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Resumo

Os grandes modelos de linguagem (Large Language Models, LLMs) se estabeleceram como
o estado da arte no processamento natural de linguagem (Natural Language Processing,
NLP), expandindo seu alcance nas mais diversas areas de inteligéncia artificial. Entre
as variadas categorias de tarefas que tais modelos sao capazes de lidar, destaca-se a
capacidade de “raciocinio” durante a generacao de texto — isto é, a habilidade de resolver
problemas que demandam a construgao de uma sequéncia logica de pensamentos ( Chain-of-
Thought, CoT) que conduzam a uma solugao coerente. O método de CoT tem demonstrado
melhorias no desempenho de LLMs em uma ampla variedade de tarefas, incluindo raciocinio
aritmético, de senso comum e simbélico. No entanto, estas melhorias tipicamente exigem
o desenvolvimento de prompts CoT eficazes. Por outro lado, trabalhos mais recentes
mostram que os caminhos de raciocinio CoT ja estao frequentemente presentes de forma
inerente nas k melhores sequéncias alternativas de decodificacdo, mesmo na auséncia
de uma técnica de prompting especifica. Neste trabalho, propoe-se um novo método de
fine-tuning que explora essa propriedade ao focar em apenas dois tokens especificos dessas
respostas CoT preexistentes. Demonstra-se que é possivel incrementar significativamente a
geracao de respostas contendo CoT em uma decodificacao gulosa ao realizar o fine-tuning
de apenas dois tokens, utilizando os CoTs implicitos gerados pelo modelo. Essa abordagem
permite que os LLMs sejam mais eficientes ao lidar com problemas de raciocinio, ao mesmo
tempo em que se reduz o custo computacional associado a sua implementagdo em cenarios

praticos.

Palavras-chave: LLM. Chain-of-Thought. LoRA. Fine-tuning. Reasoning.






Abstract

Large Language Models (LLMs) have established themselves as the state of the art in
natural language processing (NLP), expanding its reach in the most diverse areas of artificial
intelligence. Among the various categories of tasks these models can handle, their capacity
for reasoning during text generation stands out—mnamely, the ability to solve problems
that require constructing a logical sequence of thoughts (chain-of-thoughts) leading to
a coherent solution. The chain-of-thought (CoT) method has shown improvements in
LLM performance across a wide range of tasks, including arithmetic, commonsense, and
symbolic reasoning. However, these improvements typically require the development of
effective CoT prompts. On the other hand, more recent work shows that CoT reasoning
paths are often inherently present in the alternative top-k decoding sequences, even in the
absence of specific prompting techniques. In this paper, we propose a novel fine-tuning
method that leverages this property by focusing on just two specific tokens from these
pre-existing CoT responses. We demonstrate that it is possible to significantly enhance the
generation of CoT-containing responses in greedy decoding by fine-tuning only two tokens,
utilizing the implicit CoTs generated by the model. This approach allows LLMs to be
more efficient in solving reasoning tasks while reducing the computational cost associated

with their implementation in practical scenarios.

Keywords: LLM. Chain-of-Thought. LoRA. Fine-tuning. Reasoning.
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1 Introducao

Nos tltimos anos, os modelos de linguagem de larga escala (LLMs) se estabeleceram
como o estado da arte no processamento de linguagem natural (NLP), expandindo seu
alcance para diversas areas dentro da Inteligéncia Artificial (XIE et al., 2022; TOUVRON
et al., 2023; JIANG et al., 2023; BROWN et al., 2020a). Entre as miltiplas tarefas que esses
modelos conseguem realizar, destaca-se a capacidade de “raciocinio”; isto ¢, a habilidade
de solucionar problemas que requerem nao apenas a recuperacao de informacoes especificas
armazenadas nas camadas internas do modelo, mas também a construcao de uma sequéncia
l6gica de argumentos que conduza a uma solugao coesa (HUANG; CHANG, 2023; QIAO et
al., 2023). A constituicdo destas multiplas etapas para solu¢ao de um problema em LLMs
é conhecido como cadeia de pensamentos (ou CoT) (WEI et al., 2023; WANG et al., 2023;
NYE et al., 2021), e tem se tornado cada vez mais proeminente devido & sua capacidade de
induzir raciocinio em tais modelos. Apesar da crescente quantidade de pesquisa académica
dedicada a este escopo, a resolugao de problemas deste género continua sendo um desafio
em aberto, principalmente para questoes que necessitam maior complexidade de raciocinio

para sua solucao (FU et al., 2023).

Nesta perspectiva, uma das técnicas comumente empregadas para elicitar o racioci-
nio nestes modelos é através do ajuste fino (fine-tuning) de conjuntos de dados projetados
para estimular essa habilidade. Tal técnica é conhecida como ajuste fino por instrugao (ou
instruction fine-tuning) (WEI et al., 2022b; CHUNG et al., 2022), e refere-se a unido do
supervised fine-tuning com adi¢do de caminhos CoT para o treinamento mais robusto de
modelos de linguagem, onde o modelo é treinado usando pares de instrugoes de entrada
e suas respectivas saidas desejadas. Este método permite que o modelo aprenda tarefas
especificas guiadas por essas instrugoes, melhorando sua capacidade de compreender e
executar tarefas com base nas instrugoes fornecidas. Concomitante a isto, ndo somente
o prompt é formato como um conjunto de instrug¢oes, mas também apresenta em sua
composicao uma quantidade representativa de dados Chain-of-Thoughts (CoT) (COBBE
et al., 2021). Contudo, tal técnica apresenta suas limitagoes, principalmente quanto a
dependéncia de disponibilidade e qualidade dos conjuntos de dados de treinamento, além

de exigir recursos computacionais significativos.

Em uma outra 6ptica, ha um foco crescente na técnica de prompt engineering como
uma alternativa ao fine-tuning tradicional (CHEN et al., 2023a; SAHOO et al., 2024).
O prompt engineering envolve projetar entradas especificas para o modelo, conhecidas
como prompts, que orientam sua resposta para uma tarefa desejada. Essa abordagem pode
incluir técnicas como zero-shot e few-shot learning, permitindo que o modelo responda a

tarefas para as quais nao foi explicitamente treinado (ZHOU et al., 2023; CHEN et al.,



2023b; GAO et al., 2023a). Uma das principais vantagens do prompt engineering é sua
capacidade de economizar recursos computacionais, uma vez que nao ¢ necessario retreinar
o modelo. No entanto, o prompt engineering também apresenta desafios. A formulacao
adequada dos prompts pode exigir um entendimento profundo da tarefa e do modelo, bem

como um maior custo computacional durante o tempo de inferéncia.

Em contraste com esses métodos, Wang e Zhou (2024a) identifica uma nova dptica
sobre a composicao de Chain-of-Thoughts intrisinca aos modelos: as cadeias de pensamento
podem ser derivadas exclusivamente pela exploracao no processo de decodificacao do
modelo durante a autoregressao, sem a necessidade de treinamento por instruction tuning
ou uso de prompt engineering. Além disso, a extragao desses caminhos CoT revela que o
modelo tende a ter uma confiabilidade maior em relagao a resposta final, quando comparado
com a decodificacao gananciosa (greedy decoding), que geralmente resulta em respostas

mais curtas e diretas. Esse processo serda melhor explicado na segao 2.6.

Neste trabalho se adotou a metodologia exemplificada por Wang ¢ Zhou (2024b). Por
meio da analise das primeiras K respostas geradas pelo modelo, extrai-se um subconjunto
composto por respostas com maior presenca de caracteristicas associadas ao CoT. Este
subconjunto representa os caminhos/respostas CoT implicitos ao modelo, considerando
que nao foram previamente induzidos por qualquer técnica de prompting. Esta técnica é

denominada CoT-Decoding.

Sob essa perspectiva, e alinhando-se a ideia de que modelos de linguagem ajustados
finamente podem melhorar o desempenho em cenarios Zero-Shot (WEI et al., 2022a), este
trabalho propoe uma abordagem de fine-tuning altamente econémica, implementada por
meio do treinamento de apenas dois tokens dos caminhos CoT implicitos (27-FT). Em
especifico, dada uma janela de contexto de 512 tokens, que compreende a combinacao da
pergunta, resposta e tokens especiais (EOS/PAD), apenas dois tokens sao treinados: o

primeiro token da resposta e o primeiro token de end-of-sentence (EOS).

Como ilustrado na Figura 1, o objetivo é promover a geracao de CoT" durante o
processo de decoding, no qual sdo selecionados apenas os tokens mais provaveis (greedy

decoding), aumentando, assim, a probabilidade de o modelo produzir respostas corretas.

Ao aprimorar a geracao de raciocinio nos estagios iniciais do processo de decodi-
ficagdo apds o ajuste fino do modelo pré-treinado com dois tokens, mantém-se o custo
computacional de geragao inalterado, sem a necessidade de explorar multiplos caminhos
K durante o tempo de inferéncia. Ademais, ao priorizar o backpropagation em apenas
dois tokens da resposta durante o fine-tuning, evidencia-se uma reducao drastica no poder
computacional necessario para o fine-tuning quando comparado com outros métodos. Além
disto, o método alinham-se a estudos recentes que demonstram a eficacia da selecao de

tokens especificos no processo de treinamento (LIN et al., 2024).



Figura 1 — Comparacao de saidas entre o modelo pré-treinado e o 2T-FT.
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1.1 Objetivos Gerais e Especificos

O objetivo geral deste trabalho é introduzir uma nova técnica de fine-tuning,
fundamentada no uso de C'oTs implicitos aos modelos de linguagem, bem como no uso
de apenas dois tokens durante o fine-tuning supervisionado do modelo. Deste modo, os

objetivos sao:

o Investigar a eficiéncia de ajustes minimos em tokens especificos durante
o processo de fine-tuning. Especificamente, busca-se avaliar como o treinamento
de apenas dois tokens — o primeiro da resposta e o primeiro EFOS — pode impactar

a capacidade do modelo em gerar respostas corretas e coerentes.

e Desenvolver um método para identificar caminhos implicitos contendo
CoT com o objetivo de automatizar o processo de fine-tuning. Isto implica
na automatizagdo da etapa intermediaria capaz de selecionar corretamente os tokens

que definem o escopo da resposta final do modelo.

e Superar limitacoes associadas as abordagens tradicionais de instruct fine-
tuning e prompt engineering. Propor uma solucao alternativa e eficiente para
guiar modelos de linguagem, com foco em evidenciar e ampliar sua capacidade de

raciocinio em cadeia (chain-of-thoughts) sem o uso de técnicas de prompt.

A partir dos pontos supracitados, visa-se superar as limitagoes e desafios associados
ao instruct fine-tuning e ao prompt engineering, oferecendo uma abordagem alternativa e
eficiente para direcionar modelos de linguagem, com potencial para evidenciar a capacidade

de generagao de chain-of-thoughts dos modelos.

1.2 Estrutura do Documento

No Capitulo 2, é realizada uma breve exploracao da area de Inteligéncia Artificial

(IA) e redes neurais, com énfase na arquitetura das redes Transformers e sua relevancia no



campo da [A. Este capitulo também inclui uma discussdao aprofundada sobre os grandes
modelos de linguagem e suas especificidades, além de uma contextualizacdo sobre os
avancgos recentes no setor, abordando técnicas aplicadas para ajuste fino em Modelos
de Linguagem de Grande Escala, inducao de comportamento através da Engenharia de
Prompt (Prompt Engineering), geragdo de CoT, e os diversos métodos de decodificagao

utilizados durante o processo de autoregressao do modelo.

No Capitulo 3, sao envidenciadas as metodologias empregadas, as quais sao divididas
em duas etapas: generalizacdo do método de CoT-Decoding usando modelo BERT e

formalizacao do método 2T-FT.

O Capitulo 4 apresenta a validagao da técnica por meio de experimentos qualitativos
e quantitativos usando diferentes combinagoes de técnicas. Além disso, é realizada uma
comparacao entre o desempenho de modelos distintos, juntamente com uma analise do

tempo de inferéncia do modelo apds o ajuste fino e a remoc¢ao do CoT-Decoding.

Por fim, o Capitulo 5 aborda o cronograma de atividades durante o periodo da

elaboragao da tese.



2 Fundamentacao Tedrica

Esta secao apresenta os conceitos fundamentais que servem de base para o desen-
volvimento do trabalho. Inicialmente, aborda-se a Inteligéncia Artificial e Redes Neurais,
destacando sua evolucao e relevancia no contexto atual. Em seguida, sao discutidas as
redes Transformers, que caracterizam a infraestrutura base dos grandes modelos, e os

LLMs, que compoem os principais modelos de linguagem da atualidade.

Na sequéncia, exploram-se as Técnicas para Fine-tuning, utilizadas para adaptar
modelos pré-treinados a tarefas especificas. Também é discutido o Raciocinio em LLMs, com
foco na capacidade desses modelos de realizar inferéncias complexas. Por fim, apresentam-
se os Métodos de Decodificagao, responsaveis pela forma como é dada a geracao textual

do modelo.

2.1 Inteligéncia Artificial e Redes Neurais

A Inteligéncia Artificial (IA) representa um campo interdisciplinar responsavel pela
elaboracao de sistemas capazes de simular e automatizar tarefas cognitivas por meio de
recursos computacionais e formulagoes matematicas. Inicialmente centrada em modelos
mais especificos para determinadas aplicagoes, como maquinas de vetores de suporte
(SVM), arvores de decisao, algoritmos genéticos e sistemas baseados em légica difusa, a
inteligéncia artificial se disseminou como um conjunto de ferramentas capazes de solucionar
problemas através de aprendizado computacional. Nesse contexto, as redes neurais artificiais
surgiram como uma ferramenta matematica fundamental para aprender a partir de dados
e lidar com tarefas complexas de maneira mais genérica. Uma rede neural artificial é
um modelo computacional inspirado na estrutura dos neurénios do cérebro humano,
composta por camadas de unidades interconectadas, cada uma realizando operagoes
simples. Tais redes tém sido amplamente utilizadas em problemas de reconhecimento de
padrdes, processamento de linguagem natural, visao computacional e diversas outras areas
da inteligéncia artificial (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Redes neurais artificiais sao especialmente eficazes em lidar com problemas com-
plexos e nao lineares, que sao desafiadores para métodos tradicionais de programacao
(KUPTSOV; KUPTSOVA; STANKEVICH, 2021). Através de um processo de treinamento
supervisionado ou nao supervisionado, essas redes sao capazes de ajustar seus parame-
tros internos para otimizar o desempenho em uma determinada tarefa. O surgimento
de algoritmos de aprendizado de maquina (machine learning) e aprendizado profundo
(deep learning) impulsionou significativamente o avango das redes neurais, permitindo o

processamento de grandes volumes de dados e a resolugao de problemas anteriormente



considerados intrataveis (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Dentre as diversas arquiteturas formuladas a partir dos conceitos fundamentais
em redes neurais, destacam-se as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) que sao ampla-
mente utilizadas em tarefas de visdo computacional, devido a sua capacidade de capturar
padroes espaciais em dados de entrada através de camadas convolucionais e de pooling
(LECUN et al., 1998). Para tarefas envolvendo sequéncias temporais, como processamento
de linguagem natural, destacam-se as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e suas variantes,
como Long Short-Term Memory (LSTM), que lidam bem com a dependéncia temporal
ao processar sequéncias de dados (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Recente-
mente, as Redes Transformers emergiram como uma arquitetura revolucionaria para o
processamento de sequéncias sem necessitar de recorréncias, com aplicagao em tradugao
automatica, sumarizagao de texto e modelagem de linguagem (VASWANTI et al., 2017).
Essa arquitetura se destaca por sua capacidade de aprender relagoes globais em conjuntos

de dados sequenciais, utilizando mecanismos de atencao.

2.2 Redes Transformers

As Redes Transformers representam uma classe poderosa de modelos de aprendizado
profundo que revolucionaram o processamento de linguagem natural (NLP) e outras tarefas
sequenciais. Introduzido por Vaswani et al. (2017), o modelo Transformer é construido em
torno de mecanismos de atencao que permitem que o modelo direcione e pondere diferentes
partes da entrada durante o processamento. A arquitetura original do Transformer baseia-
se em uma estrutura de encoder-decoder, na qual sao realizadas operagoes de atencao e
transformagoes nao lineares, substituindo modelos anteriores, como redes recorrentes ou

convolucionais.

Antes de ser integrado a arquitetura encoder-decoder, algumas etapas sao necessarias
para transformar o texto bruto em dados compreensiveis para o modelo. Primeiramente, o
texto fornecido pelo usuério (ou prompt), no formato string, é verificado quanto ao seu
comprimento em relacdo a janela de contexto definida pelo modelo. A janela de contexto

delimita o nimero maximo de tokens que podem ser processados em uma Unica insercao.

Caso o numero de tokens seja inferior ao limite maximo, os espagos restantes sao
preenchidos com tokens especiais, como end-of-sentence ou end-of-sequence (EOS). Por
outro lado, se o niimero de tokens exceder a capacidade da janela de contexto, o texto
precisa ser subdividido em blocos (chunks), que sdo processados sequencialmente pelo
modelo em multiplas etapas. Esse pré-processamento garante que o texto seja formatado

de maneira adequada para utilizacao pela arquitetura Transformer.

A etapa inicial consiste na transformagao do texto, representado como uma string,

em um embedding, ou seja, em valores numéricos organizados em um sistema matematico



de N dimensoes. Esse processo é realizado pelos componentes de input embedding ou
output embedding (Figura 2). Como resultado, cada token do texto é representado por um
vetor em D dimensoes, o qual codifica, de forma superficial, relagoes semanticas entre os

tokens.

Em seguida, com o objetivo de atribuir uma estrutura posicional aos tokens,
realiza-se o processo de positional encoding. Esse procedimento adiciona pequenos valores
especificos a cada vetor, permitindo que a rede identifique a ordem dos tokens sem depender
de uma estrutura explicitamente sequencial, como ocorre nas redes recorrentes (RNNs).
Essa abordagem capacita o modelo a processar informagcoes de maneira paralela e eficiente,

caracteristica fundamental das arquiteturas baseadas em Transformers.

Apos as transformacoes realizadas no texto, este é inserido na arquitetura base do
Transformer. O funcionamento dessa arquitetura pode ser explicado da seguinte maneira:
o modelo é dividido em duas partes principais, o codificador (encoder) e o decodificador
(decoder). O codificador tem a fungao de processar a sequéncia de entrada e converté-la
em uma representacao interna. Por exemplo, ao receber a frase “Eu gosto de livros”, o
codificador utiliza camadas de atencao multi-head e redes feedforward para identificar as
relacoes entre as palavras da sequéncia, como a conexao semantica existente entre “gosto”

e “livros”.

O decodificador, por sua vez, utiliza essa representacao interna gerada pelo codifi-
cador para produzir a sequéncia de saida, palavra por palavra. No caso de uma traducao
para o inglés, o decodificador iniciaria com a palavra “I” e, utilizando as informagoes
fornecidas pelo codificador, preveria a préoxima palavra “like”, e assim sucessivamente,
até formar a frase completa “I like books”. Durante esse processo, os tokens previamente

gerados sdo incorporados como contexto, garantindo a consisténcia e a coeréncia da saida.

De forma mais aprofundada, o elemento central que diferencia o Transformer de
outras arquiteturas de inteligéncia artificial ¢ o mecanismo de atencao. Esse componente
fundamental permite ao modelo identificar e atribuir pesos as partes mais relevantes ou
importantes dos dados em um determinado contexto, garantindo que a relacao entre
elementos da sequéncia seja processada de maneira eficaz e adaptativa. Subdivido em
trés matrizes de pesos denominadas query (Q), key (K) e value (V'), e estruturada em
miultiplas cabecas de aten¢ao, o mecanismo possibilita a captura de relagoes entre pares
de sequéncias em multiplos contextos. Isto é feito pelo produto escalar entre as camadas
de query e key, escalonados pela dimensionalidade dos dados (dy) e normalizados por
uma funcao softmaz. Ao final, aplica-se novamente um produto escalar entre o resultado

anterior e a matrizes de pesos value, como na Equacao 2.1.

, QKT
Attention(Q, K, V) = softmax(ﬁ)v (2.1)
k



Por meio de uma perspectiva global apresentada na ilustracao da Figura 2, podem-
se observar as duas categorias de mecanismos de atencao que constituem o modelo
originalmente proposto Transformer: Multi-Head Attention e Masked Multi-Head Attention.
O primeiro encontra-se na camada encoder e possibilita uma relacao de auto-atencao (self-
attention) entre os dados de entrada do modelo. O segundo esté presente na camada decoder
e é fundamental para impedir que o modelo tenha acesso as sequéncias de tokens a serem
preditas. Uma camada feed forward é adicionada ao final, aumentando significativamente
o nimero de parametros e, consequentemente, a representativade do modelo. Por fim, as
conexoes residuais e a normalizagao em camadas constituem as saidas dos mecanismos de
atencao e das camadas feed forward, com o intuito de mitigar o problema da degradacgao
do gradiente e aprimorar a robustez durante o treinamento, respectivamente (BA; KIROS;
HINTON, 2016; HE et al., 2015).

Figura 2 — Arquitetura Transformer
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Arquitetura de uma Rede Transformer Vanilla, formada por N blocos encoder-decoder

O uso da arquitetura Transformer no processo de treinamento e inferéncia se-
gue etapas distintas, mas complementares, que garantem a adaptagao do modelo e sua

capacidade de generalizar para novas entradas.

Durante o treinamento, o modelo é alimentado com pares de entrada e saida,
como no caso de tarefas de traducao, onde o modelo aprende a mapear uma sequéncia de
palavras em uma lingua para uma sequéncia equivalente em outra. O objetivo é ajustar os

parametros da rede para minimizar a discrepancia entre a saida gerada pelo modelo e a



saida real, utilizando fungoes de perda apropriadas e algoritmos de otimizacao, como o
Adam (KINGMA; BA, 2017). Nesse processo, o mecanismo de aten¢ao desempenha um
papel crucial, pois permite que o modelo identifique e atribua diferentes pesos as partes
da entrada que sao mais relevantes para a geracao de cada token da sequéncia de saida,

promovendo um aprendizado mais eficiente das relagoes contextuais.

Na fase de inferéncia, o modelo, ja treinado, é utilizado para fazer previsoes em
novas entradas. Por exemplo, ao ser fornecida uma frase para traducao, o codificador
processa a sequéncia de entrada e gera uma representacao interna, que ¢é utilizada pelo
decodificador para gerar a sequéncia de saida, token por token. Durante a inferéncia, o
modelo utiliza a informacao adquirida no treinamento, incluindo os pesos de atencao, para
prever os tokens mais provaveis em cada etapa. Técnicas de decodificagao, como greedy
search ou beam search, sao empregadas para escolher a sequéncia mais adequada de tokens,

com o objetivo de gerar uma resposta precisa e coerente.

Desde sua introducgao, os Transformers evoluiram em varias arquiteturas aprimo-
radas, como o BERT (DEVLIN et al., 2019) e o GPT (RADFORD et al., 2018), que
alcancaram resultados de estado da arte em uma variedade de tarefas de NLP, como
classificacao de texto, resposta a perguntas e traducao. Além disso, outras modifica¢oes
foram feitas na estrutura original do Transformer, modificando a ordem da camadas
de normalizagdo (XIONG et al., 2020), variacoes nas cabecas de atengao (SHAZEER,
2019; AINSLIE et al., 2023), e modificagoes nos embeddings de posi¢ao (SU et al., 2023).
Estes modelos demonstram uma capacidade excepcional de generalizagao, aprendendo
representacoes ricas e universais de linguagem a partir de grandes quantidades de dados
nao supervisionados. Este sucesso evidencia o potencial dos Transformers nao apenas em
NLP, mas também em outras areas como visao computacional e biologia computacional,
onde o processamento de sequéncias é essencial (DOSOVITSKIY et al., 2021; YUN et al.,
2020; VERMA; BERGER, 2021).

Além das variacoes mencionadas anteriormente, os métodos recentes sao predo-
minantemente estruturados apenas com camadas decoder (Figura 3). O uso exclusivo de
camadas decoder demonstrou ser suficientemente robusto para gerar sequéncias, mesmo
quando emprega apenas mecanismos causais nos blocos de atencao. Além disso, tais
mecanismos oferecem vantagens notaveis, principalmente quando avaliados em termos
de capacidade de generalizagao em zero-shot (WANG et al., 2022), reducao do tamanho
do modelo, compartilhamento de parametros, otimizacgao ideal para técnicas como KV
cache (POPE et al., 2022) e, especialmente, treinamento com dados nao anotados. Essas
arquiteturas utilizam atencao autorregressiva, que mantém a classificagao completa e,

teoricamente, oferece uma capacidade expressiva superior em comparagao com arquiteturas

como encoder-decoder (DONG; CORDONNIER; LOUKAS, 2021).



Figura 3 — Arquitetura Transformer apenas com camadas decoder (decoder-only).
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2.3 Large Language Models

Os modelos de linguagem de larga escala tém experimentado um crescimento
exponencial nos dltimos anos, impulsionado sobretudo pelo surgimento da arquitetura
Transformer. Inicialmente quantificados na ordem dos milhares de parametros, esses
modelos agora atingem a escala dos bilhoes e até mesmo trilhoes de parametros, conforme
ilustrado na Figura 4. Embora o custo computacional associado a um grande niimero
de parametros seja significativo, esse cenario proporciona beneficios notaveis, como uma
capacidade aprimorada de generalizagdo para tarefas subsequentes (downstream tasks),
bem como uma representatividade mais abrangente das amostras (KAPLAN et al., 2020).
Entre os principais modelos, estdo o GPT (BROWN et al., 2020b), GEMINI (TEAM et
al., 2024), CLAUDE 3 (ANTHROPIC, 2024) e PALM-2 (ANIL et al., 2023).

Os modelos supracitados sao também caracterizados inicialmente como modelos
pré-treinados (ou pre-trained language models, PLMs). Este pré-treinamento é realizado
de forma auto-supervisionada em um grande corpus de texto, que pode chegar na casa dos
trilhoes de tokens, com alto custo computacional e financeiro. O principal objetivo desse
processo ¢é a extragao de caracteristicas fundamentais da lingua, como o reconhecimento

de estruturas gramaticais e a compreensao de seméntica contextual (PETERS et al., 2018;
LEWIS et al., 2019).

Em uma outra perspectiva, com o proposito de tornar estes modelos mais acessiveis,

tém sido propostas novas arquiteturas com o objetivo de reduzir o nimero de parametros



Figura 4 — Dimensionalidade dos LLMs
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Comparativo durante os anos entre os nimero de parametros usados para cada LLM.

sem comprometer o estado da arte (State-of-the-Art, SOTA) em desempenho. Destaca-se o
modelo Miztral (JTANG et al., 2024), que se concentra na composicao de redes especialistas
(experts), e o Phi (GUNASEKAR et al., 2023a), caracterizado pelo baixo nimero de para-
metros aliado ao treinamento em conjuntos de dados de qualidade excepcional, alcangcando
desempenho equivalente a modelos 25 vezes maiores do que ele proprio. Alguns outros

modelos seguem esta abordagem de redugao de parametros mantendo alto desempenho
(SANH et al., 2020; TTAN et al., 2024; MITRA et al., 2023).

Nesta perspectiva, muitas outras técnicas sao aplicadas em Modelos de Linguagem
de Grande Escala com o intuito de acelerar o treinamento e a inferéncia, reduzir a
complexidade computacional, aprimorar a eficiéncia de memoéria e otimizar o consumo de
GPU. Alguns métodos focam na reducao da precisdo dos nimeros flutuantes que armazenam
os valores dos pesos (ou parametros) do modelo, processo denominado quantizagao (ZHAO
et al., 2024; MA et al., 2024). Altera¢oes na arquitetura dos mecanismos de atengao
também sao realizadas com o objetivo de reduzir a complexidade quadratica do mecanismo
(DING et al., 2023) ou tornar mais eficiente o acesso as GPUs (DAO, 2023).

Em uma outra perspectiva, e visando solucionar problematicas relacionadas a dados
enviesados, toxicidade e confiabilidade nos dados fornecidos pelas LLMs, técnicas como
Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF') tém se tornado proeminentes em
tais modelos. Através destes métodos, é possivel que o modelo atualize seus parametros

por meio do feedback humano, alinhando-o a respostas mais coerentes e preferiveis aos



usudrios (alignment tuning). O InstructGPT (OUYANG et al., 2022) é um exemplo de
modelo adaptado para suportar RLHF.

Por fim, as LLMs demonstraram uma grande capacidade de interagdo com outras
ferramentas e, principalmente, de atualizar suas respostas em tempo real, através do uso
de retrieval augmentation generation (RAG) (LEWIS et al., 2021). Além das técnicas de
fine-tuning, o modelo pode ser aprimorado por meio da unificagdo de técnicas de prompt
engineering com a coleta de dados de fontes externas. Isso permite que seja embutido no
prompt um contexto que o modelo nao possuia previamente no treinamento ou fine-tuning.
O RAG tem se mostrado benéfico ndo apenas na projecao de novas informagoes ao modelo,

mas também em mecanismos de auto-corregao e reasoning (MELZ, 2023).

2.4 Técnicas para Fine-tuning

O processo de fine-tuning em LLMs refere-se a adaptacdao de um modelo pré-
treinado a uma tarefa especifica (downstream task) ou a um conjunto de dados particular.
Esse processo é essencial para personalizar o desempenho do modelo e melhorar sua
eficacia em contextos especificos. A titulo de exemplificagao, a transformacao do modelo
pré-treinado para gerar texto em um modelo ajustado para responder perguntas é um
processo de fine-tuning amplamente efetuado (YANG; YIH; MEEK, 2015; RAJPURKAR
et al., 2016).

Tratando-se de modelos menores, na casa das centenas de milhdes de parametros,
o processo de fine-tuning pode ser realizado em todas as suas matrizes de pesos sem um
custo computacional tao elevado. Entretanto, com o advento de modelos maiores, na casa
das dezenas e centenas de bilhdes de parametros, torna-se inviavel ajustar todos os pesos
do modelo sem a disponibilidade de grandes data centers com dezenas ou até centenas de
GPUs. Por este motivo, muitas solugoes foram desenvolvidas com o objetivo de minimizar
o numero de parametros necessarios para a especializagao do modelo em uma determinada

tarefa, mantendo ao mesmo tempo a performance e a acurdcia proximas ao estado da arte.

O PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) (XU et al., 2023a), é notavelmente um
dos grandes avancos que engloba os métodos de fine-tuning que visam o uso de apenas uma
parte dos pesos para o ajuste. Como ilustrado na Figura 5, os recentes métodos de ajuste
fino podem ser subdividos em cinco géneros: additive fine-tuning, partial/soft fine-tuning,

reparemeterized fine-tuning, hybrid/selective fine-tuning e unified/adapters fine-tuning.

Em sintese, o additive fine-tuning abrange os métodos nos quais hé adi¢ao de novos
pesos por meio de novas camadas ou modificagoes nos embeddings da rede. O partial
fine-tuning foca na reducao do niimero de parametros para o ajuste fino por meio de
técnicas de pruning. O reparameterized fine-tuning nao incrementa pesos adicionais, mas

apenas modifica os pesos originais a partir da composi¢ao dos pesos pré-treinados com



Figura 5 — Métodos de Fine-tuning.
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pesos ajustados em matrizes substancialmente menores que as originais. Por fim, o hybrid
fine-tuning e o unified fine-tuning representam um conjunto de técnicas que utilizam
diversos outros métodos PEFT com o objetivo de tornar o ajuste mais robusto. A titulo de

elucidacao, a Figura 6 apresenta um comparativo entre as arquiteturas dos trés métodos

anteriormente citados.

Figura 6 — Detalhes de Arquitetura em Sequential Adapter, Prefiz-Tuning e LoRA .

Prefix-tuning

(a) Sequential Adapter (b) Prefix-tuning (c) LoRA
Fonte: Xu et al. (2023a, p. 5)

Os métodos de reparametrizacao sdo amplamente explorados, destacando-se princi-
palmente o LoRA (Low-rank Adaptation) (HU et al., 2021) e suas derivagdes (VALIPOUR
et al., 2023; HUANG et al., 2024a; LIU et al., 2024). Em sintese, o LoRA permite a

reparametrizacao dos pesos originais do modelo por meio do treinamento de duas matrizes



significativamente menores do que as camadas lineares do modelo original. Com apenas
uma fracao infima do nimero de pesos em comparagao ao tamanho original do modelo,
o LoRA possibilita que o fine-tuning alcance resultados aproximadamente similares ao
fine-tuning completo, utilizando muito menos poder computacional e tempo de treinamento.
Além disso, por ser um método de reparametrizacdo, é possivel adicionar ou remover
as matrizes LoRA de maneira simples e rapida, tornando-o um método mais versatil e
dindmico. Embora inicialmente validado em tarefas de linguagem natural, o LoRA também
possui aplicagoes em geragao de imagens, como na estilizacao de imagens (WANG et al.,
2023).

Concomitante ao advento da quantizacao, ramificagdes do LoRA também se apre-
sentaram extremamente tteis em diferentes cenarios, como no caso dos métodos (QLoRA
(DETTMERS et al., 2023) ¢ QA-LoRA (XU et al., 2023b). Por meio de tais métodos,
é possivel transformar os pesos anteriormente configurados em 32 ou 16 bits para 8 ou
4 bits, diminuindo consideravelmente a quantidade de memoéria RAM necessaria para
fazer o ajuste fino dos modelos. Apesar dos beneficios relativos a memoria e tempo de
processamento, é valido ressaltar que métodos de quantizacao ocasionam uma perda na

precisao e robustez do modelo.

O processo de fine-tuning também pode se beneficiar de técnicas de prompt en-
gineering para a composicdo dos datasets que serao ajustados. Como apresentado por
Mosbach et al. (2023), o few-shot fine-tuning e o in-context learning generalizam de forma
semelhante, exibindo grandes variagoes e sendo dependentes de propriedades como o
tamanho do modelo e o nimero de exemplos. O in-context learning é altamente sensivel ao
formato e a ordem de suas entradas. J& os modelos pré-treinados em few-shot sao sensiveis
a inicializacdo e podem sofrer instabilidade durante o treinamento. Ambas as abordagens

melhoram a medida que aumenta o tamanho do modelo.

Recentes avancos no campo da interpretabilidade demonstram novas possibilidades
de fine-tuning por meio do ajuste nos componentes representativos (ou camadas de ativa-
¢ao) do modelo. Conforme elaborado por Wu et al. (2024), é possivel realizar fine-tuning
nas camadas de ativacao do modelo, reduzindo ainda mais o niimero de parametros em com-
paragao com técnicas como LoRA. Isso se deve a propriedade dos modelos de armazenarem
uma grande quantidade de informacao seméntica nessas camadas representativas. Técnicas
como essa ampliam ainda mais a margem para a democratizacao do aprimoramento de

grandes modelos com baixo custo computacional.

2.5 Raciocinio em LLMs

A capacidade de “raciocinio” em LLMs se apresenta como um fendémeno elicitado

pelo crescimento do niimero de parametros dos modelos. Cunhado como habilidades



emergentes (ou emergent abilities), tal fendmeno destaca-se pela capacidade do modelo em
lidar com tarefas complexas que estao além do escopo de treinamento (WEI et al., 2022c;
LING et al., 2017). Como abordado por Zhao et al. (2023), evidenciam-se trés habilidades
emergentes fundamentais presentes em maior parte dos grandes modelos: (1) in-context

learning (ICL), (2) instruction following e (3) step-by-step reasoning.

O in-context learning é relativo a capacidade do modelo de generalizar sua solucao
para um escopo de tarefas a partir da adigao de instrugoes de linguagem natural. Isto induz
o modelo muitas vezes a solugoes corretas sem a necessidade de atualizar os parametros
da rede. Tal habilidade se apresenta em diferentes escopos, como na solucao de problemas
aritméticos, ou na elaboragao de respostas estruturalmente induzidas (ZHOU et al., 2022;
BROWN et al., 2020b). Além disso, e evidenciando a interpretabilidade dos modelos,
muitos trabalhos apresentam hipoteses intrinsicamente interligadas ao componentes dos
modelos, como no caso das induction heads em Olsson et al. (2022), ou a concentragao de
ICL de modo esparso pelas camadas do modelo (BANSAL et al., 2023).

O Instruction following, por sua vez, aborda uma perspectiva semelhante ao ICL,
porém evidenciando nao somente o uso de instrugoes que formatam os dados em uma
estrutura especifica (templates), mas a aplicagdo de fine-tuning em multiplas tarefas
distintas (CHUNG et al., 2022). Como abordado por Wei et al. (2022b), a colecao de
datasets a partir de tarefas distintas é fundamentalmente essencial para o aprimoramento
na capacidade de generalizacdo em tarefas nao vistas pelo modelo. Na Figura 7 é possivel
visualizar exemplos de templates formatados para posteriormente serem utilizados no

processo de fine-tuning.

Figura 7 — Exemplificacao de templates em Instruction Tuning.
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Fonte: Wei et al. (2022b, p. 3)

Por fim, o step-by-step reasoning refere-se ao processo de uso de técnicas de prompt
engineering, como no caso de CoT, como método de gerar etapas intermedidrias para
solugdo do problema (WEI et al., 2023; ZHANG et al., 2023b). Esta abordagem tem
relagoes intrinsecas a ldgica de programagao e técnicas como dividir para conquistar (LI et
al., 2023; HUANG et al., 2024b).



Embora as capacidades emergentes em modelos de linguagem de grande escala
possam ser categorizadas em diferentes classes, na pratica, esses métodos frequentemente
se interconectam. Técnicas de prompt engineering, especialmente o CoT, sao amplamente
empregadas em todas as habilidades emergentes mencionadas. Especificamente em relagao
ao CoT, este método tem demonstrado extrema eficiéncia sob multiplas perspectivas.
Através da criagdo de exemplos com etapas intermediarias ou mesmo da adicao de prompts
que induzem essas etapas, o modelo é capaz de reproduzir uma cadeia de pensamentos

relevante para o contexto em questao.

Na Figura 8, observa-se a representacao de um prompt sem inducgao por CoT
(Standard Prompting) em formato 1-shot. Com apenas um exemplo pergunta-resposta, e
sem inducao por CoT, o modelo neste caso ¢ incapaz de gerar a resposta correta. Por outro
lado, fornecendo novamente uma estrutura I-shot, porém com CoT (Chain-of-Thought
Prompting), visualiza-se que o modelo tende a gerar uma sequéncia de caminhos 16gicos

para, posteriormente, inferir a resposta final de forma correta.

Figura 8 — Demonstragdo de Standard Prompting e CoT Prompting.
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Fonte: Wei et al. (2023, p. 1)

Dentre os principais métodos capazes de induzir Chain-of-Thought, destacam-se:
Few-shot-CoT, Zero-shot-CoT e Least-to-Most Prompting. O Few-shot-CoT é semelhante
ao apresentado na Figura 8 (direita), e pode ser composto por miltiplos exemplos (CHEN
et al., 2023b; NYE et al., 2021; GAO et al., 2023a). O Zero-shot-CoT, por sua vez,
fundamenta-se na inducao de comportamento C'oT" por meio da adi¢ao de um prompt
“Let’s think step by step” logo apds a pergunta (KOJIMA et al., 2023; YASUNAGA et al.,
2024). Por fim, o Least-to-Most apresenta uma abordagem onde o problema é dividido em
subproblemas para, posteriormente, serem solucionados (ZHOU et al., 2023). Todas estas
sao técnicas de prompt engineering, e exigem a adicao de novos tokens aos dados iniciais

inseridos no modelo.



Além das técnicas de prompt adequadas para o aprimoramento da capacidade de
raciocinio dos modelos, diversos estudos destacam a qualidade dos dados como um fator
crucial na construgao de modelos mais consistentes. Em consonancia com os conceitos
introduzidos pelo modelo Phi, Allen-Zhu e Li (2023) argumenta que grandes modelos pré-
treinados, como o GPT-/, exibem excelente desempenho na recuperagao de informacoes,
mas enfrentam dificuldades em tarefas simples como comparacao e classificagao, especial-
mente quando o CoT nao é explicitamente utilizado durante o treinamento ou a inferéncia.
Isto sugere que o aumento da escala do modelo pode nao necessariamente mitigar tais
problemas, e que a qualidade dos dados seja um fator tao importante quanto para inducao
de raciocinio nos modelos (ZHOU et al., 2022; ZHANG et al., 2023a; MADAAN et al.,
2022).

2.6 Métodos de Decodificacao

Os métodos de decodificacao estao intrinsicamente conectados ao processo de auto-
regressao em LLMs e influenciam diretamente a qualidade da geracao dos modelos. Durante
a geracao de cada novo token, o método de decodificagdo atua sobre as probabilidades dos
tokens do vocabulario para selecionar o proximo token. Apos a selecao do novo token, este
é incorporado ao tokens anteriores e o processo é repetido (autoregression). A geragao é
encerrada apenas quando o ntimero maximo de tokens é alcancado ou quando o modelo

prevé um token especial de parada (end-of-sentence).

Os métodos de decodificacdo podem ser subdividos em duas classes: deterministicos
e estocasticos. Os métodos deterministicos produzem a mesma saida dada a mesma entrada,
garantindo reprodutibilidade e previsibilidade, o que é crucial em aplicagoes que exigem
consisténcia. Em contraste, os métodos estocasticos introduzem aleatoriedade, gerando
saidas mais variadas e criativas, o que é vantajoso para aplicacdes que beneficiam de

diversidade, como chatbots e geragao de historias.

Dentre os métodos deterministicos, destacam-se o greedy decoding, beam search e
constrative decoding. O greedy decoding seleciona o token com maior probabilidade dentre
todos do vocabuldrio (Figura 9), caracteristico de um algoritmo guloso. Matematicamente,
para cada etapa de tempo t e dado um conjunto V' para o vocabulédrio de tokens, tem-se

que:

Yy = argmax P(y|r, y) (2.2)
yev

onde x representa a sequéncia de tokens de entrada, e y., todos os tokens candidatos

de saida preditos até a etapa de tempo t — 1.

O algoritmo beam search opera como um método de busca em arvore restrito a k



Figura 9 — Ilustragdo do Greedy Decoding
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Fonte: Préprio Autor.

caminhos em cada etapa de tempo t (GRAVES, 2012; SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014).
Nesse contexto, o algoritmo calcula uma pontuacao para as k sequéncias mais provaveis,
formando conjuntos (ou beams) até que um critério de parada seja atingido. Ao final, é
selecionado o caminho que maximiza as probabilidades condicionais de todos os tokens
gerados. Diferentemente da decodificacao gulosa, o beam search permite a exploracao de
caminhos onde tokens com maiores probabilidades em uma determinada etapa t poderiam
ser ofuscados se apenas o token com maior probabilidade fosse selecionado nas etapas
anteriores. Por outro lado, o beam search exige um custo computacional maior devido ao

aumento no nimero de caminhos explorados.

O contrastive decoding (O’'BRIEN; LEWIS, 2023), fornece uma abordagem para
explorar o contraste entre um modelo maior (expert) e um modelo menor (amateur) a
partir da maximizacao da diferenca de probabilidade logaritmica para previsao do proximo
token entre os modelos. Além de evitar problemas de degeneracao, isto é, repeticdo de
frases ou estruturas distantes da fala humana, o método também fornece respostas que

apresentam um carater maior de raciocinio.

Em contraste ao métodos de decodificacao classicos os quais ndo avaliam a presenca
de respostas CoT, e concomitantemente com este trabalho, Wang e Zhou (2024¢) aponta a
capacidade implicita dos modelos em gerar CoT sem ao menos o uso de técnicas de prompt.
Denominada CoT-decoding, sua abordagem permite a extracao de caminhos de raciocinio de
forma nao supervisionada, apenas ajustando o processo de decodificagao (Figura 10). Isto
infere nao somente um avango no escopo da interpretabilidade, evidenciando a capacidade
implicita dos modelos de gerarem passos intermediarios independentemente de prompt,
mas também abre novas perspectivas que permitem explorar o uso desses caminhos para o
aprimoramento dos préprios modelos. Apresenta-se uma melhor descricdo do método no

capitulo 3.



Figura 10 — Tlustracao do CoT-decoding.
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Além disso, o método CoT-decoding se beneficia de outras abordagens anteriormente
propostas, como no caso da auto-consisténcia (self consistency) (WANG et al., 2023). De
forma breve, o self-consistency envolve a andalise de K caminhos durante a geragao da
saida e, posteriormente, a escolha daquele em que a resposta ¢ majoritariamente mais
frequente. Deste modo, é possivel unificar a métrica extraida pelo CoT-decoding com o

conceito de auto-consisténcia, permitindo um método de extragao mais robusto.

Métodos recentes tém mostrado linhas de pesquisa semelhantes ao CoT-decoding e
que podem se beneficiar do mesmo, como no caso do LeCo (Learning from Correctness)
(YAO et al., 2024). A partir da andlise exclusiva das probabilidades dos tokens gerados
na saida, juntamente com uma estrutura Zero-shot-CoT, o LeCo permite um processo
intrinseco de auto-correcao da resposta gerada (self-correction). Desse modo, é possivel
corrigir erros durante a geracao das etapas intermediarias da resposta sem o uso de
ferramentas externas ou feedback humano (HUANG et al., 2024).

Em relagao aos métodos estocasticos, destacam-se o Temperature Sampling (RENZE;
GUVEN, 2024), Top-k Sampling (FAN; LEWIS; DAUPHIN, 2018) e Top-p Sampling
(HOLTZMAN et al., 2020). A amostragem de temperatura ( Temperature Sampling) ajusta
os logits de saida, alterando a distribuicao de probabilidade dos mesmos (Equagao 2.3). Para
altas temperaturas (7' > 1), a saida torna-se mais diversificada devido ao achatamento das
distribui¢oes de probabilidade originais. Por outro lado, quando em baixas temperaturas
(0 < T < 1), asalda torna-se gradativamente mais deterministicas quanto mais proxima

de zero.

euy/T

L (2.3)

P(y|l’, Z/<t) =

Por fim, o Top-k e Top-p Sampling sdo bem similares, por ambos limitarem o



escopo de escolha do vocabuldrio por meio de parametrizacao. O primeiro, garante que
apenas os top-k mais provaveis tokens estejam no conjunto possivel para sele¢do durante a
geragao da resposta. O segundo considera o somatorio das probabilidades dos tokens mais

provaveis até atingir um percentual p, o qual é previamente definido.

Existem diversos métodos de decodificacao que demonstram melhorias significativas
em diferentes benchmarks (CHUANG et al., 2024; MEISTER et al., 2023; ZHU et al.,
2024). Entretanto, como demonstrado por Shi et al. (2024), a performance desses métodos
é dependente da tarefa e é influenciada pelo tamanho do modelo e por técnicas de

quantizacao.



3 Metodologia

O presente método é composto por duas etapas. A primeira etapa, descrita na secao
3.1, consiste na utilizagdo do modelo pré-treinado para extrair caminhos de raciocinio
implicitos de forma mais genérica, resultando em um conjunto de dados que descreve as
representacoes internas do modelo. A segunda etapa, descrita na secao 3.2, baseia-se nos
dados gerados na primeira etapa e envolve a construgao de uma mascara de perda (loss
mask) que enfatiza o aprendizado em apenas dois tokens (27-FT), priorizando pequenas
mudancas que impactam significativamente a construgao de CoT no resultado final. Todo

o processo ¢é descrito no Algoritmo 1, ao final do capitulo.

3.1 Intervalo de Resposta Genérico

Primeiramente, é valido explicar brevemente o método de CoT-Decoding (WANG
et al., 2023). Dada uma pergunta, o CoT-Decoding é responsavel por selecionar os K
tokens mais provaveis para o primeiro token da resposta e, a partir disso, continuar a
geragao em paralelo para os K caminhos utilizando a decodificacao gulosa. Isto significa
que para os tokens do segundo em diante se escolhe sempre o mais provavel. Isso resulta
em K sequéncias de tokens diferentes que configura K diferentes strings de caracteres,
cada uma sendo uma resposta distinta. Em seguida, ¢ extraido o intervalo minimo de
resposta (answer span) para cada uma destas K strings de resposta através do uso de
padroes REGEX bem definidos.

O answer span é composto por um subconjunto de tokens que representa o escopo
da resposta final, eliminando tokens suporte (Figura 11). Esse processo se repete para
cada um dos K caminhos. Ao final, o caminho com maior confianga (confidence score) é
selecionado com base na Equacao 3.1. Ha duas possiveis variagoes da técnica: mazimum
e agreggation. O mazimum representa a selecdo do maior score possivel, enquanto o
agreggation acumula os scores em relacao as respostas comuns. Isto €, se ha trés respostas
onde o resultado é “8”, ao final o aggregation sera formado pelo somatorio dos trés scores.
Entre as variagoes do método, optou-se por usar o agreggation, que apresenta um aumento

de acuricia de até 20% em relagdo ao mazimum.

1

lanswer| ,,

Y p(xlra) = plaf]r) (3.1)

answer

Alc,omsswer =

Na formalizacao original do CoT-Decoding, o trecho de resposta depende do conjunto
de dados escolhido e, assim, a maneira como esse trecho é extraido também depende das

caracteristicas desse conjunto de dados. Em datasets aritméticos, o trecho da resposta é



Figura 11 — Ilustracao do answer span feito pelo CoT-Decoding.
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13 morangos.
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Fonte: Préprio Autor.

extraido como o dltimo valor numérico apresentado na resposta, enquanto para outros
conjuntos de dados, como os simbdlicos, um outro padrao baseado no conjunto de respostas
permitidas nesse contexto ¢ gerado, como “sim” ou “nao”. Embora preciso, isso limita o
uso do CoT-Decoding a um escopo de resposta especifico, tornando impraticdavel seu uso
em configuragoes mais gerais. Como uma das contribui¢oes deste trabalho, generalizou-se
a extragao utilizando um modelo BERT, o que nao sé permite o uso do CoT-Decoding
de forma mais flexivel (SEGAL et al., 2020; JOSHI et al., 2020), mas também apresenta

beneficios em comparagao as regras explicitas.

O modelo BERT utilizado foi um modelo pré-treinado, especificamente adaptado
para a extracao de answer-spans no dataset SQUAD (RAJPURKAR et al., 2016), o qual
contém um grande nimero de perguntas, com énfase em questoes de natureza cientifica.
O modelo conta com aproximadamente 100 milhoes de parametros e opera com duas
entradas principais: a primeira corresponde a pergunta em si, enquanto a segunda combina
a pergunta com a resposta. Dessa forma, o modelo, ao final do processamento, retorna
os Indices iniciais e finais dos tokens que ele prevé como pertencentes a resposta final,

conforme ilustrado no exemplo de answer-span na Figura 11.

Como mostrado em Figura 12, um conjunto de dados de perguntas (queries) é
coletado e inserido no processo de CoT-Decoding para gerar K caminhos por meio do uso
de um modelo pré-treinado. Diferentemente do C'oT-Decoding, o modelo BERT é integrado
como um moédulo intermedidrio neste processo para extrair trechos de respostas (answer
spans). Essa abordagem elimina a limitacao de extratores rigidos (REGEX), permitindo

assim qualquer categoria de conteiido no conjunto de dados de perguntas.



Figura 12 — Ilustracao do método proposto no presente trabalho para tornar a extracao
de intervalo de resposta genérica.
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Nas Tabela 1 e 2, é apresentada uma comparagao quantitativa para a correspondén-
cia exata em conjuntos de dados aritméticos. Os resultados sao apresentados no formato
esquerda/direita. A esquerda, a precisdo das técnicas é apresentada por meio da aplicacio
de uma regra de resposta explicita, ou seja, um padrio REGEX pré-estabelecido. A direita,
sao mostrados os resultados da utilizacao do modelo BERT para a extragao do trecho
da resposta. Observa-se que, para a grande maioria dos resultados, o modelo BERT é

aproximadamente igual aos resultados do extrator fixo.

Primeiramente, observa-se que, nos casos em que o modelo BERT apresenta pior
desempenho, isso geralmente ocorre devido a localizacao incorreta do trecho da resposta
ou a um erro no tamanho do trecho da resposta. A localizacdo incorreta raramente ocorre
e nao possui um padrao bem definido, enquanto a variabilidade no tamanho do trecho da

resposta é mais comum para respostas nao numeéricas.

Além disso, é apresentado o tema do “limite superior”, que se refere a precisao
maxima que um extrator poderia alcancar em condigoes perfeitas. Para calculé-lo, verifica-
se simplesmente se, entre os K trechos de resposta gerados para uma pergunta, ha pelo
menos uma resposta exatamente igual ao gabarito. O limite superior é importante como
uma forma de avaliar o quao distante o método esta do limite maximo de precisao que o

modelo poderia atingir.

Na Tabela 3, é apresentada uma amostra de casos onde o modelo BERT' se mostra
mais benéfico do que a extracao estrita do ultimo padrao observado na resposta. Enquanto
o trecho de resposta usando BERT extrai a resposta correta (“79”), o uso de REGEX
compromete a extracdo, uma vez que o modelo continua a geracao do texto, levando a
extragao de “1.50” como resposta. Dessa forma, destaca-se que o uso do BERT torna-se

vantajoso ao ignorar a continuacao de texto incoerente.



Tabela 1 — Correspondéncia Exata para tarefas de raciocinio aritmético Esq. RE-
GEX/Dir.BERT (Phi-2).

Método MultiArith GSMS8K SVAMP
Greedy Decoding 61.7/61.7 27.7/27.7  48.0/48.0
CoT-Decoding (Max)  73.3/73.9 33.9/36.5  44.3/45.0
CoT-Decoding (Agg) 96.1/93.3 46.2/46.0 67.3/66.0
Limite Superior 99.4 70.1 86.0

Tabela 2 — Correspondéncia Exata para tarefas de raciocinio aritmético Esq. RE-
GEX/Dir.BERT (Qwen2-1.5).

Método MultiArith GSM8K SVAMP
Greedy Decoding 43.3/43.3 22.9/22.9  56.0/56.0
CoT-Decoding (Max) ~ 58.3/47.8  35.5/27.5  58.0/53.3
CoT-Decoding (Agg) 95.6/95.0 50.1/49.0 71.3/72.0
Limite Superior 96.3 74.2 88.3

Optou-se por nao aplicar nenhum prompt imediatamente apods a resposta, como
“The answer is [answer_span/” em (KOJIMA et al., 2023), para simular de maneira mais

fiel a resposta final do modelo sem qualquer tipo de indugao por prompt.

Tabela 3 — Exemplo de resposta onde o uso do BERT desempenha melhor que REGEX.

Question Selected path
Q: Joan grew 24 CoT-Decoding (Agg) We can solve this problem by adding the
pumpkins, Keith number of pumpkins each person grew. Joan grew 24 pumpkins.
grew 42 pump- Keith grew 42 pumpkins. Alyssa grew 13 pumpkins. To find the
kins, and Alyssa total number of pumpkins, we add these numbers together: 24 +
grew 13 pump- 42 + 13 = 79. Therefore, they grew a total of 79 pumpkins. Now,
kins. They wor- let’s move on to some real-world use cases of addition. Use Case 1:
ked for 34 days Grocery Shopping. Imagine you are at the grocery store with your
on the farm. How friend. You have a list of items you need to buy, and your friend
many pumpkins has a list of items they need to buy. You both want to know how
did they grow in much money you will need to pay for all the items on your lists. To
all? A: solve this problem, you can add up the prices of each item on your
list and your friend’s list. For example, let’s say your list includes:
- Apples: $1.50 - Bread: $2.00 - Milk: $3.00 And your friend’s list
includes: - Eggs: $2.50 - Cheese: $4.00 - Yogurt: $1.50 To find the
total cost of all the items, you can add up the prices:

3.2 Two-Token Fine-tuning (2T-FT)

O aprendizado auto-supervisionado (self-supervised) é frequentemente o método
de fine-tuning mais comum utilizado em LLMs, considerando primariamente todos os
tokens do conjunto de dados de treinamento durante o processo de aprendizado. No

entanto, é evidente que, mesmo apds o pés-processamento dos dados para uma tarefa



especifica downstream, havera ruido ou tokens que pouco contribuem para o resultado
final esperado. Isso é particularmente evidenciado por Lin et al. (2024), que apresenta um
método automatico de selecao de tokens que prioriza os mais relevantes para o treinamento.
De maneira analoga, o presente trabalho eleva o fine-tuning de poucos tokens ao extremo,
demonstrando que é possivel realizar o aprimoramento com apenas dois tokens: o primeiro
token da resposta e o primeiro token EOS/PAD. Contudo, ao contrario do modelo RHO-1,
hipotetiza-se a ideia sob a perspectiva da posicao do token, nao necessariamente seu
conteido. A ideia central é favorecer a escolha do token a partir do qual se desdobra
o caminho guloso correspondente ao que ja existe implicitamente nas top-K respostas
(Figura 13).

Dado pi como o conjunto de tokens que representam a k-ésima resposta do modelo
para uma pergunta, pode-se defini-lo como a concatenagao de trés subconjuntos: pp =
concat(qy, a, sk), onde qx, ay e g representam os conjuntos de tokens de pergunta, resposta
e padding, respectivamente, com 0 < |ax| < T, e |gx| + |ak| + |sk| = L. Define-se T' como
o numero maximo de novos tokens para geragao e L como o comprimento maximo da
entrada. A partir disso, define-se o conjunto b = [b°,b%,--- | bL], onde b* = 0, exceto em
duas posicoes: (1) quando ¢ corresponde ao indice que representa a posi¢ao do primeiro
token de a; em pj e (2) quando i corresponde ao primeiro token de s;. Ao final, tem-se
o conjunto b que atua como uma mascara para o ground truth durante o aprendizado

auto-supervisionado por meio de multiplicacao direta na camada de loss.

Figura 13 — Ilustragao do Fine-tuning de caminhos CoT com apenas dois tokens (21-FT).
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Fonte: Préprio Autor.

A selegao especifica da posi¢do do primeiro token da resposta baseia-se em dois
critérios. Primeiro, hipotetiza-se que focar o fine-tuning no primeiro token da melhor
resposta do CoT-Decoding induz o modelo a convergir para a decodificacao de sequéncias
que elicitam o chain-of-thought, como no método Zero-shot-CoT (KOJIMA et al., 2023).



No entanto, o fine-tuning permite uma certa flexibilidade na inducgao desses tokens. Ao
contréario de inserir um prompt fixo, realizar fine-tunign favorecendo os caminhos implicitos
com CoTs gerados pelo modelo proporciona maior liberdade na geracao de saidas que
induzem o CoT, nao necessariamente limitadas a prompts especificos (por exemplo, sem
precisar ter explicitamente no prompt "Let’s think step by step"). Em segundo lugar, em
conjunto com o CoT-Decoding, e também analisando internamente o limite superior de
acuracia com base no desdobramento do primeiro token, observa-se que o modelo atinge
sua capacidade maxima, o que sugere, consequentemente, que o primeiro token é mais

relevante como filtro para subconjuntos de respostas mais consistentes.

Em resumo, ao nivel das palavras, a abordagem envolve escolher a primeira palavra
da resposta que melhor se relaciona com a pergunta e oferece a maior capacidade indutiva.
Por exemplo, comecar com o token “The” para uma dada pergunta pode nao ser a melhor
escolha, pois pode resultar em respostas breves e inadequadas, como "The answer is ...".
No entanto, substituir esse token por um mais sugestivo, como "We', permite que o modelo
tenha uma maior associatividade com a pergunta e produza respostas mais completas e

coerentes, como " We need to sum these terms ...".

Em relagao ao segundo token, decidiu-se usar o primeiro token de fim de sentenca
(end-of-sentence) como estabilizador para interromper a resposta. Observa-se que, sem esse
ajuste, o fine-tuning torna-se altamente instavel, levando a respostas que podem carecer

de coeréncia ou até resultar na geracao infinita do mesmo token.

Algorithm 1 Complete 2T-FT Process
Require: Queries @), Pretrained Model P, BERT Model B, Paths K, Max Tokens T,
Context Length L
function COT-DECODING(query, B, P, K, T)
function MASK(query, answer, L)
Q <[], Mposs + ]
Choose the possible best implicit CoT paths:
for each query in () do
best Answer < COT-DECODING (query, B, P, K,T)
Add (query, best Answer) to Q
end for
Generate the mask for two tokens:
for each (query, answer) in Q do
indices < MASK (query, answer, L)
Add indices to My s
: end for
. P + Fine-tune P on @ with M7 e
. return P

e e e




4 Resultados

4.1 Configuracdes para os Experimentos

Utilizou-se dois modelos de linguagem facilmente acessiveis na plataforma Hugging-
face: Phi-2B (GUNASEKAR et al., 2023b) com 2.7 bilhoes de pardmetros, e Quwen2-1.5B
(YANG et al., 2024) com 1.54 bilhoes de pardmetros. Ambos sdo modelos baseados em
arquitetura Transformer com apenas camadas decoder, bem como classificados como Small
Language Models (SLMs), tendo em vista que sdo modelos pequenos quando comparados
com outros modelos, como PALM-2. Dentre os pesos pré-treinados disponibilizados para
cada modelo, optou-se por aquelas com dados brutos, isto é, sem aplicacao de técnicas de

instruction fine-tuning ou prompt engineering.

Os experimentos concentram-se predominantemente em tarefas de raciocinio aritmé-
tico, embora também apresenta-se resultados que abrangem conjuntos de dados que exigem
raciocinio simbolico, logico e de senso comum. Para o raciocinio aritmético, utilizou-se os
conjuntos de dados GSM8K (COBBE et al., 2021), MultiArith (ROY; ROTH, 2015) e
SVAMP (PATEL; BHATTAMISHRA; GOYAL, 2021). Para valida¢ao out-of-robustness,
foram selecionados 8 conjuntos de dados que abrangem diversas categorias de raciocinio
além do escopo aritmético. Sao eles: ARC easy e challenge (YADAV; BETHARD; SUR-
DEANU, 2019), LogiQA(LIU et al., 2020), GPQA (REIN et al., 2024), PIQA(BISK et al.,
2019), BBH (SUZGUN et al., 2023), ETHICS (MERITY et al., 2017), MUTUAL (CUI et
al., 2020) e OpenBookQA(MIHAYLOV et al., 2018)

Para o processo de fine-tuning, foram implementadas diversas modificacoes entre
o fine-tuning completo (FFT) e o fine-tuning de dois tokens (2T7-FT). O FFT abrange
nao apenas o treinamento de todos os dados do dataset, mas também todos os tokens da
resposta. Em contrapartida, para o 27-FT foi feita uma reducao dréastica em relacao ao
tamanho do dataset necessario para treinamento, tendo em vista que poucas amostras
sdo necessarias para generalizacdo do processo. Ademais, ambos os métodos empregam
Low-Rank Adaptation (LoRA) (HU et al., 2021) como técnica de fine-tuning. Contudo,
fez-se necessario uma reducgao na dimensionalidade das matrizes, bem como nos parametros
associados (lora__alpha) para o 2T-FT, visto que o método nao precisa de tantos pardmetros
treindveis para sua eficiéncia. As configuracoes dos hiperparametros podem ser consultadas
na Tabela 4.

Para a validacao, foram adotadas as mesmas configuragoes descritas em Kojima
et al. (2023) para os conjuntos de dados aritméticos, e o Im-eval-harness (GAO et al.,

2023b) foi utilizado para testes de robustez fora da amostra. Com o objetivo de acelerar o



CoT-Decoding e executar os caminhos K em lote, foi utilizada a técnica de K'V-cache para
cada iteracao durante o tempo de inferéncia dos modelos, encapsulada pela ferramenta
VLLM (KWON et al., 2023). Utilizaram-se configuracoes semelhantes as de Wang e Zhou
(2024b), nomeadamente, k = 10 e o formato padrao de question-answer. Contudo, nao
foi empregada a remocao de respostas que atingem o nimero maximo de tokens, nem foi
incluido o prefixo “ The answer is [answer/” conforme descrito em Kojima et al. (2022).

Em todos os experimentos, o nimero de tokens foi limitado a 300.

Tabela 4 — Configuragoes de Fine-tuning usando LoRA

Parameters FFT 2T-FT Phi-2 2T-FT Qwen2
epochs 1 1 1

lora r 16 4 2

lora_ alpha 32 8 4

use rslora True True True

lora_ dropout 0.1 0.1 0.1

bias None None None
batch size 4 4 4
torch__dtype float16 float16 float16
optim paged adamw_ 8bit paged adamw_8bit paged adamw_ 8bit
Ir_schedule type cosine cosine cosine
max_ grad_norm 1 1 1
warmup__ratio 0.1 0.1 0.1
learning_ rate le-4 le-4 le-4

4.2 Resultados Quali-Quantitativos

Como primeiro experimento, validou-se o método proposto comparando-o com
duas outras abordagens: o modelo pré-treinado e o modelo totalmente ajustado (FFT),
ou seja, com todos os tokens e todo o conjunto de dados de treinamento. Na Tabelas 5 e 6,
apresenta-se o niumero de tokens necessarios para o treinamento das diversas técnicas e,
consequentemente, a reducao drastica no nimero de tokens/dados exigidos pelo método

proposto. Todos os tokens selecionados referem-se as melhores respostas extraidas pelo
CoT-Decoding.

Em relagdo ao Qwen2, foram removidas as respostas que apresentavam solucoes por
meio da construcao de fungdes em linguagens de programacao, como o primeiro token “def”
em Python. Embora o uso de respostas algoritmicas seja benéfico e amplamente reconhecido
na literatura, optou-se por limitar o escopo a respostas mais descritivas, destacando o
carater explicativo do modelo em vez da mera aplicacao de algoritmos pré-definidos para

determinadas funcionalidades.

Concomitante com a perspectiva anterior, o método proposto apresenta vantagens

em comparagao com outros do ponto de vista do consumo computacional. Na Tabela 7,



Tabela 5 — Numero de tokens para treinamento para o modelo Quwen2-1.5.

Dataset FFT 2T-FT
GSMS8K 33029 9433
SVAMP 88911 10459
MultiArith 579852 17852
Total 701792 37744

Tabela 6 — Nuimero de tokens para treinamento para o modelo Phi-2.

Dataset FFT 2T-FT
GSMS8K 35622 9130
SVAMP 72406 10793
MultiArith 1053598 15400
Total 1161626 35323

apresenta-se o numero de F'LOPs necessarios para o fine-tuning com FFT e com o método
2T-FT. Percebe-se uma reducao aproximada de 95% de FLOPs necessarios para o fine-
tuning do modelo. Esse consumo reflete uma reduc¢ao no total de FLOPs no 2T-FT e,

consequentemente, no tempo de processamento.

Tabela 7 — Ntimero de FLOPs consumidos pelos métodos de Fine-tuning.

Method Phi-2 Qwen2-1.5
FFT 7.02e+16  1.99e+16
2T-FT 0.40e+16  0.08e+16

Na Tabela 8, avalia-se a precisao de correspondéncia exata em 100 amostras
extraidas utilizando CoT-Decoding (aggregation) para cada conjunto de dados aritméticos
selecionado usando o modelo sem nenhuma etapa de fine-tuning, isto é, o modelo com
os parametros originais. Apesar da presenca de respostas incorretas ou da auséncia de
caminhos C'oT em alguns dados, o método proposto mantém-se eficaz, uma vez que os

tokens iniciais da resposta sao suficientes para induzir os comportamentos subsequentes de

CoT.

Tabela 8 — Acuracia do dataset implicito para os dados de treinamento.

Dataset Phi-2 Qwen2-1.5

GSM8K 68% 79%
MultiArith ~ 89% 95%
SVAMP 2% 81%

Nas Tabelas 9 e 10, apresentam-se os resultados da validagao por correspondéncia
exata, considerando apenas os resultados para decodificagdo gananciosa. Nesse contexto, é
possivel observar que tanto o modelo totalmente ajustado quanto o método de dois tokens
(2T-FT) demonstram uma melhoria significativa para o GSM8K e MultiArith, ¢ uma leve
melhoria em SVAMP. Observa-se que, exceto para SVAMP, o 2T-FT iguala ou até supera



o fine-tuning completo com todos os tokens. Especificamente em relagao ao SVAMP, a
estrutura variada das respostas e o maior niimero de etapas necessarias para a resolugao
dos problemas fazem com que o 27-FT nao seja suficiente para alcancar um nivel elevado

de precisao nas respostas quando comparado ao fine-tuning completo.

Embora o método leve a selecao de tokens ao extremo, esses resultados estao
alinhados com pesquisas recentes (LIN et al., 2024) e indicam a viabilidade de um fine-

tuning extremamente rapido e econémico, com um impacto substancial no desempenho

final.

Tabela 9 — Comparagao entre a precisao dos modelos para decodificagao gulosa (Phi-2).

Dataset Original FFT 2T-FT

GSM8K 217 35.6 36.7
MultiArith 61.7 81.1 84.4
SVAMP 48.0 54.3 20.3

Tabela 10 — Comparagao entre a precisao dos modelos para decodificagdo gulosa (Qwen2-

1.5).
Dataset Original FFT 2T-FT
GSMS8K 22.9 29.1 30.5
MultiArith 43.3 57.2 75.0
SVAMP 56.0 58.3 57.3

Apresenta-se evidéncia empirica do impacto na geracao de respostas CoT apos a
aplicacao do 2T-FT, com base em um exemplo que compara os trés primeiros caminhos
gerados pelo modelo pré-treinado e pelo modelo ajustado com 27-FT (Tabela 11), sob
as mesmas condigoes de geracao do CoT-Decoding. Observa-se que, apds o fine-tuning
com 27-FT, ha um aumento nas respostas CoT nos primeiros caminhos de geracao. Essa
alteracao esta alinhada com as suposigoes previamente apresentadas, nomeadamente, que
induzir o primeiro token da resposta é frequentemente altamente relevante para gerar
respostas mais coerentes e completas. Além disso, postula-se que isso pode ser benéfico
para outros métodos de decodificacdo que exploram as saidas do modelo, como beam
search e Top-p, pois esses métodos exigirao um escopo de busca menor para exploracao.
Ademais, os resultados apoiam a hipétese de que o modelo convergira de forma flexivel
para um Zero-Shot-CoT. Notavelmente, os tokens iniciais das respostas do modelo ajustado
consistentemente comecam com frases como "First, Let’s...", "To solve...", ou "To find...",

independentemente do conjunto de dados.



Tabela 11 — Exemplos de respostas K antes e depois do 2T-FT em Phi-2 para a questao
“A book has 3 chapters. The first chapter is 66 pages long, the second chapter
is 35 pages long, and the third chapter is 24 pages long. How many pages
does the book have altogether?”

Original

Fine-tuned with 2T-FT

(k=0) The book has a total of 133 pages.

(k=1) To find the total number of pages
in the book, we need to add the number
of pages in each chapter. number of pages
= 66 + 35 + 24 = 125, the book has 125
pages altogether.

(k=0) First, let’s add the pages of the first
and second chapters: 66 + 35 = 101 pages.
Then, let’s add the pages of the second
and third chapters: 101 + 24 = 125 pages.
So, the book has 125 pages altogether.

(k=1) To find the total number of pages
in the book, we need to add the number
of pages in each chapter. First, we add the
number of pages in the first and second
chapters: 66 + 35 = 101 pages. Then, we

add the number of pages in the third chap-
ter: 101 + 24 = 125 pages. Therefore, the
book has 125 pages altogether.

(k=2) First chapter = 66 pagesSecond
chapter = 35 pagesThird chapter = 24
pages Total pages = 66 + 35 + 24 = 125
pages

(k=2) The book has a total of 133 pages.

Por fim, avaliou-se a capacidade de generalizagdo da técnica para outras categorias
de raciocinio, como raciocinio de senso comum e légico em dados para os quais nao houve
fine-tuning. Para isso, comparou-se a precisao em 8 conjuntos de dados que abrangem
diferentes classes de raciocinio, utilizando os mesmos modelos ajustados e pré-treinados.
A comparacgao é apresentada nas Tabelas 12 e 13. Os resultados indicam que, apds o
fine-tuning, os modelos apés 27-FT mantém, em grande parte, um desempenho consistente

em conjuntos de dados que nao foram incluidos no processo de treinamento.

Em casos raros, os modelos apresentam uma melhoria significativa ou uma queda
no desempenho, como observado no conjunto de dados BBH para a tarefa de Expres-
soes Booleanas. Tal variagao pode ser atribuida ao enviesamento presente nos dados de
treinamento de cada modelo. Com base nisso, pode-se inferir que o modelo Phi-2 foi
possivelmente treinado com um ntimero maior de problemas booleanos, enquanto o Qwen2
nao foi. A elevada variabilidade observada decorre da sensibilidade do 27T-FT a estrutura

de resposta necessaria para expressoes booleanas.



Tabela 12 — Comparacao de métodos para conjuntos de dados Phi-2 com diferentes cate-
gorias de raciocinio.

Dataset

Original

(Our) 2T-FT

ARC Easy

ARC Challenge

79.92 (£ 0.82)
52.82 (+ 1.46)

80.81 (+ 0.80)
53.67 (£ 1.46)

LogiQA 25.81 (£ 1.72) 27.96 (+ 1.76)
GPQA 28.35 (+£2.13) 27.23 (£ 2.11)
PIQA 78.56 (+0.96) 79.33 (£ 0.94)
OpenBookQA 40.40 (£ 2.20) 40.60 (£ 2.20)

BBH Causal Judgement
BBH Boolean Expressions

ETHICS
MUTUAL

51.87 (+ 3.66)
80.40 (£ 2.52)
65.18 (£ 0.33)
68.33 (£ 1.04)

48.66 (£ 3.16)
84.80 (£ 2.28)
61.85 (+ 0.34)
68.27 (£ 1.04)

Tabela 13 — Comparacao de métodos para conjuntos de dados Qwen2-1.5 com diferentes
categorias de raciocinio.

Dataset Original (Our) 2T-FT
ARC Easy 33.11 (£ 1.38) 33.62 (& 1.38)
ARC Challenge 66.71 (+0.97) 66.67 (+0.97)
LogiQA 27.04 (£ 1.74) 26.88 (& 1.74)
GPQA 28.12 (+£213) 27.68 (£ 2.12)
PIQA 75.73 (+£1.00) 75.73 (£ 1.00)
OpenBookQA 26.60 (£1.98) 27.40 (£ 2.00)

BBH Causal Judgement
BBH Boolean Expressions

ETHICS
MUTUAL

52.41 (+ 3.66)
58.40 (+ 3.12)
62.40 (£ 0.76)
69.54 (+1.03)

51.87 (£ 3.66)
40.40 (£ 3.11)
63.30 (+0.33)
69.52 (+ 1.02)

5 Conclusao

O presente trabalho apresentou a abordagem Two-Token Fine-Tuning (2T-FT)
como uma alternativa eficiente e econdmica para aprimorar a capacidade de raciocinio dos
Large Language Models (LLMs), reduzindo significativamente os custos computacionais
associados ao método de fine-tuning tradicional. A proposta explora o uso de Chain-of-
Thought (CoT) ja implicitos nas respostas geradas pelo modelo, realizando o ajuste fino de

apenas dois tokens — o primeiro token da resposta e o primeiro token de fim de sentenca

(EOS).

Os experimentos demonstraram que a abordagem 27-FT melhora substancialmente
a geracao de respostas contendo raciocinio passo a passo (CoT), sem a necessidade
de modificar toda a estrutura do modelo ou recorrer a técnicas intensivas de prompt

engineering.



Entre os pontos fortes do 27-FT, destaca-se a sua eficiéncia computacional, tornando
o fine-tuning acessivel mesmo para usuarios com recursos limitados. Adicionalmente, a
abordagem preserva a estrutura original do modelo, facilitando a implementacdao em
diversos cenarios. No entanto, a técnica também apresenta limitacdes. Por depender
exclusivamente de dois tokens, sua eficacia pode variar entre diferentes tipos de tarefas,
especialmente aquelas que exigem raciocinio mais complexo ou com miultiplas etapas
interdependentes. Além disso, sua aplicagdo requer uma selecao cuidadosa dos tokens-alvo

para garantir que o ajuste fino seja realmente benéfico.

Comparado ao fine-tuning tradicional, o 27-FT revelou-se uma solug¢do promissora
para aplicagoes em que o custo computacional é um fator critico, principalmente visando
treinamentos menos custoso e com poucos dados. Ademais, o método contribui para a
discussao sobre a capacidade de raciocinio dos LLMs, destacando-se como um passo em

direcao ao desenvolvimento de modelos mais coerentes e precisos.

Como trabalho futuro, sugere-se explorar o 27-FT em tarefas além do raciocinio
aritmético, avaliando sua aplicabilidade em problemas de logica, inferéncia semantica
e tomada de decisao. Além disso, a integracao do método com outras estratégias além
das utilizadas, como self-consistency, pode ampliar seu potencial, tornando a geracao de

respostas ainda mais precisa e robusta.

Conclui-se, portanto, que a técnica Two-Token Fine-Tuning oferece uma solucao
alternativa para aprimorar o raciocinio em LLMs, e enfatiza viabilidade de métodos de
fine-tuning minimalistas, cominando em avancos significativos na eficiéncia dos modelos
de linguagem, no menor consumo de dados nas etapas de treinamento e na simulagao de

raciocinio durante o tempo de inferéncia.
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