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Resumo

Rios, Walcy. Aprimoramento de Dados para SFT em Portugués Brasileiro:
Um Estudo com Modelos de Lingua e Avaliacao com LL.M-as-Judge. Goia-
nia, 2025. 42p. Dissertacao de Mestrado. Programa de Pés-graduacao em Ciéncia
da Computacao, Instituto de Informética, Universidade Federal de Goias.

A caréncia de recursos de alta qualidade para o portugués brasileiro (pt-br) dificulta o
desenvolvimento de modelos de linguagem eficazes e adaptados as especificidades do idi-
oma. Este trabalho investiga o impacto do aprimoramento sintético de dados conversaci-
onais, utilizando Large Language Models (LLMs), no treinamento supervisionado (SFT)
de modelos da familia Qwen2.5 (0.5B, 1.5B, 3B). Partindo do dataset SmolTalk, foram
geradas duas versdes para o pt-br: uma por traducao direta e outra com respostas sinte-
ticamente aprimoradas e reescritas pelo LLM Gemini 2.0 Flash. Os modelos Qwen2.5
foram treinados com ambos os conjuntos de dados e avaliados comparativamente atra-
vés de benchmarks objetivos padronizados para o portugués (ENEM, HATEBR, BLUEX,
ASSIN2-RTE) e por meio de avaliagdo qualitativa de geracdo de texto aberto (Alpaca-
Eval-BR), utilizando o Claude 3.5 Haiku como LLM-as-Judge com base em critérios de
relevancia, precisdo, abrangéncia, utilidade e coeréncia. Os resultados demonstram uma
superioridade significativa dos modelos treinados com dados sintéticos na avaliagdo qua-
litativa LLM-as-Judge em todas as métricas. Nesta avaliagdo, a pontuacdo média norma-
lizada aumentou expressivamente com dados sintéticos: o modelo 1.5B alcancou 44.45
(vs 14.05 do traduzido, um ganho de 216%) e o modelo 3B atingiu 57.21 (vs 16.79 do
traduzido, um ganho de 241%). Em contrapartida, nos benchmarks objetivos, o impacto
positivo do aprimoramento sintético foi menos acentuado, sendo mais consistente apenas
na versao de 3B parametros. Conclui-se que a estratégia de aprimoramento sintético de
dados assistida por LLM ¢ eficaz para elevar significativamente a qualidade e o desem-
penho de modelos de linguagem conversacionais em portugués brasileiro, representando
uma abordagem valiosa para mitigar a escassez de recursos dedicados e avancar no de-

senvolvimento de tecnologias de NLP mais adaptadas ao contexto nacional.

Palavras—chave
<LLM, SFT, Dados Sintéticos, Pds-treinamento, Avaliagdo com LLM >



Abstract

Rios, Walcy. <Data Refinement for SFT in Brazilian Portuguese: A Study
with Language Models and Evaluation via LLM-as Judge>. Goiania, 2025.
42p. MSc. Dissertation. Programa de Pés-graduacao em Ciéncia da Computacio,
Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

The scarcity of high-quality resources for Brazilian Portuguese (pt-br) hinders the deve-
lopment of effective language models adapted to the language’s specificities. This work
investigates the impact of synthetic enhancement of conversational data, using Large
Language Models (LLMs), on the Supervised Fine-Tuning (SFT) of models from the
Qwen2.5 family (0.5B, 1.5B, 3B). Based on the SmolTalk dataset, two versions were
generated for pt-br: one by direct translation and another with responses synthetically
enhanced and rewritten by the LLM Gemini 2.0 Flash. The Qwen2.5 models were trai-
ned on both datasets and comparatively evaluated using standardized objective bench-
marks for Portuguese (ENEM, HATEBR, BLUEX, ASSIN2-RTE) and through qualitative
evaluation of open-ended text generation (Alpaca-Eval-BR), using Claude 3.5 Haiku as
LLM-as-Judge based on relevance, precision, comprehensiveness, usefulness, and cohe-
rence criteria. The results demonstrate a significant superiority of the models trained with
synthetic data in the qualitative LLM-as-Judge evaluation across all metrics. In this eva-
luation, the normalized average F1-Score significantly increased with synthetic data: the
1.5B model achieved 44.45 (vs 14.05 for the translated, a 216% gain) and the 3B model
reached 57.21 (vs 16.79 for the translated, a 241% gain). In contrast, on the objective
benchmarks, the positive impact of synthetic enhancement was less pronounced, being
more consistent only in the 3B parameter version. It is concluded that the LLM-assisted
synthetic data enhancement strategy is effective in significantly raising the quality and
performance of conversational language models for Brazilian Portuguese, representing a
valuable approach to mitigate the scarcity of dedicated resources and advance the deve-

lopment of NLP technologies better adapted to the national context.

Keywords
<LLM, SFT, LLM-as-Judge, Qwen2.5, Synthetic Data, Post-Training>
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CAPITULO 1

Introducao

O surgimento de modelos robustos de linguagem (LLMSs, do inglés Large Lan-
guage Models) representou um avango significativo em toda a drea de Processamento
de Linguagem Natural (NLP, em inglés Natural Language Processing), trazendo melho-
rias considerdveis em uma vasta gama de tarefas, com minima necessidade de super-
visdo [Thirunavukarasu et al. 2023, Lai et al. 2024, Meyer et al. 2023, Gan et al. 2023,
Li et al. 2023]. Nos ultimos anos, a rdpida evolugcdo desses modelos foi impulsionada
por esforcos globais em aumentar progressivamente o tamanho dos modelos e conjuntos
de dados empregados. Como exemplo dessa trajetéria, modelos passaram rapidamente
de poucos bilhdes de pardmetros ha cinco anos — GPT-2 com 1,5 bilhdo de parame-
tros — para modelos com centenas de bilhdes de parametros na atualidade, tal como
DeepSeek-v3 com 671B [Liu et al. 2024], Llama-3.1 com 405B [Grattafiori et al. 2024],
LLama 4 com 400B [Meta Al 2024] e Megatron Turing com 530 bilhdes de parametros
[Smith et al. 2022].

Entretanto, a abordagem centrada em modelos generalistas extremamente gran-
des, embora capaz de atingir competéncias multilingues impressionantes, enfrenta desa-
fios significativos em relacao ao custo computacional e acessibilidade para pesquisadores
com recursos limitados. Diante dessa limitacdo, uma alternativa promissora tem sido o
desenvolvimento de modelos especializados, que se destacam por oferecer maior eficién-
cia e desempenho em tarefas especificas, sem que seja necessario ampliar drasticamente
o numero de parametros [Ling et al. 2023, Fu et al. 2023, Saadi et al. 2025].

Esse direcionamento para modelos especializados alinha-se com as necessida-
des observadas no contexto da lingua portuguesa, em especial o portugués brasileiro.
Além das consideracdes gerais sobre eficiéncia computacional € desempenho focado, a
especializacdo é motivada pela escassez significativa de modelos robustos ja disponi-
veis e pela limitada disponibilidade de recursos e materiais adequados, sobretudo con-
juntos de dados especificos. Adicionalmente, constata-se que a maioria dos modelos
multilingues existentes apresenta desempenho desproporcional para o portugués, geral-
mente enviesado para linguas de maior recurso como o inglés, o que reforca a busca
por solugdes dedicadas [Garcia et al. 2024, Saadi et al. 2025]. A dificuldade é comple-



mentada pela notdria caréncia de conjuntos de dados extensos e de alta qualidade para
a fase de pos-treino em portugués brasileiro, um fator que dificulta o desenvolvimento
eficaz de modelos bem adaptados. Em resposta a esses desafios, iniciativas recentes como
a cole¢ao do Sabid [Pires et al. 2023, Almeida et al. 2024, Abonizio et al. 2025], Cabrita
[Larcher et al. 2023], TeenyTinyLlama [Corréa et al. 2024] e Tucano [Corréa et al. 2024]
tém buscado justamente superar essas limitagdes, adotando estratégias especificas para
aumentar a qualidade e o desempenho na geracdo textual em portugués.

Diante desse cendrio de escassez, uma estratégia que tem ganhado destaque €
a geracdo de dados sintéticos, que se referem a dados gerados artificialmente visando
mimetizar as caracteristicas e padrdoes de dados reais. Os prdprios modelos de lingua
emergiram como ferramentas centrais nesse processo, possibilitando a cria¢do unificada
de conjuntos de dados sintéticos em larga escala [Huang et al. 2024]. A hipétese, explo-
rada em trabalhos como [Gunasekar et al. 2023] e evidenciada pelo desenvolvimento de
modelos como Phi-3 [Abdin et al. 2024], é que dados sintéticos cuidadosamente curados,
mesmo que ndo em volumes massivos, podem ser extremamente eficazes para treinar
modelos de alto desempenho. O préprio ato de gerar datasets sintéticos também ofe-
rece uma perspectiva valiosa para a compreensao das capacidades e limitagdes dos LLMs
[Dekoninck et al. 2024].

No entanto, reconhecer que o uso de LLMs como geradores de dados, embora
possa aumentar a diversidade, também carrega o risco de introduzir ou amplificar vieses
indesejados, exigindo aten¢do cuidadosa durante o processo [Yu et al. 2023]. Quando
aplicada criteriosamente, a geracdo sintética permite ndo apenas suprir a falta de dados
reais, mas também controlar caracteristicas do dataset para promover melhor equilibrio
e generalizagdo, contribuindo para a eficiéncia e robustez de modelos especializados,
como investigado por diversas pesquisas recentes [Liu et al. 2024, Guo e Chen 2024,
Long et al. 2024].

1.0.1 Problema de Pesquisa

A presente pesquisa aborda a lacuna existente no desenvolvimento de recursos
linguisticos computacionais de alta qualidade para o portugués brasileiro. Apesar da
expressiva base de falantes e da significativa presenca digital do idioma, ha uma caréncia
de conjuntos de dados e modelos de linguagem abertos e adaptados as suas especificidades
[Garcia et al. 2024, Lopes, Magalhaes e Semedo 2024], resultando em uma dependéncia
de modelos multilingues que frequentemente falham em capturar as nuances linguisticas
e culturais do pt-br.

Diante disso, o problema central investigado é: qual o impacto do aprimora-

mento sintético de um conjunto de dados conversacional existente, utilizando um
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Large Language Model (LLM) de grande porte para reescrita e detalhamento, no
desempenho de modelos de linguagem abertos de diferentes tamanhos (Qwen2.5
0.5B, 1.5B, 3B) treinados especificamente para o portugués brasileiro, quando com-

parado ao treinamento com dados apenas traduzidos?

1.0.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € investigar e avaliar a eficidcia do aprimoramento
sintético de dados conversacionais, via LLM, como estratégia para melhorar a qualidade
e o desempenho de modelos de linguagem abertos ajustados para o portugués brasileiro.

Para alcancar este objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

» Adaptar o conjunto de dados conversacional SmolTalk para o portugués brasileiro
através de traducdo turno a turno com interacdo com Gemini 2.0 Flash;

* Gerar uma versao sinteticamente aprimorada do SmolTalk em portugués, utilizando
o modelo Gemini 2.0 Flash para reescrever e enriquecer as respostas do assistente;

* Realizar o Treinamento Supervisionado (SFT) dos modelos Qwen2.5 nas versdes
de 0.5B, 1.5B e 3B parametros, utilizando separadamente os conjuntos de dados
traduzido e sintético;

* Avaliar comparativamente o desempenho dos modelos treinados em benchmarks
objetivos padronizados para o portugués brasileiro (ENEM, HATEBR, BLUEX,
ASSIN2-RTE) utilizando a métrica F1-Score;

* Avaliar comparativamente a qualidade da geracdo de texto aberto dos modelos
treinados (1.5B e 3B) utilizando a metodologia LLM-as-Judge com o modelo
Claude 3.5 Haiku, com base nos critérios de relevancia, precisdo, abrangéncia,
utilidade e coeréncia;

* Analisar e validar a hipétese de que o conjunto de dados sinteticamente aprimorado
resulta em modelos com maior qualidade nas respostas generativas em comparagao

com o conjunto apenas traduzido.

1.0.3 Contribuicoes

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicdes principais para a drea de

Processamento de Linguagem Natural (NLP) para o portugués brasileiro:

* A criacdo e disponibilizacdo de duas novas versdes do dataset conversacional
SmolTalk adaptadas para o portugués brasileiro: uma versao traduzida e uma versao

sinteticamente aprimorada com o auxilio do Gemini 2.0 Flash;
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* O treinamento e a andlise comparativa de modelos da familia Qwen2.5 (0.5B, 1.5B,
3B) ajustados especificamente para tarefas conversacionais em pt-br, utilizando
dados de diferentes processos de criacdo (tradug@o vs. aprimoramento sintético);

* A demonstracdo empirica e quantificagdo da eficacia do aprimoramento sintético de
dados, mediado por LLM, como uma estratégia vidvel e vantajosa para melhorar o
desempenho de modelos de linguagem abertos em pt-br, especialmente em tarefas
de geracdo de texto aberto e qualitativas;

* Uma andlise do impacto diferencial do tamanho do modelo (0.5B, 1.5B vs. 3B) na

capacidade de se beneficiar do aprimoramento dos dados de treinamento.

1.0.4 Organizacao do Trabalho

Este documento estd estruturado da seguinte forma: O Capitulo 2 aborda o
referencial tedrico, discutindo conceitos fundamentais sobre modelos de linguagem,
avancos de importantes nos LLM, treinamento supervisionado, arquiteturas relevantes
(Qwen2.5), LLMs utilizados (Gemini, Claude), avaliacdo de modelos LLM-as-Judge e
o cenario do NLP para o portugués. O Capitulo 3 detalha a metodologia empregada,
incluindo a adaptacdo do dataset, o processo de geracdo sintética, a configuracdo do
treinamento dos modelos e os protocolos de avaliagdo. O Capitulo 4 apresenta e analisa
os resultados obtidos, incluindo a analise do dataset, as curvas de treinamento € o
desempenho dos modelos nos benchmarks objetivos e na avaliagdo de geracdo de texto
aberto. Finalmente, o Capitulo 5 sumariza os principais achados do estudo, discute suas

implicacdes, limitacdes e aponta dire¢cdes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Modelos Generativos de Texto Fundacionais

Os modelos de linguagem grandes (Large Language Models - LLMs) representa-
ram um avango na capacidade de gerar texto com coeréncia e fluidez [Brown et al. 2020].
O GPT-2 (Generative Pre-trained Transformer 2) [Radford et al. 2019] e seu sucessor,
GPT-3 [Brown et al. 2020], demonstraram a eficicia de arquiteturas baseadas em Trans-
formers [Vaswani et al. 2017] pré-treinadas em vastos volumes de dados textuais. O pa-
radigma de treinamento fundamental para esses modelos é autorregressivo. Dado uma
sequéncia de tokens X = (X1, X2,...,Xn), 0 modelo aprende a prever o proximo token X;
com base nos tokens anteriores x-; = (x1,...,Xj—1). A fun¢do objetivo € tipicamente a ma-
ximizacao da verossimilhanca do conjunto de dados de treinamento, que € fatorada como

o produto das probabilidades condicionais:

P(X;0) =

I

n
P(xi|x1,...,Xi—1;0) (2-1)

=1

onde O representa os parametros do modelo. Na pratica, isso corresponde a minimizacao

da verossimilhanca logaritmica negativa (negative log-likelihood) sobre o corpus de

treinamento.

Para processar o texto bruto, esses modelos empregam técnicas de tokenizacao
como o Byte Pair Encoding (BPE) [Sennrich, Haddow e Birch 2015]. O BPE inicia com
um vocabuldrio base de caracteres individuais e, iterativamente, mescla os pares de tokens
adjacentes mais frequentes no corpus de treinamento para formar novas unidades de
subpalavra (subword units). Esse método permite representar um vocabuldrio extenso de
forma eficiente, balanceando a granularidade entre caracteres e palavras inteiras, e lidando
com palavras raras ou fora do vocabulario ao decomp0-las em subunidades conhecidas.

A arquitetura central a esses modelos € o Transformer [Vaswani et al. 2017], que
superou as redes recorrentes e convolucionais tradicionais em favor de mecanismos de

auto-atencao self-attention. A auto-aten¢do permite ao modelo ponderar a importincia
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de diferentes tokens na sequéncia de entrada ao computar a representacdo de um token
especifico. A operacdo central é a atencdo de produto escalar escalonado (scaled dot-

product attention), definida como:

Attention(Q, K, V) = softmax <(\2/’;_T> 4 (2-2)
k

onde Q (Query), K (Key) e V (Value) sdo matrizes obtidas por projecdes lineares das
representacoes dos tokens de entrada, dix € a dimensao dos vetores de chave (e query),
e o fator de escala \/Ld_k previne que os produtos escalares se tornem excessivamente
grandes, estabilizando os gradientes durante o treinamento. O mecanismo de Multi-Head
Attention aprimora isso, permitindo que o modelo atenda conjuntamente a informagdes
de diferentes subespacos de representacao em diferentes posicdes, projetando Q, K e V
multiplas vezes (h vezes, ou "cabecas") com diferentes projecdes lineares aprendidas,
computando a atencdo em paralelo para cada cabeca e, subsequentemente, concatenando
e projetando linearmente os resultados. A arquitetura Transformer completa consiste
em multiplas camadas desses blocos de atencdo, intercalados com redes feed-forward,
conexdes residuais e normalizacdo de camada layer normalization, além de codificagcdes
posicionais positional encodings adicionadas as entradas para adicionar informacao sobre
a ordem dos tokens, jd que o mecanismo de atencdo por si s6 € invariante a permutacoes.
O langcamento do GPT-3 [Brown et al. 2020] marcou um ponto de inflexao, ndo

apenas pela escalada em magnitude — saltando de 1.5 bilhdo de parametros no maior
modelo GPT-2 para 175 bilhdes — mas principalmente pela demonstragdo de capacida-
des emergentes associadas a essa escala. Uma caracteristica notdvel observada foi a sua
habilidade como um "few-shot learner". Diferentemente do paradigma predominante que
requeria fine-tuning especifico para cada tarefa subsequente, o GPT-3 demonstrou profici-
éncia em realizar uma ampla gama de tarefas de processamento de linguagem natural re-
cebendo apenas uma descricao da tarefa e/ou alguns poucos exemplos diretamente em seu
prompt de entrada (input prompt), um fendmeno denominado aprendizado no contexto in-
context learning. Essa capacidade de adaptacdo rapida, manifestando-se como zero-shot,
one-shot e few-shot learning, dispensou a necessidade de atualizagdes de gradiente ou
ajustes finos nos parametros do modelo para muitas aplicacdes. Além disso, o GPT-3 exi-
biu um nivel de generalizacdo sem precedentes, performando de maneira competente em
tarefas para as quais ndo foi explicitamente treinado, incluindo traducdo, resposta a per-
guntas, sumarizagao, geracao de codigo e raciocinio, muitas vezes com desempenho com-
pardvel ou superior a modelos estado-da-arte que haviam sido especificamente ajustados
para aquelas tarefas. Essas habilidades sugeriram que o aumento massivo na quantidade
de parametros e no volume e diversidade dos dados de pré-treinamento poderia induzir

a aquisicdo de meta-aprendizagem e uma compreensao mais abstrata da linguagem e do
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raciocinio subjacente as tarefas.

A Figura 2.1 do estudo [Brown et al. 2020] ilustra quantitativamente o impacto
da escala nos modelos da familia GPT-3. As curvas de treinamento e validagdo demons-
tram a relagdo entre o tamanho do modelo (variando de centenas de milhdes até 175
bilhdes de parametros, conforme indicado pela escala de cores), a quantidade de dados
processados (até 300 bilhdes de tokens) e a performance, medida pela perda de entropia
cruzada (cross-entropy loss). Observa-se que modelos com maior nimero de parametros
consistentemente atingem niveis de perda mais baixos, tanto no conjunto de treinamento
quanto no de validacdo, para uma mesma quantidade de tokens processados. A perda
de validacdo continua a diminuir mesmo com centenas de bilhdes de tokens, indicando
que os modelos maiores continuam a generalizar melhor com mais dados, sem satura-
cdo aparente no regime de dados apresentado. Adicionalmente, conforme apontado por
[Brown et al. 2020], a diferenca entre a perda de treinamento e a perda de validacdo cresce
de forma apenas marginal com o aumento do tamanho do modelo e do tempo de treina-
mento. Isso sugere que, apesar da vasta capacidade dos modelos maiores, o overfitting
ndo aumentou drasticamente com a escala, e a melhoria na performance de validacdo re-
flete um aprendizado das complexidades da distribuicdo de linguagem natural presente

nos dados.

GPT-3 Training Curves
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Figura 2.1: Curva de perda no treinamento do GPT-3 com variagcio de parametros
treinaveis em escala logaritmica. Eixo x: Tokens Processados em Bilhdes. Eixo y: Valor
do erro da entropia cruzada.

Fonte: [Brown et al. 2020]
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2.2 Avancos Recentes e Estado da Arte em Modelos Ge-

nerativos

Ap6s os modelos fundacionais como o GPT-3, a pesquisa em modelos ge-
nerativos de texto continuou a avancar em multiplas frentes, refinando as metodo-
logias de treinamento e arquitetura. A exploragdo das leis de escala (scaling laws)
[Kaplan et al. 2020] forneceu um entendimento mais preditivo sobre a relacdo entre o
tamanho do modelo, a quantidade de dados e o desempenho computacional, orientando o
desenvolvimento de modelos subsequentes. Modelos recentes, como os da familia Llama
3 [Grattafiori et al. 2024] e Qwen 2.5 [Qwen et al. 2025], exemplificam a continuidade
dessa tendéncia, sendo pré-treinados em volumes de dados ainda maiores, frequentemente
na escala de multiplos trilhdes de tokens, e por periodos de tempo mais extensos, visando
extrair o miximo potencial das arquiteturas.

Paralelamente a escala, uma énfase crescente tem sido colocada na qualidade
e diversidade dos dados de pré-treinamento. Em vez de apenas aumentar a quantidade
bruta, a curadoria rigorosa dos datasets tornou-se um fator critico. Isso envolve filtragem
extensiva para remover conteido de baixa qualidade ou indesejado, técnicas de desdupli-
cacdo para aumentar a eficiéncia da aprendizagem e um esforco consciente para diversi-
ficar as fontes de dados, cobrindo uma gama mais ampla de dominios, estilos e idiomas
[Allal et al. 2024, Penedo et al. 2024]. A importancia da qualidade dos dados foi particu-
larmente destacada por trabalhos como a série de modelos Phi [Gunasekar et al. 2023],
que demonstraram que modelos com contagens de parametros relativamente menores po-
dem alcancar desempenho notdvel em tarefas de raciocinio e codificacao quando treinados
em dados de alta qualidade, compardveis a "textbooks", mesmo que em volumes menores
que os gigantes da industria.

Avangos também ocorreram na tokenizacdo. Embora o BPE e suas variantes per-
manecam comuns, houve esfor¢os para otimizar a fase de pré-tokenizagdo com regex,
ilustrado na Figura 2.2, até a otimizacdo dos vocabuldrios, buscando um melhor balan-
ceamento para cendrios multilingues e maior eficiéncia na representacio de linguagens
de programacio ou outros dominios especificos [Dagan, Synnaeve e Roziere 2024]. Mo-
delos como Qwen [Qwen et al. 2025] e Llama 3 [Grattafiori et al. 2024] frequentemente
empregam vocabuldrios maiores e mais adaptados as suas massivas bases de dados mul-
tilingues [Tao et al. 2024].

No nivel arquitetonico, embora a base do Transformer permaneca, otimizagdes
para melhorar a eficiéncia computacional, especialmente durante a inferéncia, ganharam
tracdo. Um exemplo notédvel é a Atencdo de Consulta Agrupada (Grouped-Query Atten-
tion - GQA) [Ainslie et al. 2023], que oferece um meio-termo entre a Multi-Head At-
tention (MHA) padrao e a Multi-Query Attention (MQA) [Shazeer 2019], reduzindo os



2.2 Avancos Recentes e Estado da Arte em Modelos Generativos 16

GPT-2
's|'t|'re|'ve|'m|'llI'd | ?\p{L}+ \p{N}+ 2[Ms\p{L}\p{N}]+ | s+(?!I\S) | \s+
English contractions Words Digits Non-alphanumeric Trailing whitespace  whitespace
| GPT-4 t
(2i:'s|'t|'re|'ve|'m|"ll|'d) [ [*\P\n\p{LNp{N}] ?\p{L}+[\p{N}{1,3}| 2[*\s\p{LN\p{N}I+[\r\n]*|\s*[\r\n]+ s+(?1\S)| \s+
| il e e /i
English contractions Words Digits Non-alphanumeric Line Trailing whitespace !

breaks  whitespace

punct
2p{L}+ \p{NH1,3}| 2[Ms\p{LNp{N}+[\n\n]*|\s*[\r\n] +[s+(?1\S)f \s+
Words Digits Non-alphanumeric Line breaks  Trailing whitespace whitespace

Figura 2.2: Expressdes regulares de pré-tokenizacdo do GPT-2 e GPT-4, decompdem o
texto em subpartes funcionais através de regex e outra versdao chamada Punct, introdu-
zimos pelo autor [Dagan, Synnaeve e Roziere 2024] como estudo ablativo simplificando
para a lingua inglesa.

Fonte: [Dagan, Synnaeve e Roziere 2024]

requisitos de memoria e acelerando a geracdo de tokens sem sacrificar significativamente
a qualidade do modelo. A Figura 2.3 ilustra o balanceamento da velocidade entre MQA,

com proposta de apenas um vetor de escrita, com a perfomance da tradicional da MHA.

Multi-head Grouped-query Multi-query

~00000000 D000 O

o L

--0000000 00000000 OOD0OODD

Figura 2.3: Disposi¢cdo da camada de atencdo: Multi-Head (MHA) - performance,
Grouped-Query - balanceamento de qualidade e desempenho e MQA - velocidade.
Fonte: [Ainslie et al. 2023]

Além dos avancos em arquitetura e dados, o desenvolvimento de técnicas de oti-
mizacdo de treinamento foi indispensavel para escalar os LLMs contemporaneos. Duas
inovacdes de destaque abordaram gargalos criticos de memoéria e computacdo. Primei-
ramente, o Otimizador de Redundancia Zero (ZeRO), introduzido com o DeepSpeed

[Rasley et al. 2020], combate a limitacdo de memoria da paralelizacido de dados padrio
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(DP) ao eliminar a replicagdo de estados do modelo. Através do particionamento dos esta-
dos do otimizador, gradientes e até mesmo dos parametros (em seus estagios progressivos,
culminando no ZeRO-1/2/3) entre os dispositivos de computacdo (multi-GPU/multi-n6),
0 ZeRO reduz drasticamente a pegada de memdoria memory footprint por dispositivo, per-
mitindo o treinamento eficiente de modelos cujos requisitos excedem a capacidade de
uma unica GPU. Em segundo lugar, o FlashAttention (1 e 2) [Dao et al. 2022, Dao 2023]
reformulou o cdlculo da auto-atencdo. Evitando a materializacdo da matriz de atencdo
completa (N x N) na memoéria HBM da GPU e utilizando algoritmos 1/0O-aware com ti-
ling e recomputacdo na SRAM, o FlashAttention reduz a complexidade de memdria da
atengdio em relagdo ao comprimento da sequéncia (N) de O(N?) para O(N), acelera signi-
ficativamente a operacdo e habilita o uso de janelas de contexto muito mais longas.
Finalmente, a fase de pds-treinamento tornou-se um componente ainda mais cen-
tral e sofisticado no desenvolvimento de LLMs. O Ajuste Fino Supervisionado (Super-
vised Fine-Tuning - SFT) agora utiliza conjuntos de dados de instrugdes de alta qua-
lidade, muitas vezes com curadoria humana detalhada, para ensinar o modelo a seguir
instrugdes complexas e a interagir de maneira util. Técnicas de alinhamento subsequen-
tes, como o Aprendizado por Refor¢co com Feedback Humano (RLHF) ou alternativas
como o Direct Preference Optimization (DPO), sao aplicadas para refinar ainda mais o
comportamento do modelo, alinhando-o com as preferéncias humanas em termos de uti-
lidade, honestidade e seguranca. Modelos como Llama 3 [Grattafiori et al. 2024] e Qwen
2.5 [Qwen et al. 2025] destacam o uso intensivo dessas técnicas com grandes volumes de
dados de feedback e preferéncia para alcancgar seu desempenho no estado da arte. Esses
avangos combinados resultaram em modelos que ndao apenas possuem forte capacidade
generativa bruta, mas também sdo mais controldveis, alinhados e eficazes em seguir ins-

trugdes complexas.

2.3 Modelos de Linguagem para o Portugués Brasileiro

O desenvolvimento de modelos de linguagem grandes (LLMs) de alta capacidade
para o Portugués Brasileiro (PT-BR) enfrenta desafios particulares, a disparidade em
recursos computacionais e datasets larga escala quando comparado ao ecossistema da
lingua inglesa. Contudo, diversas iniciativas tém buscado superar essas barreiras, gerando
modelos progressivamente mais proficientes no idioma e contexto cultural brasileiro.

O trabalho com o Sabia-1 [Pires et al. 2023] foi um marco inicial importante. Ao
realizar um pré-treinamento continuado monolingue em portugués sobre modelos como
LLaMA, demonstrou-se que mesmo com um or¢amento computacional modesto, era
possivel obter melhorias substanciais de desempenho em tarefas especificas do idioma

(avaliadas no benchmark Poeta), com o Sabid-65B atingindo paridade com o GPT-3.5-
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turbo da época. Este estudo demonstrou os beneficios da especializacio monolingue
para capturar conhecimento de dominio e cultural, € uma versdo menor (Sabiid-7B) foi
disponibilizada abertamente para a comunidade.

Em contraste com a adaptacio de modelos existentes, o projeto Tucano
[Corréa et al. 2024] focou na criagdo de recursos fundamentais abertos. Foi desenvolvido
o corpus GigaVerbo (aprox. 200 bilhdes de tokens em portugués) e, a partir dele, treinada
a familia de modelos Tucano. A disponibiliza¢cdo aberta tanto do corpus quanto dos mo-
delos representou uma contribuic@o valiosa para fomentar a pesquisa e desenvolvimento
independentes na drea. Além disso, o estudo criticou a adequagao de benchmarks existen-
tes para PT-BR, apontando para a necessidade de métricas mais refinadas.

Posteriormente, a iniciativa privada Maritaca Al apresentou as familias Sabid-
2 [Almeida et al. 2024] e, mais recentemente, Sabia-3 [Abonizio et al. 2025]. O Sabia-2
destacou-se pela sua avaliagdo em exames complexos do contexto brasileiro, onde o mo-
delo Sabid-2 Medium demonstrou competitividade notdvel frente ao GPT-4 em diversas
areas, reforcando os ganhos da especializacdo. Seguindo essa linha, o Sabii-3 foi apre-
sentado como o novo modelo de ponta da empresa, treinado em um corpus ainda maior
e focado no Brasil [Abonizio et al. 2025]. Relata-se que o Sabid-3 oferece melhorias sig-
nificativas sobre o Sabii-2, especialmente em tarefas de raciocinio, codificacdo e mani-
pulagdo de textos longos, atingindo um desempenho médio comparavel aos modelos de
fronteira globais em tarefas relevantes para o portugués, mantendo uma vantagem de custo
por token devido a especializa¢do. Contudo, os proprios desenvolvedores apontam para
limitacOes em tarefas multi-step e no seguimento de instru¢cdes complexas como areas
para desenvolvimento futuro.

E crucial notar, entretanto, que diferentemente do Sabid-1 (7B) e do projeto
Tucano, os modelos Sabid-2 e Sabid-3, assim como seus datasets de treinamento e
metodologias detalhadas, sdo proprietdrios e ndo foram disponibilizados abertamente.
Embora representem avancos técnicos e de performance para o PT-BR, alcangando
o estado da arte em diversas métricas, essa natureza fechada impde uma limitacdo
significativa ao avanco mais amplo do campo no Brasil. A falta de acesso aberto a
modelos de ponta, aos dados massivos e curados utilizados em seu treinamento, e aos
detalhes de implementacdo dificulta a pesquisa académica independente, a inovacdo
comunitéria e a replicacdo de resultados. Enquanto iniciativas como o Tucano fornecem
infraestrutura aberta, a auséncia de modelos abertos que acompanhem o desempenho
dos melhores sistemas proprietarios focados em PT-BR, somada as restricOes gerais
de recursos computacionais, deixa o ecossistema de pesquisa e desenvolvimento em
LLMs para o portugués brasileiro, em certa medida, "encilhado", dependente de esforcos

comerciais fechados para definir o estado da arte.
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2.4 LILMs Privados do Estado da Arte

Dois expoentes recentes no campo dos Grandes Modelos de Linguagem re-
levantes para este trabalho sdo as familias Gemini, desenvolvida pelo Google Deep-
Mind, e Claude 3.5, da Anthropic. A familia Gemini foi introduzida com o Gemini 1.0,
destacando-se por sua arquitetura multimodal nativa, capaz de processar e raciocinar sobre
texto, imagem, dudio e video, e oferecida em diferentes niveis de capacidade (Ultra, Pro
e Nano) para diversas aplicagOes [Team et al. 2023]. Atualiza¢des subsequentes, como a
introducdo da familia Gemini 1.5, trouxeram avangos significativos, notavelmente com o
Gemini 1.5 Pro apresentando uma janela de contexto estendida de até 1 milhdo de tokens
(ou mais em contextos de pesquisa) e uma arquitetura Mixture-of-Experts (MoE) para
maior eficiéncia computacional [Google DeepMind 2025]. Dentro desta linha, variantes
como o Gemini 1.5 Flash foram otimizadas para oferecer um balanco entre alta perfor-
mance, velocidade e custo-efetividade, tornando-se adequadas para tarefas de geragdo em
larga escala, como o aprimoramento sintético de dados realizado nesta pesquisa. Parale-
lamente, a Anthropic lancou a familia Claude 3.5, cujo modelo de entrada, Claude 3.5
Haiku, foi projetado para ser o mais rdpido e acessivel da sua classe [Anthropic 2025].
O Haiku visa fornecer respostas quase instantineas e lidar com alto volume de intera-
¢oes, sendo ideal para aplicacdes como chatbots de suporte, moderacdo de conteudo e,
crucialmente para este estudo, como um avaliador automatizado (LLM-as-Judge) efici-
ente e capaz, papel que desempenhou na avaliagdo qualitativa das geracdes dos modelos
Qwen2.5 treinados. Por tratar-se de modelos de lingua privados, ndo € disponibilizado
informagdes técnicas entre as versdes, como por exemplo Gemini 1.0 para o 2.0, apenas

melhoria nos conjuntos de avaliagcdes publicados.

2.5 LLM como Avaliador (LLM-as-a-Judge)

A capacidade dos Modelos de Linguagem Grandes de processar informa-
¢oes, emular o raciocinio humano e avaliar entradas com base em regras predefinidas
impulsionou o paradigma conhecido como "LLM-as-a-Judge"(LLM como Avaliador)
[Gu et al. 2024]. Este conceito refere-se a utilizacdao de LLLMs para realizar tarefas de ava-
liagdo que tradicionalmente eram executadas por humanos. A adogdo dessa abordagem
tem crescido rapidamente devido a fatores como escalabilidade, adaptabilidade e custo-
efetividade, permitindo que LLMs gerenciem um volume crescente de tarefas avaliativas
em diversos cendrios e com diferentes objetivos. O avanco de técnicas de treinamento
como o Aprendizado por Refor¢o com Feedback Humano (RLHF) foi fundamental nesse
processo, ao alinhar os LLMs mais estreitamente com os valores e processos de racio-

cinio humanos, facilitando sua transi¢do de tarefas puramente generativas para fungdes
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avaliativas [Li et al. 2024].

O termo "LLM-as-a-Judge"abrange um espectro amplo de papéis avaliativos.
Conforme descrito por [Gu et al. 2024], isso inclui LLMs atuando como Classificadores,
Avaliadores, Criticos, Verificadores, Examinadores e Modelos de Recompensa ou Ran-
king (Reward/Ranking Models), entre outros. Em esséncia, trata-se de usar um LLM para
julgar objetos, acdes ou decisdes com base em critérios, regras ou preferéncias estabele-
cidas.

Uma das abordagens mais comuns para implementar o LLM-as-a-Judge ¢ através
do Aprendizado no Contexto (In-Context Learning - ICL). Nesse método, a tarefa de
avaliacdo € especificada diretamente no prompt fornecido ao LLM, que pode incluir
instrucdes detalhadas e exemplos ou demonstragdes para guiar o raciocinio e julgamento
do modelo.

Dentro do design do prompt para ICL, diversas estratégias podem ser adotadas
para extrair a avaliacao [Gu et al. 2024]. Uma abordagem intuitiva é solicitar a geracao de
scores, que podem ser discretos (e.g., escalas de 1-5 ou 1-10) ou continuos (e.g., 0-1 ou 0-
100), com critérios de pontuagdo que variam do simples ao complexo, podendo envolver
multiplas dimensdes avaliativas e escalas. Outras estratégias incluem formular a avaliacdo
como uma questdo bindria (Sim/Nao), realizar comparacdes par-a-par (solicitando ao
LLM que escolha a melhor entre duas opg¢des), ou apresentar a tarefa como uma selecdo
de multipla escolha. A escolha da estratégia depende da natureza da tarefa avaliativa e do

tipo de saida desejada.
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Materiais e Métodos

3.1 Materiais

3.1.1 Dataset SmolTalk

O dataset SmolTalk [Allal et al. 2025] é um conjunto sintético desenvolvido es-
pecificamente para o ajuste supervisionado (Supervised Fine-tuning - SF'T) de modelos de
linguagem. Este conjunto possui cerca de um milhdo de amostras em inglés, abrangendo
diversas tarefas como edicao de texto, reescrita, sumariza¢do e raciocinio 16gico. O Smol-
Talk foi construido com uma composi¢ao diversificada de datasets publicos e sintéticos,
destacando-se: OpenHermes 2.5 [Teknium 2023], MetaMath [Yu et al. 2023], Numina-
Math [LI et al. 2024], LongAlign [Bai et al. 2024], Everyday Conversations [Face 2024],
APIGen [Liu et al. 2024] e Explore-Instruct [Fangqi et al. 2023]. Para a criag@o deste da-
taset, foram utilizados LLM recentes de gera¢do de dados, incluindo técnicas como o uso
de prompts especificos e filtragens para garantir a qualidade dos dados. O desempenho
superior do SmolTalk foi evidenciado em benchmarks como IFEval e MT-Bench, quando

comparado a outros datasets publicos, como OpenHermes e Magpie-Pro.

3.1.2 Proposta de Traducao e Aprimoramento

Para a adaptacdo do dataset SmolTalk ao contexto de pesquisa, foram realizadas
duas etapas utilizando o modelo Gemini 2.0 Flash [Pichai 2024]:

Traducao Turno a Turno: Aplicacdo de traducdo especifica para cada turno das
conversas originais do inglés para o portugués brasileiro, seguindo um prompt estruturado

para preservar codigos e cdlculos matemdticos disposto completamente A:

Vocé estd responsdvel por traduzir um trecho de uma conversa do Inglés
para o Portugués brasileiro. Traduza tudo, com exce¢do de cédigo e célculos

matematicos. ### Trecho da conversa:
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Aprimoramento das Respostas do Assistente: Apds a traducdo inicial, especifica-
mente os turnos do assistente foram reescritos utilizando um prompt direcionado para
elevar a qualidade das respostas, disposto integralmente em A, com a hipétese de que res-
postas mais detalhadas e claras impactam positivamente o desempenho do modelo
final:

"Vocé € um assistente de [A especializado em aprimorar as respostas de
outros assistentes de IA. Sua tarefa € refinar e melhorar o turno do ’assistant’
para a lingua Portuguesa em uma conversa, mantendo a integridade e o

contexto da discussdo. Siga as seguintes diretrizes:

* Mantenha o objetivo geral da conversa original de forma concisa.

* Se alguma resposta original for vaga ou incompleta, adicione detalhes e
informagdes relevantes.

* Se alguma resposta original contiver erros ou imprecisdes, corrija-os.

* Adicione exemplos ou explicacdes para tornar as respostas mais claras.

* Adote um tom profissional, educado e prestativo.

* Nao se desvie do assunto original da conversa.

* Formate as respostas de forma clara e organizada, usando pardgrafos,

listas ou outros elementos para facilitar a leitura.

Estas duas etapas sdo alinhadas a literatura, indicando que a qualidade elevada
dos dados impacta diretamente na eficicia dos modelos treinados [Guo e Chen 2024,
Long et al. 2024].

3.1.3 Arquitetura Qwen2.5

A escolha do modelo Qwen2.5 [Qwen et al. 2025] baseou-se principalmente nas
melhorias introduzidas durante a fase de pré-treino em compara¢do com seu antecessor, o
Qwen?2. Entre as melhorias destacam-se: (1) uma filtragem aprimorada dos dados de trei-
namento, onde modelos Qwen2-Instruct sdo utilizados para realizar anélises abrangentes
e multidimensionais, permitindo uma reten¢do mais efetiva de dados de alta qualidade
e exclusdo de exemplos de menor relevancia; (2) a inclusdo de dados especializados em
matematica e codificacdo provenientes dos modelos Qwen2.5-Math e Qwen2.5-Coder, o
que proporciona ao modelo capacidade aprimorada em raciocinio matematico e geracao
de cddigo; (3) utilizagdo ampliada de dados sintéticos gerados por Qwen2-72B-Instruct e
Qwen2-Math-72B-Instruct, refinados posteriormente com modelos especificos de recom-
pensa; e (4) uma mistura de dados otimizada, onde ocorre um balanceamento estratégico

dos conteudos para corrigir a superrepresentacdo de dominios como comércio eletrénico
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e midias sociais e aumentar a representacao de dominios como tecnologia e pesquisa aca-
démica.

Essas estratégias resultaram em uma expansdo significativa do conjunto de
dados pré-treino, passando de 7 trilhdes para 18 trilhdes de tokens. Além disso, técnicas
especificas foram adotadas para ajustar os hiperparametros ideais durante o treinamento,
como taxa de aprendizado e tamanho do lote, usando leis de escalonamento com base em
diversos tamanhos de modelos e quantidades de dados.

Adicionalmente, o Qwen2.5 realiza um pré-treino de contexto longo em duas
fases distintas. Inicialmente, com comprimento de contexto fixo em 4.096 tokens, se-
guido por uma expansdo para 32.768 tokens na fase final, utilizando técnicas como
RoPE (Rotary Positional Embedding) com frequéncia base aumentada. Especificamente,
o Qwen2.5-Turbo adota uma expansdo progressiva ainda mais extensa do contexto du-
rante o treinamento, atingindo contextos de até 262.144 tokens. Essa abordagem progres-
siva permite melhor adaptacdo e generalizacdo do modelo a diferentes comprimentos de
sequéncias. Técnicas adicionais como YARN e Dual Chunk Attention (DCA) também
foram implementadas para aumentar ainda mais a capacidade do modelo em lidar com
longas sequéncias durante a inferéncia, reduzindo a perplexidade e garantindo desempe-
nho consistente em diferentes tamanhos de sequéncia.

Essas inovagdes no pré-treinamento proporcionaram ao modelo Qwen2.5 desem-
penho superior em benchmarks comparativos, destacando-se frente a modelos concor-
rentes como o Gemma e Llama, especialmente em tarefas de compreensdo e raciocinio

l6gico.

3.1.4 Treinamento Supervisionado com Intera¢ao Multi-turno

O treinamento supervisionado fino (SFT) realizado utilizou didlogos estrutura-
dos no formato multi-turno, aplicando o template ChatML, proposta pela OpenAl para
formatar as interacdes [OpenAl 2023]. Neste treinamento, adotou-se a pratica de atualizar
os pesos do modelo apenas para as respostas geradas pela fun¢do assistant, mantendo
inalteradas as entradas geradas pela fun¢do user. Essa abordagem objetiva a capacida
generativa em turnos, € ndo apenas uma geracao de uma Unica iteragao.

Para acomodar as necessidades especificas do treinamento multi-turno, foram
feitas alteracOes no tokenizador, introduzindo tokens especiais adaptados ao formato
ChatML. Notavelmente, o token que marca o fim das respostas passou a ser <im_end>,
facilitando uma segmentacdo precisa das interagdes. Um exemplo do formato utilizado

esta descrito a seguir:

<im_start>user

Texto da pergunta do usudrio aqui.<im_end>
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<im_start>assistant

Texto da resposta do assistente aqui.<im_end>

3.1.5 Configuracao do Treinamento

O treinamento SFT foi realizado diretamente a partir das versdes base do modelo
Qwen2.5 apds a etapa inicial de pré-treino. Foram utilizadas as versdes 0.5B, 1.5B
e 3B, permitindo a analise do impacto do tamanho do modelo no desempenho pds-
treinamento. Os conjuntos de dados empregados incluiram dados traduzidos de outras
linguas para o portugués brasileiro e dados sintéticos gerados especificamente para
aumentar a diversidade e qualidade das interacoes.

As configuracdes do treinamento adotaram parametros fixos para todas as ver-
soes: epoch= 1, learning rate= 2 x 1072, batch size = 64, learning rate scheduler= cosine,
optimizer = AdamW 8bit

Durante o treinamento, foi utilizada a técnica Cut Cross Entropy (CCE), proposta
por [Wijmans et al. 2025], que visa resolver o problema do alto consumo de memoria
causado pela funcdo de perda em modelos com grandes vocabuldrios. Ao contrario da
entropia cruzada tradicional, que materializa toda a matriz de logits em memoria global,
a CCE calcula apenas o logit do token correto e realiza a operagdo de log-sum-exp
dinamicamente, evitando a necessidade de armazenar grandes matrizes. Esta abordagem
reduz o uso de memoria global, possibilitando o treinamento integral dos parametros
dos modelos sem comprometimento na velocidade de treinamento ou convergéncia,
principalmente em arquiteturas com tamanhos menores, cujo principal gargalo € na dltima
camada com mapeamento para o tamanho do vocabulédrio [Wijmans et al. 2025]. Todos
os experimentos foram executados em uma GPU NVIDIA A100 com 80 GB de memoria

disponivel.

3.2 Métodos de Avaliacao

3.2.1 Avaliacdo com benchmarks

A avaliacio dos modelos foi conduzida utilizando quatro ben-
chmarks em portugués brasileiro: HATEBR [Vargas e Carvalho 2024], AS-
SIN2RTE [Real, Fonseca e Oliveira 2020], ENEM [Nunes et al. 2023] e BLUEX
[Almeida et al. 2023]. Cada benchmark apresenta caracteristicas especificas conforme

descrito a seguir:
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* ENEM: composto por questdoes de multipla escolha de duas edi¢gdes do Exame
Nacional do Ensino Médio, exame padronizado para ingresso nas universidades
brasileiras.

* HATEBR: contendo comentérios do Instagram classificados como linguagem abu-
siva ou ndo, resultando em uma classificagao bindria.

* BLUEX: constituido por questdes extraidas das provas de ingresso das universida-
des Unicamp (Convest) e USP (Fuvest), ambas com questdes de multipla escolha.

* ASSIN2RTE: formado por pares de sentengas simples, com classificacdo bindria

de similaridade semantica.

A avaliacdo dos modelos nestes benchmarks foi realizada sob uma configura-
cao few-shot, onde foram utilizados 5 exemplos de perguntas e respostas como contexto-
guia. Esses exemplos foram selecionados aleatoriamente para garantir variabilidade esta-
tistica. Foram executadas trés rodadas independentes de inferéncias para cada benchmark,
alterando-se os exemplos de contexto entre cada execucao. A métrica empregada para ava-
liacdo foi o F1 score, por se tratar de datasets bindrios ou de miultipla escolha, semelhante
as estudos [Garcia et al. 2024, Larcher et al. 2023].

3.2.2 Avaliacao de Geracao de texto aberto com Alpaca-Eval-BR

Para avaliacdo aberta, foi utilizado o dataset Alpaca-Eval-BR [Li et al. 2023],
que contém 805 instru¢des em portugués brasileiro. Cada instrucdo foi submetida ao
modelo com geragao aberta em configuracdo de amostragem (fopp = 1, repetition penalty
= 1), com trés geracdes distintas para cada instrucdo, resultando em multiplas amostras
por instrugao.

Essas amostras foram posteriormente avaliadas utilizando a metodologia LLM-
as-Judge. Nesta etapa, optou-se pelo modelo Claude-3.5-Haiku, da Anthropic, visando
reduzir possiveis vieses provenientes de modelos previamente utilizados. Cada resposta
gerada foi comparada com a resposta referéncia do dataset segundo os critérios de
relevancia, precisdo, abrangéncia, utilidade/informatividade, clareza e coeréncia, além de
originalidade e criatividade. Prompt completo no Apéndice A

A avaliagd@o foi estruturada em uma escala de 0 a 5, onde O indica completa
inadequacdo e 5 indica exceléncia ou superacdo da resposta referéncia, seguindo o
seguinte prompt padronizado para garantir uniformidade nas avaliagdes:

Nao foram empregadas métricas tradicionais de sobreposi¢do textual como
BLEU ou Rouge, uma vez que o objetivo principal ndo € a geracio espelhada da resposta
esperada, mas sim a qualidade intrinseca e a comparagdo analitica das respostas geradas

com as respostas referéncias por meio de um avaliador externo baseado em LLM.
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Critério Descricao

Relevancia Se a resposta gerada responde diretamente a pergunta e
fornece informacdes pertinentes ao contexto.

Precisao Se as informacdes na resposta gerada sao factualmente cor-
retas e nao contradizem a resposta de referéncia ou conhe-
cimento geral.

Abrangéncia Se a resposta gerada cobre os pontos principais da pergunta,

sem omitir informagdes importantes da referéncia e possi-
velmente oferecendo uma cobertura mais completa.

Utilidade/Informatividade

Se a resposta gerada € til para o usudrio, fornecendo in-
sights, explicagcdes relevantes e agregando valor a resposta
de referéncia.

Clareza e Coeréncia

Se a resposta gerada € facil de entender, com linguagem
clara, concisa e organizagdo logica.

Tabela 3.1: Critérios de Avaliacdo de Respostas Abertas
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Resultados

4.0.1 Analise do Dataset

O dataset utilizado neste estudo, apds traducdo, possui um total de 1.098.583
amostras, divididas em dois conjuntos principais: 1.043.649 amostras para treinamento e
54.934 para teste.

Tipo Média de Tokens | Desvio Padrao | Amostras com Contexto > 3072
Traduzido 764 669 1%
Sintético 1208 859 12%

Tabela 4.1: Andlise estatistica comparativa entre dados traduzidos e sintéticos

Foi realizada uma andlise exploratdria para identificar caracteristicas importantes
do dataset, particularmente relacionadas a complexidade e extensdo dos didlogos, é
inerente maior verbosidade na geracao de LLM’s de grande porte, ou seja, a resposta
tem um teor menos objetivo e mais completo e amigavel. Na tabela 4.1 esta disposto
o tamanho médio das sentengas, 58% de aumento médio do tamanho da sentenga do
traduzido para o sintético e a quantidade de amostras maiores do que o tamanho de
sentenca maximo escolhido, 3072 tokens, um aumento de 1% para 12%. Observou-se
que 95% das amostras apresentam didlogos com até 6 turnos de interacdo, indicando
que a maior parte das conversas possui interacdes relativamente curtas. No entanto, foi
registrado um limite superior de até 20 turnos para algumas amostras, demonstrando a

existéncia de conversas extensas dentro do dataset.

4.0.2 Resultados do Treinamento

Durante a fase de treinamento, foi analisada a curva de perda obtida através da
ferramenta de observabilidade, Weights and Biases (wandb). A Figura 4.1 apresenta o
comportamento da func¢io de perda ao longo do treinamento, permitindo comparagdes

entre diferentes configuragcdes e tamanhos de modelos.
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Analisando o gréifico observa-se uma reducio consistente da perda ao longo das
atualizacdes, o que indica um aprendizado continuo e eficiente dos modelos avaliados.

Destacam-se duas principais observagoes:

* Os modelos maiores apresentam uma reducdo mais rapida e estavel da fungdo de
custo, indicando uma capacidade superior em assimilar informacdes complexas du-
rante o treinamento. E notado também alguns picos de instabilidade no treinamento
do modelo de 3 bilhdes de paramétros, sendo sugerido uma otimizag@o dos hiper
paramétros utilizados, sendo o principal a taxa de aprendizado.

* N3io pode-se inferir qualidade comparativa entre as variantes de treinamento sinté-
tico e traduzido, apenas pela curva do treinamento. Convergéncia e estabilidade sdo

fatores a serem analisados na queda do erro intrinseco a0 mesmo experimento.

Grafico da fungdo de custo comparativo entre experimentos
— Qwen2.5-1.5B-sintetico = Qwen2.5-3B-sintetico = Qwen2.5-0.5B-traduzido 1

<

Figura 4.1: Gréafico comparativo da funcdo de custo ao longo do treinamento para
diferentes configuracdes e tamanhos de modelos

4.0.3 Resultados dos Benchmarks

A Figura 4.2 dispde o desempenho dos modelos avaliados em benchmarks
especificos, multipla escolha, considerando o F1-Macro como métrica de avaliagdo.
Observa-se um padrdo: o treinamento no dataset sintético melhora consistentemente
a pontuacdo apenas na versao Qwen2.5 3B. Especificamente, o modelo 3B treinado
com dados sintéticos (barras verde-escuras) superou sua contraparte treinada com dados
traduzidos (barras azul-escuras) em todos os benchmarks avaliados, alcancando FI1-
Scores de 0.57 (+0.17 pontos ou +42.5% de melhoria) no HATEBR, 0.79 (+0.16 pontos
ou +25.4%) no ASSIN2RTE, 0.46 (+0.13 pontos ou +39.4%) no ENEM, e 0.37 (+0.07
pontos ou +23.3%) no BLUEX, em comparagdo aos scores de 0.40, 0.63, 0.33 e 0.30,

respectivamente, do modelo 3B traduzido.
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Em contraste, para os modelos menores (0.5B e 1.5B), o treinamento com dados
sintéticos frequentemente resultou em desempenho inferior ou marginalmente diferente
ao obtido com dados traduzidos. Por exemplo, no ASSIN2RTE, o modelo 1.5B caiu de
0.66 (traduzido) para 0.62 (sintético), e o 0.5B caiu de 0.53 para 0.47. No HATEBR,
o 1.5B foi o tnico modelo menor a mostrar melhora significativa (de 0.38 para 0.51),
enquanto o 0.5B piorou (0.42 para 0.40). Essa divergéncia pode ser atribuida a natureza
mais direta e objetiva das tarefas de benchmark, onde o padrio de resposta mais elaborado
e complexo gerado pelo LLM para os dados sintéticos (com exemplificacdes, markdown,
etc.) pode ter desestabilizado o ajuste fino dos modelos com menor capacidade (0.5B
e 1.5B), enquanto o modelo maior (3B) conseguiu capitalizar sobre a maior riqueza

semantica do dado.

4.0.4 Resultados da Geracao de Texto Aberto no Alpaca-Eval

Os resultados obtidos a partir da inferéncia no Alpaca-Eval e com avaliagao
do modelo Claude 3.5 Haiku as LLM-as-Judge sao apresentados na Figura 4.3. Nesta
andlise, as respostas foram avaliadas quanto a relevancia, precisdo, abrangéncia, utilidade
e coeréncia. Visto que trata-se de tarefas de geracdo de texto aberto, e ndo mais de multipla
escolha.

Analisando as médias de F1-Score normalizado para cada cendrio experimental,
a diferenca de desempenho é notdvel, especialmente entre os tipos de dados de treina-
mento. Os modelos treinados com dados sintéticos apresentaram um rendimento substan-
cialmente superior: o modelo 1.5B sintético (média 44.45) superou sua contraparte tradu-
zida (média 14.05) em mais de 30 pontos, enquanto o modelo 3B sintético (média 57.21)
excedeu o 3B traduzido (média 16.79) em mais de 40 pontos. Comparando o tamanho dos
modelos, o aumento de 1.5B para 3B pardmetros resultou em um ganho modesto de apro-
ximadamente 2.7 pontos com dados traduzidos (16.79 vs 14.05), mas um ganho bem mais
expressivo de cerca de 12.7 pontos com dados sintéticos (57.21 vs 44.45). Fica evidente
que o treinamento com dados sintéticos proporcionou um salto de qualidade muito grande,
com o0 modelo Qwen2.5 3B sintético atingindo a maior média geral (57.21), contrastando
fortemente com a menor média do 1.5B traduzido (14.05). Destaca-se a categoria de co-
eréncia, que obteve as variacdes de pontuagdes mais altas entre as variagdes analisadas,
demonstrando a capacidade superior em gerar respostas logicamente organizadas e claras
para os usudrios a partir de dados melhorados.

A Figura 4.4 detalha a preferéncia do avaliador externo Claude 3.5 Haiku
em comparacdo com as respostas referéncia do conjunto Alpaca-Eval-Pt, destacando a
predilecdo clara para as variantes com dados sintéticos, que demonstraram maior eficicia

em geracdo de respostas abertas, seguida por uma expressiva taxa de empate, sendo



30

F1 Macro por Benchmark e Modelo

Modelo
0.5b-traduzido
0.5b-sintético
1.5b-traduzido
1.5b-sintético
3b-traduzido
3b-sintético

1.0

0.8

o
~
o

F1 Macro

HATEBR ASSIN2RTE ENEM BLUEX
Benchmark

Figura 4.2: F1-Score entre benchmarks HATEBR, ASSIN2RT2, ENEM e BLUEX.
Qwen2.5 0.5b, 1.5b e 3b, cendrio traduzido e sintético.

Comparativo de Métricas entre Modelos

80
=== Qwen2.5 1.58 traduzido

= Qwen2.5 3B traduzido
mmm Qwen2.5 1.5B sintético
70 N Qwen2.5 38 sintético

6052

Valor

RELEVANCIA PRECISAO ABRANGENCIA UTILIDADE COERENCIA

Figura 4.3: Métricas F1-Score normalizado nas categorias Relevancia, Precisao, Abran-
géncia, Utilidade e Coeréncia, modelo Qwen2.5 1.5b e 3b, no cendrio traduzido e sinté-
tico. Avaliado pelo Claude 3.5 Haiku LLM-as-Judge

considerado algo positivo empatar com a resposta esperada.

Na tabela 4.2 estd disposto duas amostras consideras pelo avaliador que as
respostas dos modelos de 3B sdo consideradas melhores que a referéncia. E observado
que o comportamento do modelo com conjunto de dados com resposta aprimorada,
complementa mais do que se solicita e ja em formato markdown com inten¢do de facilitar

a leitura, comportamento usual dos modelos de lingua privados.
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Vitoria (Verde), Empate (Amarelo) relativa a resposta referéncia do Alpaca-Eval-Pt

Qwen2.5 1.5B traduzido 38 2.48%

Qwen2.5 3B traduzido

Modelos

Qwen2.5 1.5B sintético

Qwen2.5 3B sintético

m—Vitéria
Empate

17.51%

T T
30 40

Porcentagem

Figura 4.4: Preferéncia do LLM as Judge (Claude 3.5 Haiku) na resposta gerada e resposta
referéncia no Alpaca-Eval-Pt. Vitoria como verde, e Empate em amarelo.

Categoria

Descricao

Instrucao

Edite a seguinte frase para tornd-la mais concisa:
"Estaremos fazendo mudancas para nos ajustarmos a
esses tempos incertos"”

Resposta Referéncia

"Vamos nos ajustar a esses tempos incertos."

Qwen2.5-3B traduzido

"Nos ajustamos aos tempos incertos."

Qwen2.5-3B sintético

Em resposta as mudangas inesperadas, ajustaremos
nossa postura.

**Explicagdo das alteracoes:**

* *#%"Em resposta as mudangas inesperadas"**: Essa
frase substitui a expressdo "Adapting to these unk-
nown times"por uma constru¢do mais direta e facil-
mente compreendida. Ela indica que a acdo de "ajus-
tar"é motivada por "mudangas inesperadas". * **"Es-
taremos ajustando nossa postura"**: A parte "will be
adjusting our approach"foi reescrita para "ajustare-
mos nossa postura". A concisdo e clareza sdo apri-
moradas ao usar a forma verbal "ajustar'na primeira
pessoa do plural, tornando a frase mais direta e ativa.
A expressao "nossa posturasubstitui "our approach”,
mantendo o sentido original, mas com uma linguagem
mais enxuta.

A frase revisada mantém o significado original da
frase original, mas de forma mais concisa e clara.

Tabela 4.2: Tabela de comparacao de frases e modificacoes
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Conclusao

Considerando que este estudo integra um esfor¢o mais amplo para suprir a lacuna
no desenvolvimento de recursos linguisticos de alta qualidade para o portugués — idioma
com expressiva base de falantes e presenca digital significativa — a criagdo de conjuntos
de dados dedicados, como o proposto neste trabalho, representa um esforgo significativo
para o contexto tecnoldgico brasileiro. Diante disso, essa iniciativa contribui para reduzir
a dependéncia de modelos multilingues de codigo aberto, que t€ém se mostrado limitados
na captura das especificidades linguisticas do portugués.

Diante disso, foram investigados a adaptacao e o aprimoramento do conjunto de
dados de conversagdo SmolTalk, para o portugués brasileiro, com o objetivo de avaliar
seu impacto no treinamento supervisionado (SFT) de modelos da arquitetura Qwen2.5,
nas versoes de 0.5B, 1.5B e 3B parametros. O processo envolveu a traducdo turno a
turno e a reescrita das respostas do assistente, realizadas com o modelo Gemini 2.0 Flash,
visando aumentar a qualidade, com mais detalhes e corre¢@o linguistica. Tal investigagdo
foi baseada na hipédtese central de que o aprimoramento de dados de forma sintética resulta
em um padrdo de maior qualidade nas respostas generativas.

A partir disso, de forma a referenciar a qualidade das respostas, foram condu-
zidas duas avaliacdes: (1) benchmarks padronizados em portugués (ENEM, HATEBR,
BLUEX e ASSIN2-RTE), utilizando a métrica F1-Score em configuracdo few-shot; e (i1)
avaliacdo de geracdo de texto aberto por meio do Alpaca-Eval-BR, com andlise auto-
matica conduzida pelo modelo Claude 3.5 Haiku, conforme os critérios de relevancia,
precisao, abrangéncia, utilidade e coeréncia. Os resultados das avaliacdes indicaram um
impacto positivo do aprimoramento sintético dos dados, com efeitos distintos entre as
metodologias de avaliagdo.

Na primeira avaliacdo, utilizando benchmarks objetivos (F1-Macro), apenas
o modelo Qwen2.5 3B apresentou melhorias consistentes ao ser treinado com dados
sintéticos. Exemplos notdveis incluem os ganhos percentuais de +42.5% no HATEBR
(F1-Score de 0.57 vs 0.40) e +25.4% no ASSIN2RTE (0.79 vs 0.63) em comparagdo com
o treinamento usando dados traduzidos.

Ja a segunda avaliacdo, realizada via LLM-as-Judge utilizando o Claude 3.5
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Haiku, mensurou os aspectos de relevancia, precisdo, abrangéncia, utilidade e coeréncia
da resposta gerada. Confirmando a hipdtese da superioridade dos dados sintéticos, a
média geral de notas normalizadas para os modelos sintéticos foi de 44.45 (1.5B) e
57.21 (3B), valores significativamente maiores que os 14.05 (1.5B traduzido) e 16.79 (3B
traduzido). Isso representa um desempenho aproximadamente 3.2 vezes superior para o
modelo 1.5B sintético e 3.4 vezes superior para o 3B sintético, em compara¢do com suas
contrapartes treinadas com dados apenas traduzidos. Observou-se também que o modelo
3B superou o 1.5B em ambos os cendrios, mas a diferenca de desempenho foi maior
entre os modelos sintéticos (+12.7 pontos) do que entre os traduzidos (+2.7 pontos). Estes
resultados quantitativos evidenciam o forte impacto positivo do aprimoramento sintético
especialmente em tarefas que demandam maior qualidade e complexidade na geracdo
textual.

Dessa forma, fica demonstrado que o processo investigado neste trabalho — en-
volvendo a adapta¢do do conjunto de dados SmolTalk, que resultou na criagdo e disponi-
bilizacdo de duas novas versdes para o portugués brasileiro, uma versao traduzida e outra
sinteticamente aprimorada via reescrita turno a turno com o LLLM Gemini 2.0 Flash —
constitui uma estratégia eficaz para elevar a qualidade de modelos de linguagem treina-
dos para o portugués brasileiro. A superioridade consistente dos modelos Qwen?2.5 treina-
dos com esses dados refinados, especialmente na avaliagdo qualitativa de geracao aberta
conduzida pelo Claude 3.5 Haiku, valida a hipdtese central e sublinha o potencial dessa
abordagem. Conclui-se, portanto, que a geracdo e o refinamento de dados de treinamento
assistidos por LLMs de grande porte sdao ferramentas valiosas para desenvolver mode-
los com capacidades conversacionais avangadas, particularmente relevantes para idiomas
como o portugués, onde a disponibilidade de recursos linguisticos de alta qualidade ainda
€ um desafio.

De forma a aprofundar na pesquisa, propde-se, como proximos passos, a otimi-
zacdo de hiperparametros, a extensdao dos experimentos para modelos de maior porte ou
arquiteturas alternativas (como LLaMA e Gemma), e a incorporacdo de capacidades de
uso de ferramentas (fool use) nos modelos gerados, com vistas a ampliar sua aplicabili-

dade pritica.
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APENDICE A

Apéndice

Prompts
Prompt de Traducao Inglés-Portugués

Vocé estd responsdvel por traduzir um trecho de uma conversa do inglés para
o portugués brasileiro. O objetivo é garantir uma traducio fiel ao conteddo original,
mantendo a naturalidade e clareza em portugués.

Diretrizes para a traducio:

1.Traduza todo o contetido textual da conversa, exceto trechos de cédigo ou célculos
matemadticos explicitos.

2.Preserve o sentido original das mensagens, respeitando o contexto da conversa.

3.Adote uma linguagem natural em portugués, compativel com o uso em interacdes
com assistentes de TA.

4.Nao inclua comentdrios, explicagdes adicionais ou metadados. Traduza apenas o

conteddo textual.
Entrada:
*Trecho da Conversa: {conversation}

Saida Esperada:
O contetido traduzido para o portugués brasileiro, com preservacao dos trechos

técnicos (cddigo ou férmulas) no idioma original.

Prompt de Aprimoramento do turno Assistant

Vocé € um assistente de IA especializado em aprimorar respostas de outros
assistentes. Sua tarefa é reescrever os turnos do papel assistant em uma conversa,
refinando o conteudo em lingua portuguesa, preservando o contexto e a intengao original
da interacao.

Siga as seguintes diretrizes ao realizar o aprimoramento:
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1.Mantenha o objetivo geral da conversa original de forma concisa.

2.Se a resposta original for vaga ou incompleta, complemente com detalhes e infor-
macdes relevantes.

3.Se houver erros factuais ou imprecisoes, corrija-os adequadamente.

4.Adicione exemplos ou explicacdes que melhorem a clareza da resposta.

5.Adote um tom profissional, educado e prestativo.

6.Ndo desvie do assunto original da conversa.

7.0rganize o conteudo de forma clara, utilizando pardgrafos, listas ou outros recursos
estruturais.

8.Retorne apenas o conteudo aprimorado do turno do assistant, em portugués. Nao

inclua informagdes de papel ou marcacdes adicionais.
Entrada:
*Conversa: {conversation}

Saida Esperada:
Apenas o conteudo reescrito do turno do assistant, em portugués, com melhorias

conforme as diretrizes acima.

Prompt de Avaliacao LLM-as-Judge

Vocé € um avaliador critico de respostas geradas por um modelo de linguagem.
Sua tarefa € comparar uma resposta gerada com uma resposta de referéncia para a mesma
pergunta e fornecer uma avaliacdo detalhada com uma pontuacao estruturada.

Considere os seguintes aspectos na sua avaliacao:

1.Relevancia: A resposta gerada aborda diretamente a pergunta? Ela fornece infor-
macdes pertinentes ao contexto?

2.Precisao: As informagdes apresentadas na resposta gerada sdo factualmente corre-
tas? Elas contradizem a resposta referéncia ou informacdes amplamente aceitas?

3.Abrangéncia: A resposta gerada cobre os principais pontos da pergunta? Ela omite
informacdes importantes presentes na resposta referéncia? Ou, inversamente, ela
oferece uma cobertura mais completa?

4.Utilidade/Informatividade: A resposta gerada € util para o usudrio? Ela fornece
insights, explicacdes ou informacdes praticas relevantes? Ela agrega valor em
relagdo a resposta referéncia?

5.Clareza e Coeréncia: A resposta gerada € facil de entender? A linguagem ¢é clara,

concisa e organizada logicamente?

Entradas:



Apéndice A 42

*Pergunta: {instruction}
*Resposta Referéncia: {output}

*Resposta Gerada: {answer}

Avaliacao:

Forneca uma andlise textual detalhada comparando a Resposta Gerada com a
Resposta Referéncia em relacdo aos aspectos listados acima. Destaque os pontos fortes e
fracos da Resposta Gerada em comparagdo com a Resposta Referéncia.

Pontuacao Estruturada:

Atribua uma pontuagdo de 0 a 5 para cada critério, onde:

*0: Completamente inadequado/incorreto/irrelevante.

*1: Muito ruim/impreciso/pouco relevante.

2: Razodvel/parcialmente correto/alguma relevancia.

*3: Bom/preciso/relevante.

*4: Muito bom/altamente preciso/muito relevante.

*5: Excelente/excepcionalmente preciso/extremamente relevante e/ou superior a

resposta Referéncia.

Esquema de Pontuacao:

"avaliacao_detalhada™: "[SUA ANALISE TEXTUAL AQUI]",
"pontuacao": {
"relevancia": [0-5],
"precisao": [0-5],
"abrangencia": [0-5],
"utilidade™: [0-5],
"clareza_coerencia": [0-5]
b
"melhor_resposta": [referencia, gerada, empate]
"Justificativa_melhor_que_referencia": "[EXPLICACAO SE A RESPOSTA GERADA FOR CC(
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