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RESUMO

Embora os grandes modelos de linguagem (LLMs) representem uma revolugdo na forma como
interagimos com computadores, permitindo a construcdo de perguntas complexas e a capacidade de
raciocinar sobre uma sequéncia de declaracdes, seu uso é restrito devido a necessidade de hardware
dedicado para a execug¢do. Neste estudo, avaliamos o desempenho de LLMs baseados nos modelos
LLaMA de 7 e 13 bilhGes, submetidos a um processo de quantizacdo e executados em hardware
domeéstico. Os modelos considerados foram alpaca, koala e vicuna. Para avaliar a eficacia desses
modelos, desenvolvemos um banco de dados contendo 1006 perguntas do ENEM (Exame Nacional
do Ensino Médio). Nossa analise revelou que o modelo de melhor desempenho alcancou uma
acuracia de aproximadamente 40% tanto para os textos originais das perguntas em portugués quanto
para suas tradug¢Ges em inglés. Além disso, avaliamos a eficiéncia computacional dos modelos
medindo o tempo necessario para a execucdo. Em média, os LLMs de 7 e 13 bilhdes levaram
aproximadamente 20 e 50 segundos, respectivamente, para processar as consultas em uma maquina
equipada com um processador AMD Ryzen 5 3600x.



Benchmarking quantized LLaMa-based models on

the Brazilian Secondary School Exam

ABSTRACT

Although large language models (LLMs) represent a revolution in the way we interact with computers
allowing the construction of complex questions and the ability to reason over a sequence of
statements, their use is restricted due to the need for dedicated hardware for execution. In this study
we evaluate the performance of LLMs based on the 7 and 13 billion LLaMA models, subjected to a
quantization process and run on home hardware. The models considered were alpaca, koala, and
vicuna. To evaluate the effectiveness of these models, we developed a database containing 1006
questions from the ENEM (National High School Exam). Our analysis revealed that the best
performing model achieved an accuracy of approximately 40% for both the original texts of the
Portuguese questions and their English translations. In addition, we evaluated the computational
efficiency of the models by measuring the time required for execution. On average, the 7 and 13
billion LLMs took approximately 20 and 50 seconds, respectively, to process the queries on a machine
equipped with an AMD Ryzen 5 3600x processor.
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RESUMO

Although large language models (LLMs) represent a revolution in
the way we interact with computers, allowing the construction of
complex questions and the ability to reason over a sequence of state-
ments, their use is restricted due to the need for dedicated hardware
for execution. In this study, we evaluate the performance of LLMs
based on the 7 and 13 billion LLaMA models, subjected to a quanti-
zation process and run on home hardware. The models considered
were alpaca, koala, and vicuna. To evaluate the effectiveness of these
models, we developed a database containing 1006 questions from
the ENEM (National High School Exam). Our analysis revealed that
the best performing model achieved an accuracy of approximately
40% for both the original texts of the Portuguese questions and their
English translations. In addition, we evaluated the computational
efficiency of the models by measuring the time required for execu-
tion. On average, the 7 and 13 billion LLMs took approximately 20
and 50 seconds, respectively, to process the queries on a machine
equipped with an AMD Ryzen 5 3600x processor.

PALAVRAS-CHAVE

Grande modelos de linguagem, LLMs, ENEM, GGML, LLaMA, Quan-
tizacdo.

1 INTRODUCAO

Com a introdugéo do artigo Attention is all you need [12], o campo
de processamento de linguagem natural (NLP) passou por uma rev-
olucdo significativa. Tarefas que anteriormente eram dominadas por
heuristicas e algoritmos de aprendizado de maquina comegaram a
obter resultados de ponta com o uso dos Transformers [14]. Essa ar-
quitetura de redes neurais tem como principal objetivo dar atencéo
as partes mais relevantes das entradas, como palavras-chave ou
areas com pessoas em uma imagem, por exemplo.

Com o surgimento dos Transformers, uma classe de modelos de
redes neurais que é treinada com o intuito de predizer a préxima
palavra dada uma sequéncia de palavras anteriores, teve suas métri-
cas elevadas no estado da arte. Essa categoria de modelos ficou
conhecida como modelos de linguagem, e suas primeiras aplicagdes
foram voltadas para a geragao de word embeddings [1]. Essa téc-
nica permite atribuir dinamicamente palavras a um espago vetorial
semantico, onde palavras semelhantes estdo proximas umas das
outras. Posteriormente, foram utilizadas arquiteturas de codificador-
decodificador conhecidas como seq2seq, que faziam uso de trans-
formers para alcancar o estado da arte em tarefas de codificacéo e

decodificacdo de texto. Um exemplo notavel é a traducéo de tex-
tos entre diferentes idiomas, mesmo quando esses textos possuem
comprimentos diferentes.

Com a introdugio da familia de modelos GPT (Generative pre-
trained transformer), modelos treinados por meio de aprendizado
néo supervisionado ganharam popularidade. Esses modelos eram
pré-treinados em grandes quantidades de dados néo rotulados, e
retinham um conhecimento geral em seu treinamento. Em seguida,
eram treinados novamente com uma quantidade muito menor de
dados e por periodos de tempo reduzidos para tarefas especificas.
No entanto, o lancamento do Chat-GPT, um modelo treinado para
intera¢des humanas por meio de conversas, trouxe uma visibilidade
ainda maior para esses modelos.

Esses modelos apresentaram uma inovacao significativa na forma
como ocorre a interagdo entre humanos e computadores, permitindo
uma comunicag¢io intuitiva por meio de didlogos, em que as re-
spostas sdo precisamente adequadas ao que é solicitado. Isso resulta
em uma economia significativa de tempo em comparacdo com a
pesquisa tradicional em motores de busca. No entanto, é importante
destacar que esses modelos ndo sdo open-source. Para o modelo Chat-
GPT néo é disponibilizado seu cddigo-fonte ou dados que foram
utilizados para treinar, o que impossibilita que pesquisadores real-
izem estudos sobre seu funcionamento interno. Além disso, essa
falta de transparéncia pode ameacar a validade dos experimentos
desses modelos, visto que pode haver contaminacdo por dados
disponiveis na internet.

No entanto, empresas como a Meta! tém adotado uma abordagem
open-source ao disponibilizar grandes modelos de linguagem (Large
Language Models - LLMs) como base para pesquisadores e entusias-
tas conduzirem suas pesquisas. Os modelos divulgados pela Meta
possuem tamanhos de 7, 13, 30 e 65 bilhdes de parametros. Embora
esses modelos sejam considerados menores em compara¢io com a
familia GPT (por exemplo, o GPT-3.5 Turbo possui 154 bilhdes de
parametros), ainda é necessario dispor de hardware dedicado para
executa-los, o que restringe a pesquisa a pessoas que tém acesso a
esses recursos.

Contudo, como foi demonstrado por [15], é possivel diminuir a
quantidade de memoria necessaria para a utilizagio desses modelos
com um processo de quantizagdo. Esse processo visa diminuir a
precisao dos pesos das camadas escondidas dos modelos, ao custo
de perda de desempenho. Utilizando técnicas de quantizacdo, um
projeto visa utilizar uma API escrita do zero em C/C++ para ex-
ecuciio de modelos, sem a necessidade de GPUs dedicadas?®. Os

!https://about.meta.com/br/
2https://github.com/ggerganov/llama.cpp
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modelos sdo baseados no LLaMA, publicado pela Meta [11], sdo
eles: Vicuna?, Koala? e Alpacas, todos possuem duas variantes, uma
de 7 e outra de 13 bilhdes de parametros. Isso permitiu que qualquer
pessoa pudesse experimentar o potencial desses modelos, visto que
seria possivel executar inferéncias em hardware doméstico.

O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) é uma prova que é
prestada anualmente por alunos do ensino médio em todo o pais, e
serve como porta de entrada para faculdades em todo o Brasil, rep-
resentando assim um desafio, que muitos estudantes se preparam
o ano todo. Como demonstrado por [13] esses LLMs conseguem
generalizar conhecimento, aumentando a quantidade de atividades
que eles executar a medida que aumentam a quantidade de paramet-
ros. Dito isto, avaliar o desempenho desses grandes modelos de
linguagem em questdes do ENEM se torna um bom referencial do
qudo robustos esses grandes modelos sdo, visto esses sdo modelos
de propésito geral, e ndo foram treinados para responder perguntas.

Consequentemente, o objetivo deste estudo consiste em avaliar
modelos de linguagem quantizados, baseados no LLaMA [11], ca-
pazes de operar em hardware doméstico, utilizando questdes do
ENEM como cenario de analise. Para tal finalidade, produzimos um
banco de dados de questdes criteriosamente estruturado, contendo
os textos das questdes juntamente com as respostas corretas. A
base de dados engloba um total de 1.006 questoes, abrangendo o
periodo de 2010 a 2022. A base produzida tem grande potencial para
analises de grandes modelos de linguagem, e também para outros
estudos no campo do processamento de linguagem natural.

Os experimentos conduzidos em nosso estudo visam responder
as seguintes questdes de pesquisa:

® Q1 - Qual a eficacia de modelos quantizados, baseados no
LLaMA, treinados em inglés, na resolucdo de questdes do
ENEM, descritas em portugués do Brasil?

® Q2 - Qual a eficacia de modelos quantizados, baseados no
LLaMA, treinados em inglés, na resolucdo de questdes do
ENEM, traduzidas de portugués do Brasil para o inglés?

® Q3 - Qual a eficiéncia (em termos de tempo de execucdo em
um computador de hardware modesto) de modelos quantiza-
dos, baseados no LLaMA, quando utilizados para resolucéo
de questdes do ENEM?

2 TRABALHOS RELACIONADOS

O uso de grandes modelos de linguagem esti avangando muito
rapidamente em muitos campos de pesquisa. Um deles foi a medic-
ina, onde pesquisadores utilizaram o modelo PALM [3], treinado
pela Google, para performar perguntas e respostas no dominio
médico. Esse modelo foi avaliado no United States Medical Licens-
ing Examination (USMLE) [9]. A anélise dos resultados demostrou
que o modelo retornou respostas que entraram em consenso com
especialistas em 92.6% das questdes, demonstrando que esses mod-
elos podem ser bastante benéficos para ajudar médicos em seus
atendimentos.

Como demonstrado por [10], ja existem esforcos no treinamento
de grandes modelos de linguagem para resolu¢io de questdes. De
acordo com o estudo comparativo disponibilizado pelos autores,

3https://Imsys.org/blog/2023-03-30-vicuna/
“https://bair.berkeley.edu/blog/2023/04/03/koala/
Shttps://crfm.stanford.edu/2023/03/13/alpaca.html
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o modelo deles apresentou um desempenho melhor que todos os
outros modelos disponiveis no mercado, com excecdo do GPT-4,
para exames em inglés e chinés. O modelo foi avaliado nos seguintes
conjuntos de dados: MMLU, AGIEval e C-Eval, e teve as seguintes
métricas: 67.2,49.2 e 62.7, respectivamente; Contra 86.2, 56.4, 68.7
do GPT-4.

Adicionalmente, ha relatos de pesquisas no treinamento de mod-
elos de linguagem com o foco em criar uma cadeia de pensamentos,
onde o modelo seja capaz de explicar o por qué das suas respostas [6].
Isso pode ajudar a criar modelos de linguagem que sejam cada vez
mais capazes de fornecer respostas que sejam uteis para humanos.
Pensando em um contexto de resposta de questdes, um modelo
que fosse capaz de explicar o raciocinio por tras da resposta a uma
alternativa, seria muito util a estudante, por exemplo.

Em um contexto brasileiro, uma equipe de pesquisadores propos
utilizar o GPT-4 [8] para avaliar questdes do ENEM [7]. O modelo
apresentou 87.29% de acuracia nas questdes do ano de 2022, contra
73.73% de acuracia do gpt-3.5-turbo. Essa melhora se deu pelo
aumento do tamanho do modelo, para comportar também imagens.
Isso mostra que esses modelos conseguiram desempenhar melhor
que grande parte dos humanos que prestam esse exame anualmente.

Modelos de linguagem quantizados estdo em foco, visto a quanti-
dade de recursos computacionais necessaria para executa-los [4, 5].
Contudo, esses estudos abordam a avaliacdo utilizando métricas
abstratas®. Esse trabalho visa avaliar esses modelos quantizados de
maneira tangivel, verificando o quao bem eles conseguem responder
uma prova desafiadora como a do ENEM.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo introduz alguns conceitos relevantes para melhor com-
preensao do restante do artigo.

3.1 Grandes modelos de linguagem

Um dos fatores determinantes para a alta eficicia apresentada por
alguns modelos de linguagem é o tamanho[13]. Por exemplo, o
modelo GPT-3[2], publicado pela empresa OpenAl’, tem 175 bilhoes
de pardmetros, resultantes de 34 dias de treinamento em 1.024 GPUs
Nvidia A100. O custo estimado para esse treinamento foi de 4.6
milhoes de délares.

Para efeito de comparacéo, o modelo LLaMA [11] de 7 bilhdes de
parametros, publicado pela Meta, necessita de uma GPU com, pelo
menos, 28 GB de memoria para executar uma inferéncia®. Esses
requisitos sdo proibitivos, visto que esses equipamentos custam
caro.

3.2 LLaMA.cpp

LLaMA.cpp® é um projeto que visa criar uma API para inferéncia de
grandes modelos de linguagem em CPU, usando C/C++ e técnicas
que permitem que os modelos néo sejam carregados completamente
na memoria. Os modelos sdo baseados no LLaMA[11], e podem
executar em computadores domésticos.

®https://huggingface.co/docs/transformers/perplexity

"https://openai.com/
8https://discuss.huggingface.co/t/llama-7b-gpu-memory-requirement/34323
“https://github.com/ggerganov/llama.cpp
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Figure 1: Perda de desempenho de modelos quantizados.

No entanto, é importante ressaltar que esses beneficios ndo sdo
obtidos sem custos. Para permitir a execu¢do do LLaMA.cpp, é
necessario reduzir o tamanho dos modelos, o que é alcancado por
meio da aplicacido de uma técnica de quantizagio. Essa técnica
envolve a compressdo dos pesos nas camadas ocultas dos mod-
elos, resultando em uma reducdo do espago necessario para sua
armazenagem. A Figura 1 ilustra que, 4 medida que o nivel de quan-
tizagdo aumenta, ou seja, ocorre perda de precisdo nas camadas, a
métrica de perplexidade aumenta.

Para a condugio dos experimentos descritos neste artigo, todos
os modelos foram quantizados em Q4. De acordo com os autores
do repositério, esse nivel de quantizacdo ocasiona uma piora de
aproximadamente 2% na métrica de perplexidade. Maiores detalhes
sobre o processo de quantizacdo podem ser encontrados na Secéo
3.3.

3.3 Processo de quantizacio dos modelos

O processo de quantiza¢do dos modelos utilizados no LLaMA.cpp é
descrito no projeto Ggml!®. Esse projeto visa comprimir diferentes
modelos de linguagem, néo s6 os baseados em LLaMA, quantizando
também modelos da familia GPT, como GPT-2 e GPT-]J.

Os pesos das camadas escondidas de um modelo sem quantizacao
sdo representados como floats de 16 bits. No processo de quantizacéo
descrito em!!, um conjunto de QK pesos sio representados como
uma parte inteira mais uma parte em ponto flutuante. Por exemplo,
para uma quantizagido de Q4, um bloco de 4 pesos de uma camada,
cada um sendo eles representados em float16, sdo representados
como um fator de escala float32 mais 2 inteiros de 2 bytes cada.
Segundo o autor, essa abordagem reduziu em 75% o tamanho dos
modelos.

Ohttps://github.com/ggerganov/ggml
https://github.com/ggerganov/ggml/pull/27

4 METODOLOGIA

Esta secdo apresenta a metodologia adotada para avaliar os modelos.
Discute-se como foi construida a base de dados para avalia¢do, os
modelos utilizados, e os experimentos conduzidos.

4.1 Conjunto de dados

Uma das principais contribuicdes deste artigo é a disponibilizagio
de uma base de dados estruturada e validada, composta por um
grande nimero de questdes do Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM).

As questdes consistem basicamente de trés partes: a primeira
sendo uma porc¢ao de texto, tabelas ou imagens, ou uma combinacéo
delas. A segunda parte sendo uma pergunta sobre a primeira parte.
E por fim cinco alternativas, sendo s6 uma delas correta.

Essa base de dados foi desenvolvida com foco nas questdes que
podem ser respondidas apenas com base em texto, uma vez que
os modelos que serdo avaliados possuem capacidade de compreen-
sdo textual. No total, a base de dados contém 1.006 questdes, nas
quais foram identificados os textos de descrigdo, as alternativas e
as respostas corretas. O processo de coleta dessas questdes seguiu
o seguinte procedimento:

e Coleta das provas do ENEM, de 2010 a 2022, em formato
PDF, obtidas do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira (INEP)!2.

e Utilizacio de ferramenta'® para extracio de texto de cada
arquivo PDF.

o Definicédo de heuristica para concatenagio do texto de cada
questdo, agrupando descrigéo, pergunta e alternativas.

e Filtragem de questdes que nio se enquadravam no escopo
dos experimentos.

Os seguintes critérios foram estabelecidos para remocéo de questdes
nio adequadas aos experimentos:

® Questdes contendo alguma imagem, tabela ou equagéo; visto
que os modelos que utilizaremos s6 conseguem compreender
texto.

e Qualquer questdo que ndo fosse possivel distinguir quais
partes do texto eram as alternativas, visto que essa parte era
de suma importancia para os modelos.

® Questdes que nao foram processadas adequadamente pela
ferramenta de extracio de conteudo de arquivos PDF. Essas
questdes apresentavam, por exemplo, caracteres estranhos
em seu conteudo.

Para remover questdes que contém imagens, tabelas ou equagdes,
foram utilizadas heuristicas para verificar se dentro da questéo
existe alguma das palavras-chave, como: tabela, quadro, figura,
imagem. Com isso, conseguimos remover uma grande quantidade
de questdes que seriam impossiveis para os modelos responderem.

A distribuicdo dessas questdes por ano é exibida na Figura 2.
Nio foram extraidas questdes para os anos de 2010 e 2021, por
problemas na leitura do PDF. A distribuicido das questdes por area
de conhecimento pode ser visualizada na Figura 3. Nesta figura, é

2https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/avaliacao-e-exames-
educacionais/enem/provas-e-gabaritos
Bhttps://pymupdf.readthedocs.io/en/latest/document.html
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Figure 2: Contagem de questdes extraidas por ano

possivel notar que matematica e ciéncias da natureza e suas tecnolo-
gias foram as areas com menos questdes, decorrente da filtragem
de questdes que contém graficos, equagdes e tabelas.

A anotacéo das respostas foi realizada manualmente, com base
nos gabaritos disponibilizados em formato PDF, sendo registradas
em um arquivo em formato Json. Preferimos uma abordagem man-
ual, uma vez que a implementacio de um script para automacdo
seria muito custosa, visto que os arquivos PDF possuem uma estru-
tura bastante variada.

O dataset produzido esta disponivel gratuitamente, assim como
os artefatos utilizados para sua producio (arquivos em formato PDF
e codigo fonte dos scripts de processamento e transformacéo dos
dados) em!4.

4.2 Modelos avaliados

Foram selecionados modelos de linguagem que estivessem alin-
hados com o objetivo do estudo, ou seja, modelos de grande porte
capazes de serem executados em maquinas domésticas. Os mode-
los foram obtidos no repositério de modelos do HuggingFace!®, e
foram disponibilizados por usuarios que realizaram a quantizagao.
Os modelos foram testados para verificar se sdo compativeis com
LLaMA.cpp!®. Essa ferramenta proporciona a execucio de modelos
baseados no LLaMA [11] em maquinas domésticas, por meio do
emprego de técnicas de quantizacio e leitura seletiva das partes
necessarias para a execucio do modelo.

Para os experimentos, foram utilizados modelos baseados no
LLaMA de 7 e 13 bilhdes de parametros, resultantes do ajuste fino
(fine-tuning) dos modelos originais. Séo eles:

e LLaMA 7b, 13b: Modelos treinados do zero em um conjunto
de dados diverso, que vem de varias fontes. Sao elas: English
CommonCrawl, C4, Github, Wikipedia, Gutenberg and
Books3, ArXiv e Stack Exchange. Esse conjunto de dados
contém aproximadamente 1,4 trilhdo de tokens, mas, para

https://github.com/wineone/tcc-matheus-lisboa

https://huggingface.co/models
18https://github.com/ggerganov/llama.cpp
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Figure 3: Distribuicao de questdes por area de conhecimento

os modelos de 7 e 13 bilhdes de parametros foi utilizado um
subconjunto de 1 trilhdo.

e Alpaca 7b, 13b: Modelos resultantes do fine-tuning dos
modelos LLaMA com um conjunto de 52 mil exemplos de
perguntas e respostas, esse modelo foi treinado para perfor-
mar melhor em cenarios de perguntas e respostas.

e Koala 7b, 13b: Fine-tuning dos modelos LLaMA, mas treina-
dos 117 mil iteracdes de usuarios com o ChatGPT'’. Esse
modelo foi treinado para desempenhar melhor em dialogos.

e Vicuna 7b, 13b: Fine-tuning dos modelos LLaMA, mas treina-
dos com um conjunto de 70 mil itera¢des dos usuarios com
o ChatGPT, através do conjunto ShareGPT, que sdo conver-
sacdes cedidas pela comunidade com o modelo.

Um ponto a se destacar é que os dados utilizados para treinar
esses modelos sdo em sua grande maioria em inglés, e também
nio foram encontrados indicios de que esses modelos teriam sido
expostos a dados de questdes do ENEM durante suas etapas de treino
ou validacéo, o que poderia invalidar os resultados apresentados
na Secéo 5.

4.3 Definicdo dos experimentos

Como ja foi discutido, esses modelos de linguagem s6 conseguem
receber uma porcéo de texto na entrada e retornar outra porcio de
texto na sua saida, entdo uma parte integral da atividade é definir o
formato do texto que vai ser utilizado para alimenta-los. Para a elab-
oragdo dos prompts, foi adotada a metodologia proposta no curso
Prompt Engineering'8, disponibilizado pela OpenAl, empresa que
publicou os modelos da familia GPT. Embora o curso seja focado
nos modelos GPT, grande parte dos modelos que utilizamos nesse

https://openai.com/blog/chatgpt
Bhttps://www.deeplearning.ai/short-courses/chatgpt-prompt-engineering-for-
developers/
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Qual é a alternativa correta para a questdo que estd entre <>? responda sé com a letra que
representa a alternativa:

<Questdo 57) No caso do Departamento de Defesa dos Estados Unidos, a énfase esta posta no
tracado de uma estratégia geral de desarticulagdo, ndo sé dos inimigos reais como dos pote
nciais, inserida na concepgdo preventiva que supde que a minima dissidéncia & um sinal de
perigo e de guerra futura. Deve-se ter capacidade para responder a uma guerra convencional
tanto quanto para enfrentar um inimigo difuso, atentando simultaneamente para todas as are
as geograficas do planeta. Trata-se, sem divida, da estratégia com pretensoes mais abrange
ntes que se desenvolveu até agora.

CECENA, A. E. Hegemonias e emancipagdes no século XXI.

Tomando o texto como parametro, qual tendéncia contemporanea impulsiona a formulacdo de es
tratégias mais abrangentes por parte do Estado americano?

A) Erradicacdo dos conflitos em territérios.

B) Propagacdo de organizacdes em redes.

C) Eliminagdo das diferengas regionais.

D) Ampliacdo de modelo democratico.

E) Projecdo da diplomacia mundial.>

Figure 4: Exemplo de questao que foi utilizada para avaliacao.

experimento tem como base dados que foram extraidos de con-
versa¢do com o Chat-GPT, entdo é esperado que o funcionamento
dos modelos que utilizamos sejam em certo grau parecidos com as
metodologias disponibilizadas no curso. A abordagem seguida foi a
de pedir para o modelo responder a alternativa correta, e sinalizar
somente a letra da alternativa, para facilitar a verificacdo da efetivi-
dade dos modelos e o computo das métricas de avaliacdo. A Figura
4 exibe um exemplo de prompt.

Para realizar a comparacdo dos modelos, foram executados dois
experimentos. O primeiro, visando responder a Q1, comparou a
acuracia dos modelos executando todos os modelos em todas as
questdes, substituindo o texto das questdes no prompt e coletando
o resultado dos modelos em texto. O segundo experimento foi
pensado para responder a Q2, para isso foram traduzidas todas
as questdes, e também o prompt, e foram computadas todas as
respostas. Para traducio foi utilizada a biblioteca TextBlob!?.

Também foram avaliados os tempos de execugédo para esses mod-
elos, visando responder Q3. A avaliacio foi conduzida utilizando
duas maquinas, sendo uma equipada com processador AMD Ryzen
53600x e outra com processador Intel i9 9900k. Foi coletado o tempo
em segundos para a inferéncia das questdes em portugués e inglés,
sendo as questdes em portugués executadas na maquina com o
3600x e as questdes em inglés na maquina equipada com o 9900k.
Os resultados sdo apresentados na Secéo 5.

4.4 Avaliacdo dos modelos

Com o intuito de avaliar a assertividade dos modelos ao responder
as questdes das provas, nés adotamos a métrica de acuracia, que
é definida como a quantidade de questdes corretas, dividida pela
quantidade total de questdes.

_ #correct
T #total

1

1: Acuracia dos modelos

Um dos problemas encontrados foi como identificar qual alterna-
tiva foi a predita pelo modelo, diante da natureza geracional de texto.
Para a grande maioria dos prompts, o modelo apresentou uma saida
bem objetiva, contendo apenas uma letra representando algumas
das alternativa possiveis (A, B, C, D, E). Porém, em outras situacdes,
a saida do modelo consistiu em um texto sobre a questéo, seguido da

https://pypi.org/project/textblob/

letra representando a reposta. Além dessas, foram observadas ainda
saidas contendo textos longos, sem muito sentido e sem conter uma
resposta objetiva. Diante disso, foi definido um conjunto de heuris-
ticas para capturar a alternativa selecionada pelo modelo. A Tabela
1 apresenta a porcentagem de questdes que tiveram uma alternativa
corretamente atribuida. Uma inspecdo manual foi executada para
garantir que as heuristicas identificaram todas as alternativas que
estivessem disponiveis.

Table 1: Cobertura de questdes com alternativa identificada

Experimento % de cobertura
Execuc¢do em portugués 0.995
Execucdo em inglés 0.990

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta e discute os resultados observados a partir
dos experimentos conduzidos. Serdo respondidas as questodes de
pesquisa:
¢ Q1 - Qual a eficacia dos modelos em questdes em portugués?
® Q2 - Qual a eficicia dos modelos em questdes traduzidas
para inglés?
e Q3 - Qual o tempo necessario para executar esses modelos
em maquinas domésticas?

5.1 Q1e Q2 - Qual aeficacia dos modelos em
questdes descritas em portugués e inglés.

Abordando as Q1 e Q2, foi avaliada a acuracia dos modelos no
conjunto de questdes. Na Tabela 2, é apresentado o desempenho
dos modelos. Observa-se que alguns modelos, como LLaMA 7 e 13b,
Alpaca 7b e Koala 7b e 13b, obtiveram um desempenho semelhante
ao de um classificador aleatdrio. Isso sugere que esses modelos
podem ndo ser capazes de compreender adequadamente as per-
guntas e fornecer as respostas corretas, tanto em inglés quanto
em portugués. No entanto, eles demonstraram uma capacidade de
reconhecer que o texto fornecido se trata de uma questéo e foram
capazes de indicar uma alternativa, mesmo que incorreta.

Durante a fase de inferéncia, foi observado um fenémeno de viés
nos modelos analisados. A maioria desses modelos demonstrou uma
tendéncia consistente em gerar uma unica op¢do como resultado. A
distribuicdo percentual das questdes identificadas em portugués du-
rante essa fase para cada modelo é ilustrada na Figura 5, enquanto
a distribuicdo para o idioma inglés é representada na Figura 6. Com
excecdo dos modelos Llama 7b, Vicuna 7b e Vicuna 13b, todos os
demais apresentaram um viés significativo para a alternativa A, con-
trariando a expectativa de uma distribuicéo equilibrada entre todas
as opgdes. Notavelmente, o modelo Vicuna 13b exibiu um viés em
direcdo a alternativa B para ambos os idiomas, enquanto o modelo
Llama 7b mostrou um viés para a alternativa D no idioma portugués
e para a alternativa B no inglés. O modelo Vicuna de 7 bilhdes de
parametros foi identificado como aquele com o menor viés, pois nao
apresentou uma inclinacgéo significativa para nenhuma das op¢des
ou idiomas. Ainda assim, os modelos pareceram apresentar um viés
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Figure 5: Distribuicio das alternativas, questoes em por-
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Figure 6: Distribuiciao das alternativas, questdes em inglés

mais pronunciado em relacdo ao portugués, enquanto mostraram
um viés menos acentuado em relagéo ao inglés.

No entanto, os modelos Alpaca 13b, Vicuna 7b e 13b apresen-
taram um desempenho significativamente superior, com o Vicuna
de 7b alcangando uma taxa de acuracia de aproximadamente 40%
para o idioma inglés e o Alpaca de 13b atingindo 40% de acuracia
para o idioma portugués. Embora esses resultados estejam distantes
dos relatados por [7] para o Chat-GPT, eles sdo bastante promis-
sores, considerando que esses modelos sédo alternativas de codigo

Santos & Campelo

Table 2: Acuracia geral dos modelos

Modelo P Linguagem A
ortugués Inglés
LLaMA 7b 0.225 0.251
LLaMA 13b 0.207 0.230
Alpaca 7b 0.203 0.205
Alpaca 13b 0.400 0.339
Koala 7B 0.183 0.193
Koala 13b 0.243 0.289
Vicuna 7b 0.327 0.399
Vicuna 13b 0.336 0.397

aberto, foram submetidos a quantizagéo e podem ser executados em
maquinas domésticas, sem a necessidade de hardware especializado.
No entanto, uma hipétese que nio foi confirmada é a de que esses
modelos teriam um desempenho melhor nas questdes em inglés.
Surgiu a suspeita de que a qualidade das traducdes pode nio ter sido
tdo boa, portanto, como préximos passos, sera necessario avaliar
outras ferramentas de tradugio de texto.

Para observar melhor a capacidade dos modelos, foram compara-
das também as métricas nas quatro areas de conhecimento da prova
do ENEM, séo elas: Ciéncias humanas e suas tecnologias, Cién-
cias da natureza e suas tecnologias, Matematica e suas tecnologias,
Linguagens, Linguagens, codigos e suas tecnologias. As métricas po-
dem ser encontradas na Tabela 3. Tanto para portugués quanto para
inglés, os modelos conseguiram performar muito bem nas areas de
ciéncias humanas e suas tecnologias e codigos e suas tecnologias,
com o Vicuna 7b tendo 50% e 43% de acurécia, respectivamente;
na area de ciéncias da natureza o resultado piorou um pouco, com
o Vicuna 7b conseguindo 33%; ja na area de matematica e suas
tecnologias foi onde todos os modelos ndo conseguiram performar
nada bem, com os modelos ndo passando de aproximadamente 24%
para portugués e aproximadamente 26% de acuracia para o inglés,
resultados que, em alguns casos, sdo piores que modelos aleatdrios.

5.2 Q3 - Qual a eficiéncia dos modelos, em
termos de tempo de execucao?

Outro fator de grande importancia para avaliacio desses modelos é
tempo de execugdo das inferéncia realizadas, visto que esses mode-
los sdo grandes modelos de linguagem. Para responder a Q3, foram
conduzidos 2 experimentos. Em cada um deles, todos os modelos
realizaram uma inferéncia para cada uma das questdes do conjunto
de dados. Durante a execugio, foram computados os tempos para
realizacdo das inferéncias (em segundos). Foram utilizadas duas
maquinas, uma equipada com um AMD Ryzen 5 3600x e outra
equipada com um Intel i9 9900k. A Tabela 4 tem os tempos médios
para execucdo das questdes.

Os modelos com 13 bilhdes demoram consistentemente mais
que modelos de 7 bilhdes de pardmetros. Porém, considerando que
esses modelos néo necessitam de GPUs dedicadas, esses tempos
de execucdo nao sdo proibitivos, e permitem o uso desse grandes
modelos de linguagem por qualquer interessado.



Avaliagio de grandes modelos de linguagem quantizados na resolucao de questdes do ENEM Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computacao, UFCG)

Table 3: Acuracia dos modelos por area de conhecimento

Ciéncias humanas e suas

Ciéncias da natureza e

Matematica e suas

Linguagens, codigos e

Modelo tecnologias suas tecnologias tecnologias suas tecnologias

Portugués Inglés Portugués Inglés Portugués Inglés Portugués Inglés

LLaMA 7b 0.221 0.292 0.227 0.209 0.217 0.262 0.233 0.262
LLaMA 13b 0.204 0.248 0.205 0.222 0.141 0.179 0.250 0.243
Alpaca 7b 0.233 0.201 0.205 0.213 0.128 0.141 0.208 0.240
Alpaca 13b 0.473 0.426 0.375 0.366 0.205 0.121 0.441 0.335
Koala 7B 0.180 0.201 0.196 0.196 0.121 0.134 0.212 0.215
Koala 13b 0.266 0.360 0.213 0.253 0.128 0.141 0.303 0.314
Vicuna 7b 0.384 0.508 0.262 0.331 0.243 0.198 0.356 0.434
Vicuna 13b 0.408 0.500 0.275 0.349 0.243 0.256 0.353 0.392

Table 4: Tempo médio de inferéncia para os modelos (segun-
dos)

Modelo Amd ryzen 5 3600x Intel 19 19900k
LLaMA 7b 18.3 16.8
LLaMA 13b 35.5 27.9
Alpaca 7b 20.5 17.2
Alpaca 13b 45.3 34.2
Koala 7B 21.4 15.9
Koala 13b 41.2 33.7
Vicuna 7b 21.7 17.0
Vicuna 13b 64.2 46.0

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo apresentou uma base de dados para avaliacdo de mode-
los de linguagem em portugués, oferecendo uma contribuigéo para
pesquisas futuras. Além disso, realizamos uma avaliacdo de modelos
de linguagem quantizados, que podem ser executados em hardware
doméstico, ampliando a disseminagéo e acessibilidade desses mode-
los, que representam uma revolugdo no campo de processamento
de linguagem natural.

Embora os resultados possam parecer pouco expressivos, ¢ im-
portante salientar que esses modelos de linguagem séo significativa-
mente menores e foram treinados com uma quantidade inferior de
dados em comparacido com as opgdes disponiveis no mercado, que
sdo de codigo fechado. Apesar dessas limitacdes, os resultados in-
dicam que os modelos open-source estio progredindo rapidamente,
e espera-se que melhorem seu desempenho em tarefas dessa na-
tureza.

Este artigo tem o intuito de fornecer uma base para pesquisas
futuras, e, portanto, apresentamos algumas ideias que surgiram
durante o desenvolvimento do estudo. Sdo elas:

o Expansio da base de dados: A fim de restringir o escopo
deste estudo, foram consideradas apenas as provas do ENEM
dos anos de 2010 a 2022. No entanto, acreditamos que os
scripts gerados possam ser generalizados para outros anos
do ENEM, ampliando ainda mais essa base de dados.

e Avaliacio desses modelos em outras bases de dados:
Uma tarefa similar seria avaliar esses modelos em questdes
de concursos publicos. Porém, como ocorrem iniimeros con-
cursos anualmente, as provas dessas selecdes podem ser
utilizadas para construir uma base de dados ainda mais
abrangente e robusta.

e Treinamento de modelos: A base de dados disponibilizada
contém uma quantidade consideravel de questdes. Seria inter-
essante explorar a possibilidade de treinar esses modelos de
linguagem para executar a tarefa de responder a perguntas.

e Considerar outros modelos: Como demonstrado em [10],
ja existem modelos treinados com o propésito de explicar
qual o seu raciocinio para responder perguntas. Diante disso,
experimentos futuros podem analisar em mais profundidade
o racional que levou o modelo a uma determinada resposta.

e Avaliar outras ferramentas de traducio: Uma hipétese
que néo foi verificada foi que os modelos performariam mel-
hor em um conjunto de dados em inglés, visto que esses
modelos foram treinados com a grande maioria dos dados
nessa linguagem. Contudo, os resultados foram muito pareci-
dos, entdo foi levantada a hipotese de que a traducéo nao sido
muito boa. Com isto, uma atividade que pode ser frutifera é
avaliar outras ferramentas de tradugéo, para verificar se, de
fato, h4 uma discrepancia entre as linguagens.

o Considerar modelos multimodais: Conforme demonstrado
em [7], o modelo GPT-4 obteve um desempenho impression-
ante nas questdes do ENEM, em parte devido & sua capaci-
dade de processar informacdes visuais em conjunto com o
texto. Acredita-se que modelos multimodais desse tipo este-
jam disponiveis em c6digo aberto em um futuro préximo.

¢ Investigar os vieses dos modelos: Através dos experimen-
tos realizados neste estudo, nédo foi possivel compreender
a razdo para os vieses observados no comportamento dos
modelos. Portanto, em futuras investigacdes, esse fendmeno
pode ser investigado de forma aprofundada.
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