa busca-se de nir o cendrio. O cenario fornece o contexto necessario para
compreensao do problema a ser resolvido e como as solugcbes propostas aplicam-
se ao contexto. Conceitos de negocios, comolncrease Revenue, Avoid Costs e
Improve Service(IRACIS), podem ser usados para auxiliar na tomada de decisao,
justi cando e orientando investimentos, sendo usados para avaliar e comunicar valor
de um projeto ou investimento (RUBLE, 1997; GANE e SARSON, 1979).

Descrever um cenario envolve criar uma imagem clara e detalhada do contexto
em que um problema ou estudo esté inserido. Isso inclui identi car os principais
elementos e suas interacdes, bem como a partes interessadas, objetivos de negécio e
métricas de sucesso (GANE e SARSON, 1979):

" Contexto: Descricdo do ambiente onde o sistema ou projeto serda utilizado.

" Partes Interessadas: Abrange pessoas, grupos ou organizacdes interessadas
ou afetas pelo cenario. A identi cacdo das partes interessadas leva a compre-
ender diferentes perspectivas e necessidades que devem ser consideradas.

" Objetivos de Negocio: De ne os objetivos que a organizacdo ou projeto
espera alcancar.
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Métricas de Sucesso: De ne como o sucesso das solucbes sera medido. Pode
ser medido através de métricas quantitativas, com dados de performanckey
Performance Indicator (KPI) ou qualitativas, como feedbackde usuarios.

Ao aplicar o IRACIS, cada problema e oportunidade €, entdo, convertido em
uma frase objetiva. Isso permite que os objetivos sejam avaliadas com base em
seu impacto no aumento de receita, reducdo de custos e melhoria do servigco ao
cliente, garantindo que os esfor¢os técnicos estejam focados em beneficios de negdcios
tangiveis.

Tomando como exemplo uma empresa gecommerceplanejando implementar
um novo sistema de recomendacéo de produtos utilizando o IRACIS para auxiliar
na tomada de decisdo, o problema é de nido como: A empresa enfrenta desa 0s
relacionados a baixa e cacia das recomendacdes aos clientes, principalmente as per-
sonalizadas, levando a baixa satisfacdo e delizagdo dos clientes. Apds aplicacdo do
IRACIS, podemos de nir um objetivo claro, conforme tabela 4.1.

Tabela 4.1: Componentes de analise coiRACIS

Componente Aplicagéo

Aumentar Receita Esperar um aumento nas vendas devido a re-
comendacdes mais precisas e personalizadas
gue incentivam compras adicionais.

Evitar Custos Reduzir custos operacionais usando um sis-
tema mais robusto e com desempenho supe-
rior

Melhorar Servigo Proporcionar uma experiéncia de compra

mais agradavel e personalizada para os cli-
entes, aumentando a satisfacdo e a lealdade.
Objetivo Aumentar a receita ao implementar um sis-
tema de recomendacdo mais preciso e per-
sonalizado, que incentive compras adicionais
e proporcionar uma experiéncia de compra
mais agradavel e personalizada ao cliente.

4.1.2 Determinar Tarefa

Nesta etapa, busca-se especi car claramente a tarefa a ser executada e os subobje-
tivos da pesquisa. A de nicdo deve ser feita dado a compreensao do cenario e as
expectativas das partes interessadas. Deve-se identi car os subproblemas e tarefas
especi cas que podem ser resolvidos com cada problema sendo claramente de nido
em termos de saida e tipo de tarefa, conforme visto em tabela 4.2. Com isso, pode-
se de nir uma solucédo composta de uma ou mdultiplas subtarefas, com o intuito de
resolver o problema da pesquisa.
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Tabela 4.2: Classes das tarefa de classi cacao

Tarefa Saida
Classi cagéo de Toxicidade Toxico, N&o Toxico
Andlise de Sentimentos Positivo, Negativo, Neutro
Tradug&o de Textos Texto Traduzido

Estabelecido os requisitos do negdécio, a solucdo deve ser técnica e economica-
mente viavel. Isso implica na constru¢cdo de um arcabouco experimental capaz de
metri car e analisar a solucdo dado as métricas de sucesso estabelecidas, Re-
turn on Investment (ROI), maior desempenho na tarefa proposta, busca do estado
da arte, qualidade ou velocidade de resposta.

4.1.3 Levantar Recursos

Nesta etapa, busca-se identi car e assegurar todos 0S recursos necessarios para a
pesquisa, visando garantir que se disponha de todos 0s elementos necessarios para
sua execucao. Primeiramente, avaliam-se 0s recursos computacionais, considerando
a necessidade de servidoreSraphics Processing Unit(GPUSs)) especializadas e in-
fraestrutura de armazenamento adequada para suportar tanto o treinamento quanto

a inferéncia dos modelos. A escolha de provedores de nuvem, céWs?®, Google
Cloud? ou Azure®, pode ser considerada para garantir escalabilidade e exibilidade.

4.1.4 De nir Base de Dados

Nesta etapa, busca-se de nir uma base de teste para uso na solucdo. O processo
sistematico e iterativo, ilustrado pelo diagrama na gura 4.2, visa assegurar a escolha
de uma base de dados que atenda aos requisitos especi cos do experimento.

Figura 4.2: Processo de de nicdo de base de dados

Primeiramente, especi cam-se 0s requisitos, de nindo os critérios e necessidades
do experimento, incluindo as caracteristicas dos dados necessarios, como formato,

Lhttps://aws.amazon.com/
2https://cloud.google.com/
3https://azure.microsoft.com/
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volume, qualidade e relevancia para a tarefa especi ca que o LLM deve desempe-
nhar. Com os requisitos de nidos, escolhe-se a estratégia de selecdo. Nesta fase,
decide-se se a base de dados sera criada internamente ou procurada em fontes exter-
nas, considerando a disponibilidade de dados e 0s recursos necessarios para coletar,
rotular ou adquirir essas bases.

Num cenério onde se opta pela criagdo de uma base propria, elabora-se esta,
coletando, organizando e rotulando os dados conforme os requisitos especi cados.
Dado um conjunto de dados néo rotulados, o uso deowdsourcingpara rotulamento
€ considerado uma alternativa viavel (WELDet al., 2021; ZHANG et al., 2018). A
criacdo da base de dados pode utilizar de técnicas codata-augmentationvisando
melhorar o desempenho dos modelos através da diversi cagdo dos exemplos de trei-
namento sem a necessidade de coletar mais dados, considerado o custo e esforgo
envolvidos (DING et al., 2024).

Alternativamente, caso se decida pela busca de bases externas, recursos como
Kaggle!, UC Irvine Machine Learning Repository’ e Google Dataset Search En-
gine® podem ser utilizados na busca por bases existentes que atendam aos critérios
de nidos. Ao encontrar uma base externa adequada, adapta-se a base, caso necessa-
rio, o que pode incluir transformacgdes de formato, normalizagdo dos dados e adic&o
de anotacfes especi cas, conforme pode ser visto na tabela 4.3.

Tabela 4.3: Exemplos de Entradas e Rétulos de algumas tarefas de uso nal

Tarefa Entrada Ratulo
Classi cacdo de Toxicidade fk u you ruined my 16 k/d/a Toxico
Andlise de Sentimentos AGI esta cada vez mais proximo Tristeza

4.1.5 Elaborar Prompts

Nesta etapa busca-se elaborar psompts para a tarefa de nida, conforme gura 4.3.
Utiliza-se a Engenharia ddPrompt para elaborarprompts que maximizem o poten-
cial dos modelos (SHEt al., 2024).

Figura 4.3: Processo de selecao de prompts

Para a elaboragcédo doprompts deve ser feita uma analise das técnicas e estru-
turas, comoZero-Shot Few-Shot(BROWN et al., 2020), Chain of Thought (CoT)

“https://www.kaggle.com/datasets
Shttps://archive.ics.uci.edu/
Shttps://datasetsearch.research.google.com/
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(WEI et al., 2023), Prompt Space(SHI et al., 2024), Automatic Prompt Engineer
(APE) (ZHOU et al., 2023), dentre outros. Por ser uma disciplina emergente e em
constante evolucgéo, recursos comoRyomptingGuide’ e OpenAl Prompt Enginee-
ring Guide® podem ser valiosos na selecédo dessas estratégias.

Dada a selec¢do do conjunto de técnicas a ser testado, formula-se e testa-se os
diferentes tipos dgprompts de forma a atender as necessidades da tarefa em questao,
ajustando-os com base nfeedbacke nos resultados das avaliagdes, buscando re nar
a e cécia do modelo. A Engenharia d€rompt € uma alternativa exivel e simples
de se obter um ganho de desempenho ou iterar em novas estratégias no futuro.

Modelos de cddigo aberto sdo comumente lancados em pares, com uma versao
base e umanstruct e.g. Llama-3-8b e Llama-3-8b-Instruct, Gemma-2b e Gemma-
2b-Instruct. Recomenda-se 0 uso das variacdestruct no processo de experimen-
tacdo, pois séo treinadas em seguir instrucdes e demonstram desempenho superior
aos modelos base em tarefas especi cas (OUYANSEal., 2022).

4.1.6 De nir Execucao

Nesta etapa, busca-se de nir a execucdo da tarefa de nida. Esta fase abrange duas
subetapas: de nir o algoritmo e de nir as métricas de avaliacdo, conforme diagrama
na gura 4.4. Aqui, elabora-se 0s programas ripts necessarios para execucao da
tarefa, considerando a coleta de dados adequada para analise das métricas de nidas.

Figura 4.4: Processo de De nir Execucédo de LLMs

Na subetapa de de nir o algoritmo, estabelece-se a base tecnoldgica necessaria
para a execucao dos modelos. Isso inclui a selecado de hardware, software e recursos
computacionais essenciais. Primeiramente, especi ca-se a infraestrutura, com o uso
de servidores de alto desempenho ou provedores de nuvem. Além disso, de nem-se
0s ambientes de desenvolvimento e execucao, incluindameworks e bibliotecas,

e.g. TensorFlow, PyTorch® e Hugging Face Transformers!, SageMaker Python
SDK?'2, A de nicdo de parametros, como a temperatura, deve ser de nida nesta
etapa de forma a atender a tarefa. Em tarefas de classi cagdo, buscam-se resultados

https://www.promptingguide.ai/
8https://platform.openai.com/docs/guides/prompt-engineering
https://www.tensorflow.org/

Ohttps://pytorch.org/

M https://github.com/huggingface/transformers

Rnhttps://sagemaker.readthedocs.io/
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mais deterministicos nas saidas do modelo, o que leva a uma temperatura proxima
de zero.

Na subetapa de de nir as métricas de avaliacdo, estabelecem-se critérios claros
para medir o desempenho dos LLMs. As métricas de avaliacdo sdo essenciais para
garantir que os modelos atendam aos objetivos de nidos. No caso do uso dos LLMs
como classi cador, por exemplo, métricas como precisaegcall, F1-score sao fre-
guentemente utilizadas para avaliar a e cacia do modelo. Essas métricas permitem
uma andlise quantitativa do desempenho, identi cando pontos fortes e areas que
necessitam de melhorias.

Além disso, considera-se a inclusdo de métricas especi cas para avaliar o impacto
do modelo no contexto do neg6cio, como tempo de resposta e custo operacional.
Nesta etapa, € importante estabelecer também como sera feita a coleta de dados e
as saidas, visando o uso dos mesmos na etapa 4.1.9.

4.1.7 Selecionar LLMs

Nessa etapa, busca-se selecionar modelos candidatos a avaliacdo de desempenho
através do uso de um critério de selecdo. Este processo divide-se em duas fases
principais: uma fase inicial de avaliacdo simpli cada e uma fase subsequente de
priorizacdo detalhada, conforme pode ser visto na gura 4.5. Abaixo, descrevemos

0 processo metodoldgico para a selecdo e priorizacdo de LLMs candidatas para a
tarefa de nida.

Figura 4.5: Processo de Selecédo de LLMs candidatos

A primeira etapa da selegdo de LLMs candidatos envolve a identi cacdo e ca-
talogacdo dos recursos disponiveis para o projeto. Esses recursos podem incluir
hardware, e.g. GPUs, Tensor Processing Unit(TPUSs), instancias em nuvem, soft-
ware, e.g. bibliotecas, frameworks modelos, dados e equipe técnica. Em seguida,
identi cam-se as restricbes que possam impactar a selecdo das LLMs. Elas podem
ser de natureza variada, incluindo:

" Custo: Orcamento disponivel para treinamento, implementacdo e manutencéo
dos modelos;
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" Tempo: Prazo disponivel para a implementagéo do projeto;

Disponibilidade Acessibilidade a determinados modelos ou tecnologias, consi-
derando licengas e compatibilidades.

Dado o vasto numero de LLMs disponiveis, é importante de nir critérios para
selecdo, que vao desde tamanho a idiomas suportados pelo modelo. Na préxima
secao serdo discutidos os possiveis critérios.

Possiveis Critérios de Selecao

Os critérios de selecdo devem ser claramente de nidos com base em uma avaliacao
gualitativa de artigos cienti cos e benchmarksdisponiveis na literatura. Critérios
comuns incluem tamanho, arquitetura do modelo, desempenho, custo, licenca e
fornecedor.

O tamanho do modelo € um critério crucial, pois modelos maiores tendem a
oferecer melhor desempenho, mas exigem mais recursos computacionais e aumentam
0s custos de operacdo (BROWNt al., 2020). Portanto, € necessario equilibrar o
desempenho esperado com o0s recursos disponiveis, evitando escolhas que possam
comprometer a viabilidade do projeto devido a limitagdes de hardware ou orcamento.

Além do tamanho, o custo é outro critério fundamental. Isso inclui ndo apenas o
custo de treinamento e inferéncia, mas também o custo de manutencao do modelo.
A arquitetura do modelo também deve ser considerada, uma vez que diferentes
arquiteturas tém diferentes capacidades e podem ser mais ou menos adequadas para
tarefas especi cas. No caso da arquitetureransformers, existem variagdes e avangos
arquiteturais em modelos mais recentes, com diferencas desde a etapa de treinamento
até a inferéncia (HUANGet al., 2024).

Por m, o fornecedor e a licenca do modelo também séo fatores preponderantes
na escolha do modelo. Modelos disponibilizados através de APIs cd@RT-4-Omni
e Claude Opus podem possuir melhor suporte técnico e ferramentas integradas a
um custo mais alto. Modelos de codigo aberto podem oferecer maior exibilidade
e menor custo, mas podem exigir disponibilidade em servicosaleud computinge
mais suporte interno, considerando-se a viabilidade de execuc¢do em producdo e nao
apenas para experimentacao. A licenca do modelo deve ser adequada as necessidades
do projeto, garantindo conformidade legal e operacional.

Com os critérios de selecao de nidos, listam-se as LLMs disponiveis que poderiam
potencialmente atender aos requisitos do projeto. Esta lista pode incluir modelos
disponibilizados porAPIs, e modelosopen-source comoLlama-3,Gemmace Mistral .
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Primeira Selecéo

Uma primeira sele¢do deve ser realizada aplicando critérios e restricbes mais simples
para Itrar rapidamente as LLMs que ndo atendem aos requisitos basicos do projeto,
e.g numero de parametros, idiomas suportadas. Esta fase visa reduzir o nUmero
de modelos candidatos a um conjunto mais gerenciavel. Esses modelos devem ser
priorizados com base em sua adequacao inicial aos critérios e restricbes estabelecidos.
A priorizagé@o pode ser feita atraves de uma matriz de decisédo ou abordagem similar.

Uma avaliagdo detalhada de cada LLM prioritaria deve ser conduzida, conside-
rando todos os critérios de selecdo de nidos. Esta avaliacdo pode envolver experi-
mentos empiricos, testes em conjuntos de dados especi cos e analiséeehmarks
quando aplicavel.

Escolher Conjunto de Candidatos

Com base nas avaliacdes detalhadas, o conjunto nal de LLMs que melhor atendem
aos critérios e restricdes do projeto deve ser selecionado. Este conjunto de modelos
sera entdo utilizado nas etapas subsequentes. Este processo sistematico assegura
gue a selecdo de modelos candidatos seja fundamentada em analises e alinhada com
0sS objetivos e restricdes do projeto.

4.1.8 Executar Modelos

Esta etapa visa a execucdo dos modelos selecionados de nidos na etapa anterior.
Conforme diagrama na gura 4.6, avaliam-se as adapta¢cOes para execu¢ao do mo-
delo, necessario para adequar a execucao aos requisitos individuais. Os requisitos
podem variar em parametros, infraestrutura, em fornecedor em tipo de servigog.

no caso de modelos disponiveis através de APIs, dentre outros.

Figura 4.6: Processo de Avaliagdo de modelos
Em seguida, ajustam-se oprompts para o formato de instrucbes especi co de

cada modelo. Nesta fase, ggompts previamente elaborados sao adaptados para
atender aos requisitos de entrada do modelo escolhido. Cada modelo pode ter um
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formato particular para receber instrucdes, e a adaptacdo dpgmpts garante que
0 modelo compreenda e processe corretamente as entradas fornecidas.

ApOs o0 ajuste dosprompts passa-se para a fase de decisdo sobre a aplicacao
de ne-tuning. Nesta etapa, avalia-se se me-tuning € necessario com base nos
resultados preliminares do modelo. One-tuning envolve treinar o modelo com
dados especi cos do dominio para melhorar sua preciséo e relevancia para a tarefa.

Aplicar o ne-tuning € geralmente mais custoso em comparagdo com o0 uso do
modelo out-of-the-box exigindo recursos computacionais substancialmente maiores
e custo de manutencdo para retreinamento continuo do modelo (Sétlal., 2024).

A escolha entre ne-tuning e uso direto do modelo depende do equilibrio entre
0s recursos disponiveis e a necessidade de obter uma maior precisdo para a tarefa
especi ca.

4.1.9 Avaliar Modelos

Nessa etapa, executa-se uma analise detalhada de custo e desempenho dos modelos
selecionados, facilitando a tomada de decisdo sobre qual modelo sera implementando
na solucao, conforme gura 4.7.

Figura 4.7: Processo de Execucdo de modelos

Na avaliacdo de custo, estima-se todos 0s custos associados a utilizacdo e exe-
cucao dos modelos. Isso inclui custos computacionais, como consumo de energia,
tempo de processamento e utilizacdo de servidores e GPUs, além de despesas com
armazenamento de dados ou com plataformas de computacdo em nuvemtokens
consumidos, no caso de APIs con@penAl ou Amazon Bedrock

Paralelamente, realiza-se a avaliacdo de desempenho dos modelos. Esta avaliagao
envolve a analise das métricas de nidas na etapa 4.1.6, para medir o desempenho
dos LLMs em realizar a tarefa especi ca.
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4.1.10 Analise de Impacto para o Negocio

Esta etapa envolve a analise de impacto para o negdcio do LLM selecionado e como
essa escolha in uenciara os aspectos econdmicos e operacionais da organizacdo, as-
segurando que o modelo traga beneficios tangiveis e alinhados aos objetivos estra-
tégicos. Para tal, propomos um modelo, visando orientar a tomada de deciséo e,
principalmente, mensurar o impacto do erro do modelo na receita nal do negécio,

e em Ultima instancia ajudando a responder quando se deve usar um modelo mais
custoso, mas com desempenho superior sobre um modelo menos custoso.

O modelo é baseado principalmente na satisfacdo, como principal dos pilar da
retencdo, sendo proporcional a retencdo do usuério. Inicialmente, modelamos o
impacto das classi cacdes, baseado nas probabilidades de saidas da tarefa de classi-
cacao. Conforme gura 4.8, modelamos de forma que:

A

Verdadeiros Positivos(TP): impactam em reduzir a quantidade de conversas
toxicas, afetando a toxicidade e reduzindo o descontentamento dos usuarios
do jogo, impactando positivamente na retencéo.

Falsos Negativos(FN): conversas téxicas deixariam de estar sendo bloquea-
das, o que afetaria 0 numero de conversas de maneira negativa, mantendo
seu numero mais elevado, aumentando o descontentamento dos jogadores e
iImpactando negativamente na retencao.

Falsos Positivos(FP): conversas nédo toxicas bloqueadas afetariam diretamente
no descontentamento do usuario, sendo impactado por uma puni¢ao incorre-
tamente, impactando na retencédo do usuario

Verdadeiros NegativogTN): ndo afetam de maneira direta o contentamento,
ou quantidade de conversas toxicas ou ndo bloqueadas.

# Conv Nao-Toxicas

# Conv Toxicas Bloqueadas—| # Conv Toxicas Toxicidade

/

# Conv Toxicas Nao-Bloqueada

Descontentamentd— Outros |

'

# Conv N&o-Toxicas Blogueadag Retencao

| Fatores Contentamentd

Figura 4.8: Impacto dos resultados da classi cacdo na retencéo
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Na gura 4.9, podemos ver de forma simpli cada o impacto dos resultados da
classi cagao na toxicidade, segundo o modelo proposto. Discutiremos de forma mais
profunda o impacto das probabilidades dos resultados de classi cacéo na toxicidade

na sec¢éo 4.1.10.

Retencéo
T
Toxicidade » Satisfacag
(TP [ [FN] [FP| [TN] | Outros fatores|

Figura 4.9: Versao simpli cada do impacto dos tipos de classi cagdo na retencéo

Além da retencao, a reducédo da toxicidade e a qualidade da classi cacéo deve ser
ponderada em relagcdo aos custos de processamento das conversas. Ressaltamos que
0 modelo apresentado usa como regra geral de simpli cacao considerar que todas as
funcbes sao lineares.

Receita em funcdo da retencao

Sendol a receita (ncome) da empresa de jogos, assumimos que a receita é dire-
tamente proporcional a retencédo do usuarid?. Logo, podemos expressar a receita
como uma funcéo da retengéo:

| = f(R); (4.1)

onde, por simplicidade, assumiremos qudeé uma func¢éo linear. Logo:
f(R) = kR; (4.2)

ondek; é uma constante de representando a receita gerada por usuario retido. Essa
receita pode ser determinada a partir de valores como LTV (Life Time Value), que
sdo normalmente conhecidos pela organizacao.

Retencdo em funcéo da Satisfacdo do Usuério

A retengdo de usuarioRR é in uenciada pela satisfacdo do usuéari§. Expressamos
a retencdo como uma funcao da satisfacdo do usuario:

R = g(S); (4.3)
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onde, por simplicidade, assumiremos qug é uma funcdo linear. Logo, podemos
de nir:
9(S) = ksS; (4.4)

ondeks é a constante representando a taxa de retencao por unidade de satisfacao
do usuario. Esse numero deve ser de nido pelas empresas, ou pelo menos seu com-
plemento, como ochurn, que mede a taxa de clientes que cancelaram ou pararam
de consumir os produtos ou servicos de uma empresa em um determinado periodo
de tempo.

Satisfacdo do usuario em funcéo da toxicidade e classi cacdo incorreta

A satisfacdo do usuarids é afetada pelo nivel de toxicidadd nas conversas e pela
taxa de classi cacao incorretaM , ou seja, conversas validas tratadas como toxicas.
O M inicial é zero, pois essa taxa ndo existe inicialmente, jA que supomos que ndo
é feito o tratamento que elimina as conversas téxicas.

Expressamos a satisfacdo do usuario como:

S=h(T;M); (4.5)
por simplicidade, assumimos quk é uma funcéo linear. Logo, escolhemos:
h(T;M)= ks kT KknM; (4.6)

onde ks representa a satisfacdo geral com o produtk; € o impacto negativo por
unidade de toxicidade &, é o impacto negativo por unidade de classi cacao in-
correta. Esses valores ndo sédo conhecidos normalmente pela empresa, devendo ser
estimados caso a caso, ou estudados na forma de cenarios.

Variagdo na receita devido a aplicacdo do LLM

A variacdo darenda | devido a aplicacdo do LLM pode ser modelada considerando
0 impacto na satisfacéo e retencdo do usuario, menos o custo da operacao:

|l =k R Cr; (4.7
onde R é avariacdo na retencdo devido a mudancas na satisfacdo do usuarg®

R=ks S: (4.8)
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A mudanca na satisfacdo do usuario S € afetada pelas mudancas nas taxas de
toxicidade T e classicacéo incorretaM :

S= k T knM: (4.9)

Assumindo que o LLM reduz a toxicidade em uma constante e cria uma taxa de
classi cacao incorretaM , temos:

T= T: (4.10)
Combinando essas equacdes, obtemos:
S= ki( T) knM; (4.11)

S=kT KkaM: (4.12)

Portanto, a variagdo na retencao é:
R=ks(ke T knM): (4.13)
E a variacdo em receita é:
| = kiks(ki T knM)  Cy: (4.14)

Célculo de Probabilidades

A e cacia do LLM na classi cacdo de conversas pode ser avaliada através das pro-
babilidades de verdadeiros positivos (TP), verdadeiros negativos (TN), falsos positi-
vos (FP), falsos negativos (FN), alucinacdes positivas (HP) e alucinagées negativas
(HN). Estas probabilidades tém impacto tanto na satisfacdo do usuério, quanto no
custo de implementacdo do LLM. As probabilidades na tarefa de classi cagdo com
uso de LLMs podem ser de nidas como:

A

Falsos Positivos (FP) : Conversas nao toxicas classi cadas incorretamente
como toxicas.

Verdadeiros Positivos (TP) : Conversas toxicas corretamente classi cadas
como téxicas.

Falsos Negativos (FN) : Conversas toxicas incorretamente classi cadas como
nao toxicas.

Verdadeiros Negativos (TN) : Conversas nédo téxicas corretamente classi -
cadas como n&o toxicas.
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" Alucinac¢des Positivas (HP) : Conversas téxicas em que o LLM gerou alu-
cinacao.

" Alucinacdes Negativas (HN ): Conversas ndo toxicas em que o LLM gerou
alucinacao.

Denotamos as probabilidades desses resultados coR@ , Prp , Pen, PN,
Pup € Pun , respectivamente.

PTP + PTN + PFP + PFN + PHP + PHN =1: (415)
Considerando a fracdo e M, temos:

M

PFP + PTN + PHN . (417)

4.1.11 Impacto na satisfacdo e retencdo do usuario

As probabilidades desses resultados afetam diretamente a satisfacdo do usuario. Por
exemplo, uma taxa mais elevada de falsos positivos (FP) pode levar a insatisfacéo
devido a conversas sendo bloqueadas, enquanto uma taxa mais alta de falsos nega-
tivos (FN) pode levar a insatisfacdo devido ao ndo bloqueio de conversas toxicas,
conforme pode ser visto na gura 4.10.

W] [Fe] [TN]
~N LS

Taxa Bloqueio Errada Retencao

— 7

Satisfacao

.

| Outros fatores|

Figura 4.10: Impacto dos tipos de classi cacdo na satisfacdo do usuario

A variacdo na satisfacdo do usuario (S) pode ser expressa como:
S= kT KmM; (4.18)

ondeT é o nivel de toxicidade inicial eM € a taxa inicial de erros de classi cacéo.
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4.1.12 Impacto na Receita

A variacao global da receita ( |) devido a aplicacdo do LLM é afetada tanto pela
mudanca na satisfacdo do usuario, quanto pelo custo de processamento:

| = keks(ke T kmM)  Cr: (4.19)

Substituindo eM na equacéo para |, temos:

= kiks[kT(Prp + Pen + Prp)  Km(Prp + Pty + Pun)]l Gy, (4.20)

7

ondeT é a toxicidade inicial, k, € uma constante representando a receita gerada
por usuario retido, ks € a constante representando a taxa de retencéo por unidade
de satisfacdo do usuaridk; é o impacto negativo por unidade de toxicidade le,, €

0 impacto negativo por unidade de classi cacéo incorreta@r é o custo médio de
processamento.

4.1.13 Escolher LLM

Esta etapa naliza o processo de selecdo, assegurando que o modelo escolhido seja o
mais adequado para a tarefa em questdo. Realiza-se uma analise comparativa entre
0s modelos candidatos utilizando-se os dados da avaliagédo de custo e desempenho
disponiveis, em conjunto com a analise de impacto para o negdcio.

ApOs a ponderacao, procede-se a selecdo do modelo mais adequado. Esta selecao
€ baseada na analise combinada dos resultados de desempenho e custo, visando maxi-
mizar o impacto positivo da escolha no negd6cio. O modelo escolhido deve demonstrar
desempenho adequado para a tarefa, mas também ser sustentavel e escalavel dentro
dos limites orcamentarios do projeto. A decisdo nal leva em consideracéo tanto os
resultados quantitativos das avaliagdes quanto as consideragdes qualitativas, como a
facilidade de integracdo do modelo na infraestrutura existente e a exibilidade para
futuras adaptacoes.

Finalmente, a decisdo é documentada, incluindo as justi cativas para a escolha
do modelo especi co, as expectativas de desempenho, impacto no negdcio e os planos
para a implementacédo, treinamento, quando aplicavel, e monitoramento continuo.
Esta abordagem estruturada para a escolha de um LLM visa garantir que a selecao
nal esteja bem fundamentada, promovendo uma implementacdo bem-sucedida e
alinhada aos objetivos do projeto.
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Capitulo 5

Experimento

Este capitulo utiliza a metodologia proposta para classi cacéo de toxicidade emats

de jogos online, dado um problema de nido por uma hipotética desenvolvedora de
jogos com problemas de toxidade em um de seus jogos. Essa metodologia segue o
uxo de nido no capitulo 4.

5.1 De nicao de Cenario

A de nigcdo do cenario inicia com a de nicdo do problema. A de nicdo correta
do problema é crucial para que possa ser feita a de nicdo apropriada do cenério,
auxiliando na elaboracdo do escopo de uma solucdo apropriada para o problema e
para o negdécio.

A de nicao hipotética do problema é: uma desenvolvedora de jogos enfrenta
desa os relacionados a diminui¢éo na retencéao de novos jogadores. Devido ao cresci-
mento do jogo, o volume de mensagens geradas inviabiliza a analise por moderadores
humanos. O aumento de toxicidade nas partidas tém sido uma reclamacao constante
dos jogadores em midias sociais e foruns, levando a um problema de imagem do jogo
como um todo . A partir da de nigcdo do problema, elaboram-se os componentes do
cenario: contexto, objetivos de negdcio e métricas de sucesso (GANE e SARSON,
1979). Os componentes do problema de nido podem ser observados na tabela 5.1.

Em seguida, foi aplicado dramework IRACIS (RUBLE, 1997; GANE e SAR-
SON, 1979), convertendo o problema em frases objetivas, permitindo que as propos-
tas sejam avaliadas com base em seu impacto. Na tabela 5.2, podemos observar as
oportunidades dentro doframework e um consequente objetivo de nido de forma
menos abstrata que a de nigdo do problema inicial.

Na proxima secao, de niremos a tarefa a ser executada, dado o ambiente, a base
de jogadores e a compreensao do cenario.
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Tabela 5.1: De nicdo de Cenario

Componente Descricéao

Contexto Desenvolvimento de um sistema de deteccéo
de toxicidade para plataformas de jogos on-
line.

Partes Interessadas Jogadores, desenvolvedores, moderadores,

gestores de projeto, proprietarios da plata-
forma de jogos.

Objetivos de Negbécio Reduzir a toxicidade, melhorar a experién-
cia do usuario, aumentar a retencéo de joga-
dores, aumentar a e ciéncia na moderacéao,
proteger a imagem do jogo/desenvolvedora.

Métricas de Sucesso Reducao na taxa dlurn, aumento na re-
tencdo de jogadores, reducdo no namero de
reports de toxicidade com o tempo.

5.2 Determinar Tarefa

Para determinar a tarefa e sub tarefas a serem executadas pela solucédo, analisa-
se 0 ambiente e base de jogadores. Também é crucial listar e de nir os tipos de
comportamentos toxicos observados, exempli cando com casos reais para clari cacédo
do problema.

Considerando o cenério proposto por essa pesquisa na se¢do 1.2, estabelece-
se como tarefa o desenvolvimento de um sistema automatizado economicamente
viavel para classi cagcdo de comportamentos toxicos em jogos online. Isso envolve
0 uso de LLMs para analisar o contetdo das intera¢cdes dos jogadores e identi car
comportamentos abusivos, ofensivos ou prejudiciais. Conforme pode ser visto na
tabela 5.3, a tarefa principal da pesquisa € um problema de classi cacdo, onde as
conversacdes dos jogadores sdo avaliadas como téxicas ou nao.

5.3 Mapeamento de Recursos

Para a realizacéo desta pesquisa, foi essencial garantir a disponibilidade de recursos
para a execucdo do mesmo, especialmente em infraestrutura, visto seu escopo e
proposta envolvendo LLMs. A maior parte dos recursos necessarios foi obtida atraves
de créditos cedidos pel#&mazon Web ServicegAWS), o que possibilitou o acesso
a infraestrutura necesséria para o processamento de dados e a implementacdo dos
modelos, majoritariamente através da plataform&Ws SageMaker

Apesar de viabilizarem a pesquisa, os créditos na AWS geraram em algumas
restricdes, implicando no uso de LLMs disponiveis dentro da plataforrd&V/S Sa-
gemaker que apesar da ampla oferta de modelos, ndo possuia disponibilidade de
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Tabela 5.2: Andlise IRACIS do Sistema de Deteccdo de Toxicidade

IRACIS

Descricéao

Aumentar Receita

Aumento da retencdo de jogadores, atracao
de novos usuérios, venda de recursos pre-
mium.

Evitar Custos

Reducéo do esforco manual, minimizacao da
perda de usuarios, prevencdo de danos a re-
putacéo.

Melhorar Servigo

Proporcionar um ambiente de jogo mais se-
guro, resposta rapida a comportamentos t6-
xicos, feedback e ajustes em tempo real.

Objetivo

Aumentar a retencdo de jogadores atraves
da implementacdo de um sistema robusto de
classi cacao de toxicidade, reduzindo o es-

forco manual de moderacdo em escala e pre-
venindo danos a reputacdo de desenvolve-
dora, proporcionando um ambiente de jogo

mais seguro e repostas mais rapidas a com-
portamentos toxicos.

Tabela 5.3: Exemplos de conversacfes da base de jogadores

Conversacgéo Téxico

fk u you ruined my 16 k/d/a v

but we dive much any other

we are losing

can u stfu no one cares remotely about your or your opinion

dam you're full of yoruself

produ of playing riki

SO NX

alguns dos modelos mais recentecomo oPHI-3 2 e Gemini-1.5. O alto custo da
infraestrutura para os modelos também teve impacto no escopo da pesquisa, com
um custo total acumulado superior a mil délares. Os créditos foram cedidos pelo
Chamada CNPg/AWS N° 64/2022 Acesso as Plataformas de Computacdo em

Nuvem da AWS (Cloud Credits for Research

5.4 Bases de Dados

A escolha de uma base de dados pode ser considerado o maior obstaculo em desen-
volver classi cadores de conteudo toxico (HEt al., 2023). O diagrama apresentado

na gura 4.2 ilustra o processo de selecao de bases de dados, que inclui a opcao de
desenvolver uma bases proprias ou utilizar bases externas ja existentes.

'Em maio de 2024
2https://azure.microsoft.com/en-us/products/phi-3
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Para atender aos requisitos da pesquisa, a base de dados deve conter conversas de
jogos online, incluindo girias e particularidades especi cas desse ambiente, além de
estar devidamente rotulada para toxicidade. Na tabela 5.4, podemos ver algumas
dessa expressfes especi cas para jogos.

Tabela 5.4: Exemplos de girias em um jogo d&ota 2

Tipo Texto
Personagem Pudge, Axe, Weaver, Drow Ranger
Especi cos doDota 2 Hookshot, Roshan, Aegis
Termos de Jogo report, gg ez, noob, mid, jungle, creep

No processo de selecédo de estratégia, de niu-se que a elaboracdo de uma base de
dados propria seria inviavel devido aos recursos limitados e ao tempo necessario para
coletar, anotar e validar dados su cientes dentro do contexto do problema, dado que
sua elaboracéo ja apresenta um conjunto signi cativo de desa 0s. A acessibilidade
a replays chat logse informacdes associadas tém se tornado mais limitada devido a
preocupacdes com privacidade pelos desenvolvedores dos jogos (MARTENS.,
2016), o que torna a criacdo de base proprias ainda mais complexa. Com isto,
optamos pela busca de bases de dados externas.

Apesar do amplo nimero de bases de dados disponiveis de toxicidade, as bases
encontradas focadas em toxicidade ndo sédo especi cas para jogos (ZHAGI.,
2018). Para jogos, as opcoOes validas envolvetmat logsdo Tribunal de League of
Legends, Kagglg ou extraidos via Open Dota API(TEAM, 2024).

Considerando a proposta desta pesquisa, uma das alternativas viaveis seria a
utilizag&do dechat logsdo Tribunal como feito por BLACKBURN e KWAK (2014).
Entretanto, essa base de dados poderia carregar viés nas analises, visto que todos o0s
chat logsno Tribunal sdo candidatos a jogos com algum nivel de toxicidade. Com
isto, encontramos apenas dois conjuntos de dados publicosOgenDota API Data-
set* e CONDA (WELD et al., 2021). A base de dados utilizada por BLACKBURN
e KWAK (2014) nao foi encontrada publicamente.

Tabela 5.5: Conjuntos de dados de jogos online candidatos

Dataset Rétulo Sem Viés
CONDA v v
OpenDota API Dataset X v

Na tabela 5.5 pode ser visto que o Uniamnjunto de dadosque atendeu os re-
quisitos foi o CONDA Dataset, visto que oOpenDota APl Datasetnao disponibiliza

3https://lwww.kaggle.com/
“https://www.kaggle.com/datasets/devinanzelmo/dota-2-matches
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rétulos, apenas oghat logsem si.

5.4.1 CONDA

O conjuntos de dados utilizado nos experimentos foi 0 CONDACONtextual Dual-
Annotated Datase) (WELD et al., 2021). O corpus se apresenta na lingua inglesa e
consiste de 45 mil registros de chat de 1,9 mil partidas @mta 2 e foi originalmente
criado para classi cagdo conjunta de intencdes e analise de preenchimentslots

gue classi ca individualmente as palavras das sentencas, sendo este duplamente
anotado com quatro classes de intengao e seis classeslate As classes de intencao
podem ser vistas na tabela 5.6.

Tabela 5.6: Classes de Intencbes no CONDA

Intencéo Descricéo
E (Explicit ) | Contém palavras toxicas explicitas com a intencdo de
insultar ou humilhar outros, sem necessidade de consi-
derar o contexto,e.g. fuck o '.
| (Implicit ) | Toxicidade oculta que ndo pode ser vista diretamente
no texto, mas inferida pelo contexto da conversa, sem
palavras toxicas explicitasge.g. "u are poor dude.
A (Action ) | Contém uma ag¢do como reportar, elogiar, pausar, parar
ou sair do jogo.
O (Other ) | Nao se enquadra em |, E ou A. Pode ou nao conter
palavras toxicas, incluindo maldicbes, autodepreciacdo
ou expressdes emocionais nao direcionadas a ou&g,.
‘kill the fucking helicoptet.

O corpus utiliza do conceito de conversacao, identi cando o inicio de uma con-
versacao como a primeira fala na partida ou uma fala que ocorre mais de sessenta
segundos apo6s a fala anterior, unindo sentencas consecutivas de um unico jogador
em uma conversagao. Segundo WELE! al. (2021), conversagdes em jogos s&o pon-
tuais e dindmicas, devido a propria natureza de jogos multijogadon-line, levando
conversas muito afastadas a perderem seu contexto ou relevancia. Na tabela 5.7,
podemos ver algumas sentencas da base de dados. No caso de mdltiplas sentencas
de um mesmo usuario, pode ser visto 0 marcad@EP A].
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Tabela 5.7: Exemplos de sentencas com rotulo de Intengdes no CONDA

Sentenca Intengéo

i killed it O(ther)
why u wan [SEPA] remake  A(ction)
idiot E(xplicit)

Dado o propésito original da base de dados, foram feitos dois ajustes: a conversao
de rotulos de intencao para as classes de Téxico ou Nao Téxico, conforme tabela 5.8
e a unido de todas as sentencas de uma conversacdo em uma linha. Partimos da
premissa que que se uma das sentengas em uma conversagao é toxica, a conversacao
pode ser considerada toxica, pois ha presenca de toxicidade na mesma.

Tabela 5.8: Conversao de rotulos de intencéo para categorias de toxicidade

Intencdo Convertido
E (Explicito), | (Implicito) Toxico
A (Acdo), O (Outro) Nao téxico

Andlise da Base de dados

Os autores desse conjunto de dados hospedam uma competigigrmanente para
deteccgdo de linguagem toxica e reservam 20% da base como base de teste privada.
Com isto, utilizamos os 80% publicos da base em nossos experimentos, totalizando
34793 sentencas. ApOs a agregacado das sentencas das conversacdes, a base de dados
passou a ter um total de 10659 conversa¢gBes. A base de dados é desbalanceada,
com uma proporcao deé3; 2% de conversacdes toxicas pal®; 8% de conversacdes
nao-téxicas, conforme gura 5.1.

Dado o custo computacional dos experimentos e a possibilidade de-tuning,
a base nal foi separada nunsplit 70-30, onde utilizamos 30% da base de dados nos
experimentos.

Shttps://codalab.lisn.upsaclay.fr/competitions/7827
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Figura 5.2: Histograma de frequéncia de niUmero dekens por tipo de conversagao

Figura 5.1: Distribuicdo de classes na base de dados

Na gura 5.2, podemos ver os histogramas com a distribuicdo tkkensna base
de dados. Nota-se que a grande maioria das conversacdes € relativamente curta, mas
conversacdes toxicas tendem a ter um maior nimerotd&ens conforme corroborado
pela gura 5.3, onde ha um aumento relativo d&1; 2% no tamanho dos médio dos
tokens (de 17; 2 para 31,5) em relagcdo a media geral, e d250% (de 9 para 31, 5)
em relac@o as conversagfes nao toxicas.

Na proxima secéo discutiremos o processo de implementacéo da tarefa de classi-
cacao, com a de nicao do algoritmo e as métricas de avaliacdo escolhidas.

5.5 Execucao

Nesta etapa do projeto, foram desenvolvidos @sripts necessarios para a execucao
dos modelos, utilizando principalmente as bibliotecatransformers e SageMaker
A biblioteca Transformers da Hugging Facefoi empregada para facilitar a utiliza-
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Figura 5.3: Tamanho Médio de Conversacao por classe

cdo de modelos de linguagem pré-treinados, permitindo uma rapida prototipagem
e adaptacdo dos modelos as necessidades especi cas da tarefa. SEgeMakerda
AWS foi utilizado para gerenciar e escalar os experimentos dechine learning
proporcionando a infraestrutura necessaria.

Os scripts utilizados foram desenvolvidos para coletar os dados necessarios para
as avaliacOes propostas durante a execucdo dos modelos em paolapt de nido,
incluindo o tempo de execu¢do e o numero dekens de entrada e saida. Essas
informacdes sdo usadas para avaliar o desempenho dos modelos e serdo utilizadas
posteriormente nas analises de performance e custo. Os cddigos estdo disponiveis
no anexo C.

Métricas de Avaliacao

Para a avaliagdo dos modelos implementados, foram utilizadas as métricas classicas
de classi cacdo, a saberF1-score acuracia, precisdo eecall. Estas métricas sédo
amplamente reconhecidas e aceitas por sua capacidade de fornecer uma avaliacao
abrangente do desempenho dos modelos de classi cacéo.

Essas métricas fornecem os dados necessarios para uma analise detalhada do
desempenho dos modelos, além de assegurar que os modelos executados atendam aos
objetivos de nidos. A coleta de dados e o uso dessas métricas foram fundamentais
para a etapa subsequente de avaliacdo dos modelos, conforme descrito na se¢éo 4.1.9.

Dado os requisitos do negdcio, o sistema deve ser economicamente viavel. I1sso
implica na construcéo de unframework experimental capaz de metri car e conside-
rar o custo-beneficio e a viabilidade técnica como os principais pilares da pesquisa.
Evitando esforcos comae-tuning ou uso de modelos muito custosos, caso possivel.
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Acuréacia

E uma métrica basica e amplamente utilizada para avaliar modelos de classi cagao.
Ela é de nida como a proporcao de previsées corretas (verdadeiros positivos e ver-
dadeiros negativos) em relacdo ao numero total de previsbes. Formalmente, é dada
por:

TP+ TN

ACC= TP T TN+ FP+EN’

(5.1)

onde:
" TP sao os verdadeiros positivos,
" TN sao os verdadeiros negativos,
" FP sdao os falsos positivos,
FN séo os falsos negativos.

Embora a acuracia forneca uma visédo geral da performance do modelo, ela pode
ser enganosa em bases de dados desbalanceadas, onde uma classe € muito mais
prevalente que a outra. No contexto de identi cacdo de toxicidade, se a maioria
das interacdes forem ndo-téxicas, um modelo que prevé todas as entradas como
nao-toxicas pode ter alta acuracia, mas sera ine caz na deteccdo de comentarios
toxicos.

Precision e Recall

Mede a proporcdo de previsdes positivas corretas em relacdo ao total de previsbes
positivas feitas pelo modelo. E de nida como:

TP
TP+ FP’
ondeTP séo os verdadeiros positivosEP sao os falsos positivos.
Recall (ou Revocacédo) mede a proporcao de verdadeiros positivos em relacédo ao
total de casos positivos reais. E de nida como:

p= (5.2)

onde FN sao os falsos negativos. No contexto de identi cacdo de toxicidade, um
alto recall garante que a maioria dos casos toxicos sejam identi cados, enquanto
uma alta precisdo garante que a maioria das previsdes de toxicidade sejam corretas.

(5.3)
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F1-Score

O F1-Score é a média harmdnica entre precisdorecall, proporcionando uma Unica
métrica que equilibra ambos os aspectos:
P R
F1=2 PIR (5.4)

O F1-Score é particularmente util quando hd um desbalanceamento entre as
classes, uma situagdo comum na identi cacdo de toxicidade, onde os exemplos de
comportamento toxico podem ser muito menos frequentes do que os exemplos de
comportamento néo toxico.

5.6 Selecao de Modelos

Devido ao grande interesse no campo e surgimento constante de novos modelos, a
selecédo de modelos relevantes torna-se uma tarefa néo-trivial. Primeiramente, levan-
tamos os recursos disponiveis para esta etapa, considerando que nosso maior custo,
o de infraestrutura, se torna também o nosso maior cuidado na selecéo, visto que
modelos com maior nimero de parametros possuem também necessidades maiores
de hardware.

Em seguida, estabelecemos as restricdes, especialmente quanto ao tamanho dos
modelos. As amplas exigéncias dardware levaram ao desenvolvimento dos SLM,
onde se busca condensar a performance de LLMs em modelos relativamente peque-
nos, normalmente até 10 bilhdes de parametros,g Gemma-2B e 8B(GOOGLE,
2024) ePHI-3 (LEPAGNOL et al., 2024). Com isso, os resultados de desempenho
tém melhorado consideravelmente nesse tipo de modelo (NAVEEDal., 2024).

Considerando-se que os créditos da pesquisa estao disponiveis somente na AWS
e seu uso sera feito através da plataform@WVS SageMaker nos limitamos a mo-
delos disponiveis nesta, obtida diretamente damazon SageMaker Python SDK
Em maio de 2024, a plataforma disponibilizava um total de 832 modelos, com apli-
cacOes variando de classi cacdo de imagens a LLMs especializadas em geracéao de
cbdigo. Aplicamos entdo, como restricdo, a selecdo de modelos até dez bilhdes de
parametros que estejam disponiveis na plataforma e possam ser utilizados na tarefa
de classi cagéao.

Posteriormente a esta Itragem, dada a natureza generalista dos LLMs e o grande
nimero de candidatos, adicionamos uma ltragem para modelos do tipstruct,
pois sao treinados para seguir instru¢cdes e demonstram desempenho superior aos
modelos base em tarefas especicas (OUYAN& al., 2022). Com isto, a lista
nal possuia 25 candidatos, onde aplicamos mais um ltro: estar apto ae-tuning

6Disponivel em https://sagemaker.readthedocs.io/
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através da plataforma, reduzindo a lista a seis candidatos. O modelbistral-7B-
Instruct-v0.3 foi adicionado devido a sua relevancia e popularidade, apesar de inapto
a ne-tuning através da plataforma no tempo desta pesquisa.

Na tabela 5.9 podemos ver a lista de modelos candidatos e sua data de lan-
camento. A data de lancamento foi adicionada devido aos grandes avancos na
performance dos modelos em um curto periodo de tempo, com melhorias signi -
cativas entre revisdes modelos com numero proximo de parametmasg); Llama-2-7b
e Llama-3-8h

Tabela 5.9: Modelos candidatos e sua data de lancamento

Familia Modelos Lancamento
Gemma Gemma-2B-Instruct Gemma-7B-Instruct 02/2024
Llama-3 Llama3-8b-Instruct 04/2024
Mistral Mistral-7B-Instruct-v0.3 10/2023
Falcon Falcon-7b-Instruct 06/2023

Apesar de fora da lista de candidatos, os modelBalcon-40B-Instruct, Mixtral-
7x8B-Instruct-v0.1 e Llama-3-70B-Instruct foram incluidos nas comparacdes de de-
sempenho devido ao maior nimero de parametros, todavia, devido a limitac6es de
custo e tempo, foram analisados apenas ®mpts em con guracdoZero Shotpara
uso como linha base em algumas andlises de desempenho.

Os modelosGPT-3.5-turbo-0125 GPT-4-0125-preview GPT-40 também foram
incluidos seguindo o0 mesmo racional. Outra prerrogativa para adicdo dos modelos
GPT é a sua facilidade no acesso a modelos com nimero de parametros muito
superior aos modelos candidatos de cédigo aberto, conforme tabela 5.10.

Tabela 5.10: Modelos adicionais, seu numero de parametros e data de lancamento

Modelos Numero de Parametros Langcamento
Falcon-40B-Instruct 40 bilhdes 06/2023
GPT-3.5-turbo-0125 180 bilhdes 01/2024
GPT-4-0125-preview 1,76 trilndes 01/2024

GPT-4omni 1,76 trilhGes 05/2024
Mixtral-7x8B-Instruct-v0.1 47 bilhdes 12/2023
Llama-3-70B-Instruct 70 bilhdes 04/2024

Na proxima secao apresentaremos as estratégiagpdempt selecionadas, conjun-
tamente com osprompts de nidos para a experimentagao.
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5.7 Elaboracao de Prompts

Nesta secao, detalhamos a selecdo das estratégiapmenpt utilizadas nos experi-
mentos para a classi cacdo de toxicidade ewwhats de Dota 2. Dado o abundante
nuamero de estratégias, conforme demonstrado na sec¢ao 3.4, optou-se por utilizar as
estratégiasZero-Shot e Few-Shot cada uma com e sem o uso dehain-of-Thought

A abordagem deChain-of-Thought foi incluida para investigar se um raciocinio
passo a passo pode melhorar a qualidade da classi cacéo, devido ao seu potencial de
melhorar o raciocinio dos modelos de linguagem ao decompor problemas complexos
em etapas menores e mais gerenciaveis. Wéilal. (2023); KOJIMA et al. (2023)
demonstraram que dChain of Thought Promptingpode aumentar signi cativamente
a capacidade dos LLMs em tarefas de uso nal, indicando desempenho superior a
técnicas basais comdero Shote Few Shot

Outro elemento considerado na pesquisa foi o impacto das de nicbes das clas-
ses da tarefa noprompt. Para cada uma dessas estratégias, testamos variaces
de prompts que incluem ou ndo a de nigdo das classes da tarefa de classi cacgéo:
determinar se o contetdo € tdxico ou ndo toxico. A inclusdo das de ni¢cdes visa
fornecer uma melhor orientacdo ao modelo, potencialmente melhorando a qualidade
da classi cagédo. As variagcdes dprompt consideradas foram:

Nenhuma De nicdao : nao fornecem qualquer de nicao sobre o que caracte-
riza um conteudo téxico ou nao toxico.

De nicdo de Toxico (T) :incluem uma de nicdo sobre o que caracteriza um
conteudo toxico.

De nicdo de Nao Toxico (NT)  :incluem uma de nicdo sobre o que carac-
teriza um contetido néo téxico.

" De nicdo de Ambos (A) :incluem de nigOes tanto do que caracteriza um
conteudo téxico quanto do que caracteriza um contetdo nao téxico.

Considerando o numero de estratégias e variacfes escolhidos, cada modelo foi tes-
tado num total de dezesseis diferentggompts O impacto causado peloprompts
€ muito relevante no desempenho e 0 nimero de variagdes dentro de um mesmo
prompt é imensa, podemos descrever toxicidade de multiplas formas, cada variacao
gerando mais cenarios para analise, tornando a busca pplompt 6timo um ce-
nario improvavel de ser atingido. E importante destacar que essa andlise ndo visa
encontrar oprompt 6timo, entretanto, os resultados destes experimentos permitirdo
uma melhor compreensao da e cacia dessas estratégias e o impacto da de nicdo das
classes na tarefa de classi cagéo.
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Na tabela 5.11, temos uma lista das estratégias e suas de ni¢cdes de acordo com
0 contexto adicional das classes adicionado n@®mpts

Tabela 5.11: AbreviacGes dogrompts testados em cada abordagem

. De nicdo
Estratégia L ~ -
Nenhuma  Toéxico N&o Toxico  Ambos
Zero-Shot ZS ZS-T ZS-NT ZS-A
Few-Shot FS FS-T FS-NT FS-A
Zero-Shot CoT ZSCoT ZSCoT-T  ZSCoT-NT  ZSCoT-A
Few-Shot CoT FSCoT FSCoT-T FSCoT-NT FSCoT-A

Na proxima secao discutiremos as con guragdes para execugdespiosipts em
cada modelo. A lista completa dgorompts encontra-se disponivel no anexo B.

5.8 Execucao de Modelos

Durante a execucao dos modelos, foram executadas as adapta¢cdes necessarias para 0s
modelos usando oprompts propostos. Cada modelo possui requisitos diferentes de
hardware, e cada familia de modelos utiliza um formato diferente de instrucdo, que
deve ser utilizado em conjunto com gsrompts propostos garantindo a compreenséo

do modelo das entradas fornecidas. Quanto a con guracao goempts, todos foram
executados com temperatura proxima a zero, buscando respostas deterministicas na
saida do modelo, e com numero maximo dekens de saida em 256.

O uso de LLMs implica em exigéncias de hardware muito superiores a hardware
consumidor, devido ao seu alto consumo déRAM de GPUs para tarefas como
inferéncia ou treinamento. Modelos grandes, comolLéama3-70butilizam cerca de
100GB deVRAM, o equivalente a sei&GPUs de 24GB' aproximadamente.

Considerando a lista de modelos candidatos apresentados na tabela 5.5 e sua
natureza de cédigo-aberto, utilizamos os modelos prontamente disponiveis na pla-
taforma HuggingFace8. Utilizamos as maquinas minimas recomendadas dentro do
AWS SageMake?, especi cadas na tabela 5.12. Foram utilizadaisistancias G5'°,

a Ultima geracgédo de instancias dAmazon baseadas em GPUSBIVIDIA ! em todos
0s experimentos. Existe uma diferenca signi cativa no custo dos modelos com maior
nimero de parametros.

"VRAM de uma GeForce RTX 4090, topo de linha para consumidores em julho de 2024
8https://huggingface.co/

https://aws.amazon.com/pm/sagemaker/
POhttps://aws.amazon.com/pt/ec2/instance-types/g5/

Uhttps://nvidia.com
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Tabela 5.12:Instancias do tipo G5 usadas nos modelos candidatos

Modelos Instancia  Custo (USD/h)
Gemma-2B g5.xlarge $1.006
Mistral-7B-Instruct-v0.2 , Gemma-8B- g5.2xlarge $1.212
Instruct, Falcon-7b-Instruct, Llama-3-

8B-Instruct

Falcon-40B-Instruct, Mixtral-8x7B-  g5.48xlarge $16.288

Instruct-v0.1, Llama-3-70B-Instruct

ApOs o ajuste dogprompts 0 ne-tuning pode ser aplicado ou ndo nesses mode-
los, entretanto, para este trabalho, devido a seu foco na economicidade, restricoes
de tempo e o cenario proposto de uma desenvolvedora, nado realizamos esse procedi-
mento em nenhum modelo, usando de técnicas de engenharigenpt nos modelos
base devido a sua exibilidade.

Na préxima secao, executamos uma comparacao detalhada de desempenho dos
modelos candidatos na tarefa de classi cacdo. Iniciando com uma analise de de-
sempenho, utilizando as métricas de avaliacdo de nidas anteriormente F1-score
acuracia, precisao eecall. O codigo para predicdo pode ser encontrado no apén-
dice C.

5.9 Andlise de Desempenho de Modelos

Nesta secdo serdo apresentados os resultados de desempenho obtidos nos experi-
mentos, com o objetivo de analisar o desempenho dos modelos candidatos na tarefa
de classi cagdo de toxicidade. Essas andlises sao feitas através do uso das métricas
de nidas na secao 5.5. Além disso, aplicamos diferentes técnicasRilempt Engi-
neering totalizando dezesseis diferentgsrompts por modelo candidato, conforme
secado 5.7. Os modelos adicionais foram analisados apengsrompt zero-shot-none

As alucinacdes nos resultados como erros durante os célculos das métricas de nidas,
0 que sera discutido com maiores detalhes na secéo 5.9.2.

Durante a discusséo dos resultados, usaremos notacdes e termos papsorspts
analisados. Umaestratégia de promptse refere a uma das estratégias dRrompt
Engineering utilizadas, sendo estaZero-Shot, Few-Shot, CoT-Zero-shot e CoT-
Few-Shot Uma variacao refere-se aos diferentegrompts de cada estratégia, de
acordo com as de nigbes da classe concatenadaspmompt, a saberToxic, Not-
Toxic, Both, None. Um prompt € a totalidade doprompt, com estratégia e de nicéo,

e.g zero-shot-nongecot-zero-shot-both O uso da palavramodelorefere-se a um LLM,

e familia de modelogefere-se a modelos que possuem mesmo nome e arquitetura de
treinamento, entretanto, possuem diferente nimero de parametresy Llama-3-8B

e Llama-3-70B.
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Os experimentos foram conduzidos em dois momentos: uma etapa para iden-
ti car o melhor desempenho dentre as variacbes ggompt, avaliando os modelos
em custo e desempenho e uma etapa de andlise do modelo escolhido. Na primeira
etapa, utilizamos 0s30% da base conforme de nido na sec¢ao 5.4, dado o alto custo
computacional envolvido. Na etapa de analise do modelo escolhido, utilizamos a
base em sua completude.

Um fator crucial na analise dos resultados € a taxa de alucinacdo dos modelos.
Todos os LLMs sdo suscetiveis a alucinagdes, que representam respostas factual-
mente incorretas do modelo a unprompt, e cada modelo possui uma tendéncia
diferente a alucinacbes. Na analise dos resultados demonstrados abaixo, considera-
mos que as alucinagbes dos modelos foram consideradas como erros. Discutiremos
a taxa de alucinacao na secao 5.9.2.

O modeloFalcon-40B-Instruct foi omitido dos resultados, devido a um numero
de alucinagfes préximos a totalidade das classi ca¢des, causado por mecanismos de
seguranca do préprio modelo, uma das maiores preocupac¢des quanto ao desenvolvi-
mento de modelos éticos e seguros, para prevenir usos inapropriados dos mesmos, e
até mesmo atender a regulamentacdes (DON&B al., 2024). Modelos como blama-

3 (TOUVRON et al., 2023) eGemma (GOOGLE, 2024) possuem mecanismos de
protecdo Itrando a entrada e saida dos modelos. A respostacannot classify the
given Dota 2 chat message as Toxic or Not-Toxic as it is incomplete and lacks con-
text mostra um exemplo de saida desse modelo. Esse comportamento foi observado
apenas nesse modelo.

O modeloMixtral-8x7b-Instruct-v0.1 também foi omitido pois estava indisponivel
na plataforma AWS SageMakerdevido a erros técnicos no tempo dessa pesquisa.

5.9.1 Exploracdo de Prompts

Aplicamos as mesmas estratégias geompt e variagbes em todos os modelos candi-
datos, com excec¢ao dos modelos adicionais. Considerando-se as diferengas no con-
tetdo usado no pré-treinamento de cada modelo, seguimos o racional que diferentes
modelos reagirdo de forma diferente apsompts E importante notar que, dentre os
modelos analisados, o0 model@emma-2B-Instruct possui um nimero bem inferior
de parametros em relacdo aos modelos candidatos e os modelos adicionais possuem
nimero de parametros vastamente superior, especialmente no caso dos modelos da
familia GPT.

Na gura 5.4, podemos ver que @rompt Chain-of-Thought em Zero Shot e
sem nenhuma de nicdo como contexto ocupando a primeira e terceira colocacoes,
respectivamente, seguido dos mode®PT-40 e Llama-3-70B-Instruct em con gu-
ragdoZero Shote sem de ni¢do. A diferenga dos resultados e variagdo nos melhores
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prompts por modelo con rma a hipétese que cada modelo reage de maneira diferente
aosprompts

Figura 5.4: Métricas dos melhoreprompts por modelo

O modelo Falcon-7B-Instruct teve o pior desempenho dos candidatos, com re-
sultados inferiores adGemma-2B-Instruct que possui apenas 25% dos parametros
em comparacdo. Uma hipétese plausivel seria que o campo das SLM tém evoluido
muito rapidamente, com novos modelos atingindo desempenho superior com nimero
menor de parametros, em modelos mais robustos. Essas melhoras expressivas tém
sido atingidas através de otimizacBes em arquitetura, conjunto de dados de trei-
namento, dentre outros (SAHOOet al., 2024). Na tabela 5.9 podemos ver uma
distancia temporal de 8 meses entre o lancamento dos moddkagcon e Gemma
(06/23 e 02/24, respectivamente).

A gura 5.5 mostra o desempenho dos modelos para cada variacdopiempt.
Notavelmente, as estratégiabew Shote CoT-Few-Shottiveram os piores resultados
num geral, indicando que o uso de exemplos puramente pode degradar o desempe-
nho nessa categoria de modelo de até dez bilhdes de parametros, exceto no modelo
Gemma-2B-Instruct onde o prompt CoT-Few-Shot-Not-Toxic teve seu melhor de-
sempenho.
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Figura 5.5: Desempenho dogrompts em cada modelo
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A estratégia CoT-Zero-Shot e suas variacdes apresentou resultados consistentes
em todos os modelos, exceto i@emma-2B-Instruct E também importante observar
0 desempenho d@rompt Zero-Shot-None devido ao baixo custo de planejamento
e desempenho préximo as estratégias com melhor desempenho, exceto nos modelos
Falcon-7B-Instruct e Mistral-7B-Instruct-v0.3. Os prompts incluindo de ni¢cdes do
conceito de toxicidade impactaram o modelo negativamente em algumas estratégias,
com a variagdonone tendo o melhor desempenho majoritariamente. Uma hipétese
plausivel é que os modelos possivelmente jA possuem uma boa de nicdo do que é
toxicidade advindo do seu pré-treinamento, tornando a adicdo de de ni¢des positiva
em poucos casos.

Segundo WElet al. (2023), a estratégiaChain-of-Thought visa elicitar a capa-
cidadereasoningdo modelo, e sua e cacia aumenta em modelos com maior nimero
de parametros, o que pode ser corroborado no graco 5.6, onde dois modelos de
uma mesma familia e com diferentes nimeros de parametros possuem desempenho
consideravelmente diferentes nesta estratégia. Nos outros modelogprosnpts com
estratégia desse tipo exibiram desempenho superior de maneira geral. piampt
CoT-Zero-Shot-None por exemplo, temos uma melhora drastica no aumento do
F1-Score com 107% de melhoria aproximadamente (de 0.39 para 0.80).

Figura 5.6: Comparacao do F1 Score por Estratégia de Prompt

Modelos Adicionais

A tabela 5.13 mostra o desempenho dos modelos candidatos e adicionaigrampt
Zero Shot None usado como linha base de comparagcdo. Podemos observar que o
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numero de parametros ndo € determinante no desempenho dessa tarefa, com o mo-
delo gpt-3.5-turbo-0125apresentando desempenho inferior ao modeBemma-2B-
Instruct, reforcando a hipétese das melhorias substanciais dos SLM recentemente.

Tabela 5.13: Métricas dos modelos em prompt Zero-Shot Non€s modelos com
melhores resultados estdo em destaque

Modelo Pardmetros F1 Precisdo Recall Acuréacia
Falcon-7B-Instruct 7B 0,51 0,52 0,62 0,62
Gemma-2B-Instruct 2B 0,69 0,76 0,69 0,69
Gemma-7B-Instruct 7B 0,73 0,79 0,72 0,72
Llama-3-70B-Instruct 70B 0,78 0,81 0,77 0,77
Llama-3-8B-Instruct 8B 0,80 0,82 0,80 0,80
Mistral-7B-Instruct-v0.3 7B 0,64 0,69 0,63 0,63
gpt-3.5-turbo-0125 175B 0,55 0,80 0,58 0,58
gpt-4-0125-preview 1,76T 0,77 0,88 0,69 0,69
gpt-40 1,76T 0,84 0,84 0,83 0,83

O modelo com melhor desempenhgpt-40 possui desempenho semelhante aos
modelos da familiaLlama-3, com destague no modeltlama-3-8B-Instruct, apre-
sentando resultados marginalmente superiores ao modelama-3-70B-Instruct, sig-
ni cativamente maior. A proximidade nos resultados desses modelos menores, em
comparagdo com um modelo 220 vezes maior em numero de parametros (8 bilhdes
para 1,76 trilhdo), exibe também um comportamento de retornos decrescentes em
context learning (BROWN et al., 2020), a partir de um certo volume de parametros
na tarefa avaliada.

5.9.2 Taxa de Alucinacao

Outro fator importante a ser considerado na analise de desempenho dos modelos é
sua tendéncia a alucinagfes. Esse comportamento € particularmente prejudicial na
tarefa de classi cacao, visto que cria uma nova classe com as alucinagbes. Seguindo
o racional que os resultados do modelo sdo afetados pptompt, analisamos os
diferentesprompts de acordo com a taxa de alucinacées do modelo. Na gura 5.7,
podemos ver as o impacto de cagaompt na taxa de alucinacdo dos modelos.
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Figura 5.7: Mapa de calor de taxa de alucinagdo por model@mmpt

Durante a experimentagéo, o modelMistral-7B-Instruct-v0.3 criou uma nova
classe de classi cacao, a classeutra, que, para ns de analise, foi convertida para
a classendo toxica logo, a taxa de alucinacdo desse modelo é calculada apds essa
conversao. O modelo sofreu uma degradacdo no seu desempenho nas estratégias do
tipo CoT, com taxas de alucinacéo elevadas. @sompts CoT-Few-Shottambém
tiveram desempenho inferior em relacdo as outras duas estratégias nesse modelo,
demonstrando uma baixa compatibilidade comrompts do tipo CoT nesse modelo.

Na tabela 5.14, podemos ver ggompts com as maiores taxas de alucinacao por
modelo. Dentre os modelos candidatos, com excec¢do do modiikiral-8B-Instruct-
v0.3, os pioresprompts em cada modelo alguma variacdo dgompt em Few Shot
O modelo com a menor taxa de alucinacdes folGemma-2B-Instruct

Na gura 5.8, podemos ver as matrizes de confusdao do moddstral-7B-
Instruct-v0.3, prompts com maior taxa de alucinagcédo dentre todos os modelos. Nas
guras 5.8a, 5.8b e 5.8c, mostram uma tendéncia do modelo em alucinar mais em
amostras ndo toéxicas, com taxas de alucinagfes superiores nessas variagoes, e pos-
suindo também a maior taxa de verdadeiros positivos. Na gura 5.8d, onde ha uma
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Tabela 5.14: Prompts com maiores taxas de alucinacdo dos modelos. Os modelos
adicionais (destacados em cinza) foram analisados apenas no prompt zero-shot-none

Modelo Prompt Taxa Alucinacdo (%) Alucinagdes
Mistral-7B-Instruct-v0.3 cot-zero-shot-both 26.04 832
gpt-4-0125-preview zero-shot-none 20.22 646
Llama-3-8B-Instruct few-shot-Not-Toxic 7.57 242
Falcon-7B-Instruct cot-few-shot-Not-Toxic 7.23 231
Gemma-7B-Instruct cot-few-shot-none 7.01 224
Gemma-2B-Instruct few-shot-none 291 93
gpt-40 zero-shot-none 1.06 34
gpt-3.5-turbo-0125 zero-shot-none 1.00 32
Llama-3-70B-Instruct zero-shot-none 0.00 0

de nicdo clara denéo téxicq essa tendéncia é invertida, com o modelo passando a
ter mais alucinacdes em amostras toxicas, seguido do maior numero de verdadeiros
negativos dentre o grupo. Qorompt que de ne ambos,cot-zero-shot-bothpossui o
pior desempenho, indicando que as de ni¢cdes tém um impacto signi cante para essa
estratégia.

Seguido do modeloMistral-7B-Instruct-v0.3, o modelo GPT-4-0125-preview
também apresentou uma taxa de alucinacdo elevada pmmpt zero-shot-none Na
gura 5.9, podemos ver que o modelo teve um maior numero de alucinacées em
amostras ndo téxicas. Esse modelo possui uma caracteristica singular, com a maior
precisdo dentre todos os modelos analisados, com a menor taxdal®s positivos

Figura 5.9: Matriz de confusdo do model&PT-4-0125-previewem prompt zero-
shot-none

Considerando os resultados de desempenho apresentados, concluimos que 0s
modelosLlama-3-8B-Instruct, GPT-40 e Gemma-7B-Instruct obtiveram resultados
proximos e, numa analise estritamente de desempenho, seriam os candidatos a mo-
delo nal escolhido, nessa ordem, nggrompts de nidos na gura 5.4. Contudo, a
escolha de um modelo para o problema da pesquisa também precisa levar em conta
a economicidade desses modelos.
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(a) cot-zero-shot-both (b) cot-zero-shot-toxic

(c) cot-zero-shot-none (d) cot-zero-shot-not-toxic

Figura 5.8: Matrizes de confusdo doprompts com maior taxa de alucinacdo no
modelo Mistral-7B-Instruct-v0.3

Na proxima secéo, faremos uma analise do custo dos modelos, incluindo os adici-
onais, relacionando seu custo com o desempenho de gaenpt, considerando um
denominador comum para os diferentes custos envolvidos ao utilizar os modelos em
diferentes plataformas, com@®WS SageMakere OpenAl.

5.10 Analise de Custo

Além da avaliagdo de desempenho, é crucial analisar os custos associados a imple-
mentacao e execucdo dos modelos. Existem fatores prevalentes ao analisar custos
de LLMs, de acordo com qual plataforma se esta usando para consumo dos mode-
los. Neste trabalho, utilizamos duas plataformas: uma deloud Computing (AWS
SageMakeJ e através de APIs externas no caso dos modelGPT.

Cada plataforma de consumo desses LLMs possui vantagens e desvantagens, con-
forme pode ser visto na tabela 5.15. O uso de APIs externas oferece vantagens signi-
cantes quanto a experimentacao e prototipacdo, com escalabilidade, con guracéo
inicial, facilidade de uso e manutencdo garantidos como parte do servico, comu-
mente o efeito colateral nesse tipo de servico é o preco mais elevado. As limitagbes
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no uso dessas plataformas ca clara também quanto a customizacado, escalabilidade
e principalmente privacidade, tépico que temestado em alta devido ao uso de dados
sensiveis dos usuarios nesses modelos.

Tabela 5.15: Comparacdo entre o uso de LLMs através da plataforma de Cloud
Computing SageMaker e APIs externas (como OpenAl).

Aspecto AWS SageMaker APIs Externas

Con guracéo Requer conguracdo e ge- Sem necessidade de con gu-

Inicial renciamento de infraestru- racado de infraestrutura; uso
tura na AWS. direto via API.

Custos Pagamento por uso de Pagamento por tokens pro-

instancias EC2, armazena- cessados; sem custos de in-
mento, e outros recursos fraestrutura.
AWS.

Escalabilidade  Alta escalabilidade com Escalabilidade gerida pelo
controle sobre recursos deprovedor da API; limitado
computacao. pela oferta do servico.

Customizacdo  Controle completo sobre o Limitacées na customizacéo
ambiente de execucdo e ade modelos; dependéncia
possibilidade de customizar das con guracdes padréo da

modelos. API.

Seguranca e Pri- Alto controle sobre dados e Dependente das politicas de

vacidade seguranca dentro do ambi- seguranca do provedor da
ente AWS. API; possivel exposicdo de

dados sensiveis.

Laténcia Potencialmente menor se Depende da localizagdo dos
con gurado adequadamente servidores do provedor da
dentro da regido AWS. API e da rede de entrega.

Facilidade de Mais complexo devido a ne- Facil de usar com integra-

Uso cessidade de gerenciar infra-¢cao direta via API.
estrutura.

Manutencéo Requer manutencdo conti- Sem manutencdo de infra-
nua da infraestrutura e atu- estrutura; provedor da API
alizagoes. gerencia tudo.

5.10.1 Custo de Modelo de Linguagem

O uso de diferentes plataformas de consumo implica em formas diferentes de men-
surar e calcular o custo. No caso da API externa utilizada através da OpenAl, o
custo é calculado pelo nimero dekensde entrada e de saida por milhdo dekens

por modelo. No caso de modelos na plataforr®VS SageMaker utilizamos os cus-

tos associados, majoritariamente instancias, para calcular o custo de céolen de
acordo com o tempo de processamento gasto pelo modelo para processar a base de
testes.
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Devido as diferengas em forma de cobranca de cada plataforma, buscamos uma
métrica que pudesse possibilitar uma comparacao de custos entre as duas formas de
consumo. Escolhemos o custo por inferéncia como métrica, dado as métricas dispo-
niveis, ou que podemos inferir. No caso @penAl, ndo é possivel medir diretamente
0s custos relacionados a infraestrutura.g custo das instancias, tempo computaci-
onal e armazenamento. Ao utilizar a plataformaAWS SageMaker ndo é possivel
medir o custo dostokensde entrada e saida diretamente, visto que possuimos ape-
nas 0s custos gerais, baseado primariamente no custo das instancias utilizadas. A
tabela 5.16 mostra as variaveis que podemos medir em cada plataforma e a notacéo
gue utilizaremos.

Tabela 5.16: Métricas de custo mensuraveis em cada plataforma

Variaveis Notacdo OpenAl AWS SageMaker
Custo Tokens Entrada CTe v X
Custo Tokens Saida CTs v X
Custo Instancias C X v
Tempo Total Inferéncia T v v
Tokens Entrada Te v v
Tokens Saida Ts v v

Os tokens de entrada sdo ogokens do prompt enviados pelo usuario para o
modelo. Isso inclui todos os dados de contexto, exemplos e todas as informacdes
necessarias para completude dmompt. Os tokens de saida sdo osokens que sao
retornados como resposta do modelo na tarefa de inferéncia. Os custos das instancias
refere-se ao custo das instancias utilizadas para execucao do modelo, de acordo com
a secao 5.10.1. O tempo total de inferéncia refere-se ao tempo levado para classi car
toda a base ngprompt atual. Utilizaremos a notacdoC+ para de nir o custo total
da tarefa em toda a base de teste.

CTSageMaker = T| C| : (55)

A equacédo 5.5 mostra o célculo do custo total por uprompt no AWS SageMa-
ker, onde desconsideramos custos menores, cdogse armazenamento, e utilizamos
apenas o tempo de inferéncia total dividido pelo custo da instancia, conforme ta-
bela 5.12. O calculo do custo médio por inferéncia do modelo, é demonstrada na
equacao 5.6, através da divisdo do custo total, pelo total de amostras.

Custolnferenciaagemaker = M (5.6)
# Amostras

Na plataforma OpenAl utilizamos os custos de entrada e saida por milhdo te
kensnos modelos analisados em Junho de 2024, conforme tabela 5.17. A equagao 5.7
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representa o custo total pomprompt através da soma total dogokens de entrada e
saida, multiplicado pelo custo dos mesmos, em seguida a equacéo 5.8 representa o
custo médio por inferéncia dividindo-se o custo total pelo total de amostras anali-
sadas.

X X
CTOpenAI = ( TEi CTE) + ( TSi CTS) (57)
i=1 i=1
Custolnferenciaypenai = _Cropen (5.8)
P # Amostras

Tabela 5.17: Precos em dolar americano por milhdo de tokens, para cada modelo da
OpenAl

Modelo Entrada Saida
gpt-4g gpt-40-05-13  $5.00  $15.00
gpt-4-0125-preview  $10.00  $30.00
gpt-3.5-turbo-0125  $0.50 $1.50

5.10.2 Resultados

De acordo com as equacdes de nidas na secéo 5.10.1, calculamos os valores do custo
médio por inferéncia em cada modelo. No gra co 5.10, podemos ver que o modelo
Mistral-7B-Instruct-v0.3 teve o maior custo dentre os modelos, seguido do modelo
Gemma-7B-Instruct Os modelod.lama-3-8B-Instruct e Gemma-2B-Instruct obti-

veram 0s menores custos dentre os modelos candidatos.
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Figura 5.10: Mapa de calor com o custo por inferéncia por prompt dos modelos
candidatos

Foi esperado uma diferenca signi cativa nos custos de inferéncia devido a dife-
renca no numero ddokens tanto de entrada como de saida, em cagaompt. Na
gura 5.11, podemos ver ogokens de entrada e saida em cadarompt. Podemos
ver a diferenca entre otsokens de entrada em cada prompt na gura 5.11a, onde
0s prompts do tipo cot-few-shot possuem um nimero maior déokens comparado
aos demais. Apesar dprompt mais verboso, podemos ver na gura 5.11b, que néo
ha uma relagéo direta entre 0 nimero dmkens de entrada e os de saida dentre os
prompts analisados.

Apesar de nao conclusivo, parece haver uma relacdo entre o custo e o nimero de
tokensde saida de cadgrompt, de acordo com as guras 5.11b e 5.10, onde quanto
maior o numero detokensde saida, maior o custo médio da inferéncia. Essa hipétese
se apoia na prépria estrutura da tarefa de inferéncia executada pelos LLMs, onde
cadatoken de saida é gerado. A diferencas nos valorestdkensde entrada e saida
exibidas na tabela 5.17 também reforcam o racional no custo de processamento dos
tokensem cada uma das etapas da tarefa de inferéncia.
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