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Resumo

A classificacdo automatizada de Boletins Diarios de Perfuracdo na indistria de petrdleo e gas,
embora beneficiada pelos avancos em modelos de Deep Learning, enfrenta barreiras criticas
associadas ao elevado custo computacional, alta laténcia e consumo energético proibitivo dos
modelos tradicionais baseados em Transformers. Diante desse cenario, esta dissertacdo teve
como objetivo principal desenvolver e validar arquiteturas neurais de complexidade reduzida,
investigando a hipdtese de que modelos leves, aliados a técnicas de otimizacao, podem manter
desempenho competitivo com maior viabilidade operacional. A abordagem metodolégica
consistiu em uma analise comparativa sistematica de arquiteturas eficientes, incluindo CNN,
BiLSTM e DistilBERT, potencializadas por técnicas como Destilacdo de Conhecimento e
Mixture of Experts, sob um protocolo experimental que integrou métricas de eficacia preditiva
e eficiéncia energética. Os resultados demonstraram que as abordagens propostas reduziram
drasticamente o tempo de inferéncia e a pegada de carbono, preservando a acuracia e o
F1-Score em niveis estatisticamente equivalentes ou superiores aos baselines densos. Conclui-se
que a adocao de estratégias de Green Al viabiliza a implementac3do de solucdes robustas,
sustentaveis e escaldveis para a automacao de processos decisérios em ambientes industriais
com restricoes de hardware, confirmando a eficacia da compressao de modelos para o dominio

de dleo e gas.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Inteligéncia Artificial Verde, Classifi-

cacdo de Textos, Eficiencia Computacional, Indistria de Petréleo e Gas.



Abstract

The automated classification of Daily Drilling Reports in the oil and gas industry, while
benefiting from advances in Deep Learning models, faces critical barriers associated with high
computational costs, latency, and prohibitive energy consumption of traditional Transformer-
based models. In this context, this dissertation aimed to develop and validate reduced-complexity
neural architectures, investigating the hypothesis that lightweight models, combined with
optimization techniques, can maintain competitive performance with greater operational
viability. The methodological approach consisted of a systematic comparative analysis of
efficient architectures, including CNN, BiLSTM, and DistilBERT, enhanced by techniques such
as Knowledge Distillation and Mixture of Experts, under an experimental protocol integrating
predictive efficacy and energy efficiency metrics. The results demonstrated that the proposed
approaches drastically reduced inference time and carbon footprint while preserving accuracy
and F1-Score at levels statistically equivalent or superior to dense baselines. It is concluded
that adopting Green Al strategies enables the implementation of robust, sustainable, and
scalable solutions for automating decision-making processes in hardware-constrained industrial

environments, confirming the efficacy of model compression for the oil and gas domain.

Keywords: Natural Language Processing, Green Al, Text Classification, Computational Effi-
ciency, Oil and Gas Industry.
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1 Introducao

As operacdes de perfuracao de pocos em ambientes terrestres e maritimos consistem,
fundamentalmente, na fragmentacdo de formacdes rochosas para a abertura e o aprofundamento
de pocos destinados a extracdo de petrdleo e gas natural. Conforme enfatizado por Ribeiro
et al. (2020), tais atividades caracterizam-se por serem demoradas, custosas e complexas,
representando uma etapa critica no desenvolvimento de campos petroliferos. Essa importancia
estratégica, como apontam Ma et al. (2018), desperta o interesse constante de empresas de
energia, érgaos reguladores e da sociedade civil. Nesse contexto, a fim de cumprir exigéncias
normativas, mitigar riscos ambientais e de seguranca do trabalho e otimizar os processos, as
organizacdes do setor implementam procedimentos padronizados. Essas normas estabelecem a
obrigatoriedade do registro sistematico das atividades, visando garantir a manutencao de um

histérico detalhado e fidedigno de todas as intervencdes realizadas.

Por conseguinte, o Boletim Diario de Perfuracdo (BDP) destaca-se como o principal
instrumento para o registro sistematico de informacdes operacionais e eventos observados
durante as atividades de perfuracdo. Esses documentos consolidam anélises elaboradas por
perfuradores a partir de medicoes obtidas por sensores de fundo e equipamentos de superficie.
No entanto, a andlise desses textos em larga escala apresenta desafios significativos, conforme
discutido por Hoffimann et al. (2018). Complementando essa visdo, Ma et al. (2018) ressaltam
que a complexidade da tarefa decorre da vasta extensdo dos conjuntos de dados, da auséncia de
estruturacdo, da ocorréncia frequente de lacunas e erros, além da subjetividade e informalidade
do vocabulario utilizado pelos relatores. Tais caracteristicas tornam a classificacdo manual e
precisa das atividades um obstaculo consideravel para equipes humanas com recursos limitados.
Diante dessa realidade, Hoffimann et al. (2018) sugerem que essa tarefa seja idealmente
atribuida a sistemas inteligentes de relatérios capazes de operar em tempo real. Tal automati-
zacdo permitiria que profissionais de campo, engenheiros e gestores interpretassem tendéncias
prontamente, identificassem padrdes de falha e adotassem medidas corretivas ageis, otimizando

o diagnoéstico de problemas e o monitoramento das operacdes.

Nos ultimos anos, o interesse por técnicas de aprendizado de maquina, ou Machine
Learning (ML) em inglés, e aprendizado profundo, ou Deep Learning (DL) em inglés, expandiu-se
consideravelmente, fundamentado em progressos notaveis em campos como visdo computacional
e Processamento de Linguagem Natural (PLN). Essas abordagens tém sido aplicadas na
resolucdo de diversos problemas reais que envolvem o processamento de texto, imagem, audio
e video, abrangendo tarefas de traduc3do, deteccao de objetos, reconhecimento de fala e
classificacdo de dados. Nesse cenario, Sousa et al. (2018) destacam a relevancia da classificacdo
automatizada de documentos, impulsionada pela abundancia de textos gerados e consumidos

cotidianamente. Corroborando essa visdo, Ribeiro et al. (2020) observam que os relatérios de
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perfuracdo constituem uma fonte rica de informacdes, com elevado potencial para a anélise de
padroes e a mineracdo de texto no dominio de petrdleo e gas natural por meio de DL, conforme
evidenciado também em pesquisas recentes (HOFFIMANN et al., 2018; RIBEIRO et al., 2020;
CINELLI et al., 2021; RODRIGUES et al., 2022).

As metodologias propostas por Ribeiro et al. (2020) e Rodrigues et al. (2022) fun-
damentam frentes de pesquisa integradas ao projeto “ProtoRADIAR: Métodos de Captura
e Disseminacdo do Conhecimento por meio de Processamento de Linguagem Natural na
Area de Pocos"!. Essa iniciativa é promovida pelo Centro de Pesquisas Leopoldo Américo
Miguez de Mello (CENPES), unidade de pesquisa e desenvolvimento da Petréleo Brasileiro S.A.
(Petrobras), em colaboracdo com a Universidade Estadual Paulista ‘Jdlio de Mesquita Filho”
(UNESP), por intermédio do laboratério Recogna?, sediado no campus de Bauru. Inserida nesse
contexto, a presente pesquisa é desenvolvida pelo autor como integrante do referido laboratério
e vinculada ao projeto ProtoRADIAR. Um dos desafios prementes enfrentados atualmente
reside na implementacdo de modelos de DL em tarefas que exigem processamento em tempo
real, como a classificacao de relatérios elaborados por assistentes de preenchimento de boletins,
dada a elevada carga computacional demandada pelas redes neurais profundas, ou Deep Neural
Network (DNN) em inglés.

Nesse cenario, observa-se que a evolucao do estado da arte em DL esta intrinsecamente
vinculada ao aprimoramento em benchmarks, padrdes estabelecidos para mensurar objetivamente
a qualidade da aprendizagem em tarefas como classificacdo de imagens e textos, o que tem
resultado no aumento progressivo da complexidade das redes neurais. Tal complexidade
manifesta-se na quantidade de parametros dos modelos e na consequente demanda por recursos
computacionais de alto desempenho, como as unidades de processamento grafico, ou Graphics
Processing Unit (GPU) em inglés, impactando diretamente a laténcia durante as inferéncias.
Portanto, embora esses modelos apresentem desempenho satisfatério sob condices controladas,
eles frequentemente carecem da eficiéncia necessaria para a implantacao direta em cenarios
reais, o que impoe desafios significativos ao desenvolvimento de aplicacdes praticas. Muitas
demandas do mundo real exigem tomadas de decisdo em tempo real, de forma analoga a
capacidade humana; na conducdo auténoma, por exemplo, o sistema deve ser capaz de detectar
localmente pedestres, animais e obstaculos, além de calcular distancias instantaneamente,

visando garantir a seguranca da operacao sem intervencao humana.

Dada a crescente complexidade das arquiteturas de DL, a reducao do nimero de
parametros e a concepcao de modelos compactos aptos a operar em dispositivos com restricoes
de hardware tornaram-se frentes de investigacdo fundamentais (CHOUDHARY et al., 2020).
Redes neurais superparamatrizadas resultam em maior laténcia de inferéncia e elevado consumo

energético e de memoria, o que limita sua portabilidade em comparacdao a modelos otimizados.

Processo 2019/00697-8 - Sistema de Gestdo de Investimentos em Tecnologia (SIGITEC)
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Segundo Cheng et al. (2018), a viabilizacdo dessas solugdes eficientes exige uma abordagem
multidisciplinar que integre avancos em ML, otimizacdo, compressao de dados e design de
hardware. Nesse panorama, diversas técnicas para a otimizacao de DNNs tém sido propostas,
abrangendo métodos de compressdo como poda, ou pruning em inglés, e quantizacao, além
da destilacdo de conhecimento, ou Knowledge Distillation (KD) em inglés, da Busca por
Arquitetura Neural, ou Neural Architecture Search (NAS) em inglés, e do desenvolvimento de

arquiteturas inerentemente eficientes, a exemplo da Mixture of Experts (MoE).

Sendo assim, este estudo propde uma alternativa eficiente para a classificacao de BDPs,
fundamentada no treinamento de diferentes arquiteturas de DL. A problematica é abordada
sob a perspectiva conjunta da eficacia na classificacdo e da eficiéncia computacional, buscando
equilibrar o desempenho preditivo e o consumo de recursos. Para a validacdo da abordagem
proposta, realiza-se a comparacao entre a qualidade das predicoes de risco obtidas e os valores
reais de deterioracdo, permitindo mensurar a fidedignidade das estimativas em relacdo aos

dados observados.

1.1 Problema de pesquisa

A crescente complexidade e o continuo aumento no volume de dados gerados na
industria de petrdleo e gas, notadamente os BDPs, impdem desafios significativos a analise e
a interpretacao eficazes desses documentos. A classificacdo automatizada de tais registros é
fundamental para embasar a tomada de decisdo e otimizar os processos operacionais. Contudo,
a adocdo de modelos de DL frequentemente esbarra na alta demanda por recursos de hardware,
0 que contrasta com a necessidade premente de solucoes computacionalmente eficientes. Nesse
contexto, esta pesquisa visa contribuir com os trabalhos do grupo ProtoRADIAR ao investigar a
aplicacdo de arquiteturas neurais leves na classificacao de BDPs, buscando conciliar a precisdo
na categorizacao com a eficiéncia necessaria para a operacao em ambientes de recursos restritos.

Por conseguinte, o estudo propde-se a responder as seguintes questdes de pesquisa:

» As arquiteturas propostas alcancam desempenho competitivo frente aos modelos anteri-

ormente empregados na resolucdo deste problema?

= O incremento na eficiéncia computacional justifica o emprego das abordagens propostas
em infraestruturas com recursos de processamento limitados, mesmo diante de eventuais

perdas na capacidade preditiva?

1.2 Hipdtese

A hipotese central deste estudo estabelece que a implementacdo de arquiteturas neurais,

integrada a técnicas de compress3o e otimizacdo de modelos, proporcionard uma classificacdo
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de BDPs mais eficiente e precisa em comparacao aos modelos de DL aplicados atualmente a

esse problema no ambito do projeto. De modo especifico, pressupde-se que:

1. As arquiteturas neurais leves, em virtude de sua estrutura simplificada e do reduzido volume
de parametros, devem proporcionar uma reducdo expressiva no custo computacional e na
laténcia de inferéncia, tornando-as adequadas para ambientes operacionais com restricdes
de hardware. Tal otimizacdo permitird que a classificacdo dos BDPs ocorra em tempo
real, facilitando a tomada de decisGes ageis e fundamentadas no contexto das atividades

de campo;

2. Espera-se que a reducao na complexidade arquitetural ndo comprometa significativa-
mente o desempenho, avaliado em termos de precisdo e revocacao, na classificacdo dos
BDPs. A aplicacdo de técnicas de compressdo, a exemplo da KD, em conjunto com
arquiteturas eficientes como a MoE, tem o objetivo de preservar ao maximo a capacidade
de generalizacdo do modelo. Tal estratégia busca minimizar eventuais perdas de eficacia
quando comparada a utilizacdo de modelos densos e robustos, de modo a assegurar
que a otimizacdo de recursos computacionais ocorra simultaneamente a manutencao da

qualidade preditiva exigida pela operacao;

3. A adocdo de classificadores eficientes ndo apenas atende as demandas operacionais da
industria de petréleo e gas, mas também contribui para a sustentabilidade e a inovacdo
na gestao de informacGes. Tal abordagem permite uma integracdo mais fluida com os
sistemas existentes, além de facilitar os processos de atualizacdo e manutencdo dos

modelos, garantindo maior agilidade e perenidade as solucdes desenvolvidas.

1.3 Objetivo geral

Nessa conjuntura, o objetivo principal deste estudo consiste em desenvolver e validar
arquiteturas neurais de complexidade reduzida para a classificacao automatizada de BDPs,
visando mitigar o custo computacional e a laténcia de processamento inerentes aos modelos
de DL convencionais. A pesquisa pretende nao apenas atender as necessidades especificas da
industria de petréleo e gas, mas também consolidar um arcabouco tedrico e pratico aplicavel a
outros dominios nos quais a conciliacao entre eficiéncia e precisdo na classificacdo de dados

seja um requisito critico.

1.4 Objetivos especificos

No que tange as metas especificas, este projeto almeja:
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= Selecionar e otimizar arquiteturas de redes neurais eficientes, empregando técnicas de
compressdo e otimizacdo, visando assegurar que a busca pela eficiéncia computacional

ndo comprometa o desempenho necessario para a classificacdo precisa dos BDPs.

» Realizar uma andlise comparativa entre as arquiteturas neurais leves e os modelos
atualmente utilizados na inddstria, por meio de métricas de desempenho que integrem
a precisdo classificatéria e a eficiéncia computacional. Tal anélise deve contemplar
indicadores especificos, como o tempo de inferéncia e o consumo de recursos de hardware,
com o objetivo de mensurar objetivamente o equilibrio entre o poder preditivo e a

viabilidade técnica das solucées em ambientes de producao;

» Contribuir para a pratica industrial mediante a proposicao de um modelo de classificacao
de facil integracdo aos sistemas vigentes na indistria de petréleo e gas, fomentando a
automacao e a eficiéncia na andlise de dados operacionais. Essa iniciativa visa otimizar
o processamento de informacdes e reduzir a laténcia na interpretacao de registros de
campo, consolidando a aplicabilidade pratica das arquiteturas neurais de complexidade

reduzida desenvolvidas neste estudo;

» Promover a disseminacdo das contribuicdes alcancadas por meio do compartilhamento dos
resultados da pesquisa em eventos académicos e publicacdes cientificas, colaborando para
o avanco do conhecimento no campo de DL e para o fortalecimento de suas aplicacdes

praticas em contextos industriais.

1.5 Organizacdo da monografia

A estrutura desta dissertacdo estd organizada em cinco capitulos principais, cujos

contelidos sdo brevemente descritos a seguir:

Capitulo 2: Apresenta uma revisdo abrangente da literatura, fundamentando o problema
de pesquisa por meio da analise de metodologias e estudos anteriores, com énfase na

identificacdo das lacunas que justificam a investigacao proposta.

Capitulo 3: Detalha os procedimentos experimentais, incluindo a descricdo das bases de
dados, a abordagem metodolégica adotada e o projeto das arquiteturas neurais leves,

além de especificar as técnicas de compressao e otimizacao aplicadas.

Capitulo 4: Apresenta e discute os resultados obtidos, estabelecendo uma analise
comparativa entre as arquiteturas propostas e os modelos de referéncia, considerando

métricas de desempenho preditivo e eficiéncia computacional em cendrios industriais.

Capitulo 5: Sintetiza as principais contribuicGes da pesquisa, verifica o cumprimento
dos objetivos estabelecidos e propde direcionamentos para trabalhos futuros voltados a

otimizacao de modelos em ambientes de producao.
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2 Revisao de Literatura

Este capitulo fundamenta tedrica e tecnicamente a investigacao, estabelecendo o estado
da arte para a classificacdo de textos em dominios especializados e as estratégias para a sua
implementacdo eficiente. A discussao inicia-se pela analise dos desafios inerentes ao PLN em
contextos de vocabulario técnico e restrito, como a inddstria de petréleo e gas, o setor financeiro
e a esfera governamental. Embora o foco da aplicacao recaia sobre os BDPs, examinam-se
abordagens transversais que lidam com a escassez de dados anotados e a complexidade

terminoldgica.

Em resposta a crescente complexidade dos modelos de DL necessérios para estas tarefas,
aborda-se subsequentemente o paradigma de Green Al. Esta seccao discute a importancia
critica da eficiéncia computacional e da sustentabilidade, contrapondo a tendéncia de modelos
massivos as restricoes impostas por ambientes industriais e dispositivos de hardware limitado.
Por fim, o capitulo detalha as metodologias selecionadas para conciliar alto desempenho
preditivo com baixo custo computacional. Sao examinados os fundamentos da KD, que permite
a transferéncia de competéncias de modelos robustos para arquiteturas leves, e das arquiteturas
MoE, que introduzem a ativacao condicional e esparsa de parametros. A compreensao integrada
destes topicos é essencial para contextualizar a proposta de modelos compactos capazes de

operar em tempo real sem comprometer a precisdo da classificacdo.

2.1 Classificacao de textos em dominios especializados

Inspirados por um estudo seminal que aplicava técnicas convencionais de PLN em
BDPs, Hoffimann et al. (2018) abordaram os desafios analiticos impostos pelo vasto volume
desses relatérios na indlstria de petréleo e gas. Embora fundamentais para a mitigacao de
acidentes e a otimizacao operacional, tais registros apresentam uma estrutura textual complexa,
caracterizada por terminologias técnicas, abreviacGes e ruidos que dificultam a extracdo de
informacdes em larga escala. Para mitigar essa problematica, os autores propuseram uma
metodologia fundamentada em PLN profundo, integrando o pré-processamento via expressoes
regulares ao uso de word embeddings gerados pelo modelo skip-gram (MIKOLOV et al., 2011)
com Noise-Contrastive Estimation (NCE) (GUTMANN; HYV&RINEN, 2010) para capturar a

semantica técnica do dominio.

A abordagem avaliou trés arquiteturas de redes neurais para a classificacdo de sentencas
em categorias de EVENTO, SINTOMA e ACAO: (i) Multi-Layer Perceptron (MLP) simples com
média aritmética; (ii) redes neurais convolucionais, ou Convolutional Neural Networks (CNN)
em inglés (LECUN; BENGIO, 1998); e (iii) redes de meméria de longo e curto prazo, ou Long
Short-Term Memory (LSTM) em inglés (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Os resultados
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experimentais evidenciaram a superioridade do modelo LSTM, que alcancou uma acurécia
média de 82,7% em validacdo cruzada de 5 folds, superando as demais arquiteturas por sua
capacidade de modelar o contexto sequencial do texto, em consonancia com a literatura da area.
A principal contribuicdo da pesquisa reside na demonstracdo de que o aprendizado profundo pode
automatizar a analise de sequéncias operacionais e identificar padrbes de falhas subutilizados
pela indistria. Contudo, o estudo aponta limitacGes relacionadas ao desbalanceamento dos
dados e a ocorréncia de classificacdes incorretas entre eventos e sintomas, ressaltando que
o refinamento da rotulagem por especialistas e a expansdo do corpus técnico sdo premissas

fundamentais para o aprimoramento da robustez do sistema em cenarios de tempo real.

Em uma perspectiva complementar, Ribeiro et al. (2020) investigaram a classificacdo
automatica de eventos em BDPs, enfrentando desafios inerentes a natureza n3o estruturada
dos textos, a terminologia técnica especifica e a forte dependéncia sequencial entre as opera-
cOes de perfuracao. A metodologia proposta baseia-se em uma arquitetura de redes neurais
recorrentes, ou Recurrent Neural Network (RNN) em inglés, que utiliza unidades recorrentes
fechadas bidirecionais, ou Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU) em inglés, integradas
a mecanismos de atenc3o para a extracdo de caracteristicas semanticas, combinadas a uma
camada de Conditional Random Fields (CRF) (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001)
para modelar as interdependéncias entre rétulos adjacentes na sequéncia operacional. Uma
contribuicdo central do trabalho reside na proposicao de um ensemble ponderado por algo-
ritmos evolutivos, especificamente Algoritmos Genéticos (GOLDBERG; HOLLAND, 1988) e
Programacdo Genética (KOZA, 1992), cujos membros sdo gerados a partir de estados de

otimos locais obtidos via taxas de aprendizado ciclicas.

Resultados experimentais em bases de dados reais e desbalanceadas da Petrobras
demonstraram que o modelo contextual superou o baseline fastText (JOULIN et al., 2017) em
47% na métrica Macro-F1, com o ensemble evolutivo proporcionando incrementos adicionais de
até 3%. Contudo, os autores observaram que o desempenho do sistema é sensivel a extens3o das
sequéncias e a frequéncia de transicGes entre operacdes, ressaltando que blocos de sentencas
reduzidos podem limitar a capacidade de aprendizado e que a segmentacado prévia dos relatérios

é necessaria para viabilizar o processamento de dependéncias de longo prazo.

Sob uma perspectiva distinta, voltada a superacdo das limitacdes das arquiteturas
recorrentes anteriormente discutidas, Cinelli et al. (2021) e Rodrigues et al. (2022) exploraram
o emprego de Transformers para a extracdo e identificacdo automatizada de eventos em BDPs.
No estudo de Cinelli et al. (2021), a metodologia fundamentou-se na comparacdo entre um
sistema especialista baseado em regras, ou Rule-Based Language Processing (RBLP) em inglés,
que utiliza protocolos de busca sequencial com expressdes regulares, e uma abordagem de
DL baseada no modelo de representacdes de codificador bidirecional dos Transformers, ou
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (DEVLIN et al., 2019).

A pesquisa inova ao caracterizar a analise de BDPs como um problema de classificacdo
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multi-rétulo, permitindo a identificacdo simultanea de miultiplas falhas operacionais, como stuck
pipe, kick e perda de circulacdo, o que representa um avanco frente a modelos restritos a causas
Gnicas de tempo nao produtivo. Experimentalmente, os autores observaram que o método
RBLP atingiu uma taxa média de verdadeiros positivos de 97,30%, enquanto o modelo BERT
obteve 85,61%. No entanto, ao desconsiderar classes sub-representadas e raras, o desempenho
da rede neural elevou-se para 97,32%, superando levemente a técnica baseada em regras.
Concluiu-se que, embora o RBLP demonstre maior robustez em cenérios de escassez de dados e
desbalanceamento de classes, a abordagem fundamentada em Transformers proporciona maior
flexibilidade operacional por meio do ajuste de limiares de probabilidade, apesar de sua maior

complexidade computacional e dependéncia de grandes volumes de dados anotados.

Dando prosseguimento ao uso de modelos baseados em Transformers, Rodrigues et
al. (2022) propuseram o PetroBERT, um modelo de linguagem especializado no dominio de
exploracdo de petréleo e gas em lingua portuguesa. O objetivo central do trabalho foi mitigar as
limitacGes de modelos generalistas ao lidar com a ambiguidade linguistica e o vocabuléario técnico
especifico do setor. A abordagem metodoldgica fundamenta-se na técnica de pré-treinamento
adaptativo de dominio, ou Domain Adaptive Pre-Training (DAPT) em inglés, das arquiteturas
BERT Multilingue (mBERT) (DEVLIN et al., 2019) e BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA,;
LOTUFO, 2020a), utilizando, para esse fim, o corpus Petrolés e um conjunto privado de

relatérios diarios de perfuracao da Petrobras.

A pesquisa destaca-se pelo pioneirismo ao introduzir o primeiro modelo BERT voltado
ao contexto petrolifero, avaliado em tarefas de Reconhecimento de Entidades Nomeadas, ou
Named Entity Recognition (NER) em inglés, e classificacdo de sentencas em multiplos niveis
de detalhamento operacional. Os resultados experimentais demonstraram que a adaptacao foi
particularmente eficaz na classificacdo de sentencas, tarefa na qual a variante PetroBERT,; 44;
alcancou um F1-score de 51,98%, corroborando a premissa de que modelos treinados especifi-
camente em portugués superam versoes multilingues em tarefas do mesmo idioma. Contudo,
os autores apontam que restricoes temporais e de infraestrutura computacional limitaram o
treinamento a poucas épocas em uma unica GPU, sugerindo que o desempenho do modelo

pode ser potencializado em cenérios de processamento de maior escala.

Expandindo a investigacdo sobre a eficacia de modelos especializados para dominios
especificos, Silva et al. (2024) exploraram os desafios da aplicacdo de modelos de linguagem
natural no contexto governamental brasileiro. Nesse cenério, o vocabulario técnico e as estruturas
sintaticas burocraticas frequentemente resultam em um desempenho subétimo de modelos
treinados em corpora genéricos. Para enderecar essa lacuna, os autores empregaram a técnica
de DAPT, desenvolvendo e avaliando sistematicamente 18 modelos baseados nas arquiteturas
BERTimbau e LaBSE. A metodologia envolveu a variacdo controlada de trés fatores criticos:
a relevancia do conjunto de dados de destino, abrangendo segmentos de diarios oficiais,

documentos juridicos e itens de despesas eleitorais; a composicao linguistica, dividida entre as
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vertentes monolingue e multilingue; e a escala dos dados de pré-treinamento.

Os resultados, mensurados pela métrica Macro-F1 em tarefas de classificacdo, de-
monstram que a eficacia da adaptacao esta fortemente vinculada a similaridade linguistica
entre o corpus de pré-treinamento e a tarefa final, com os modelos derivados do BERTimbau
apresentando, em média, superioridade em relacdo ao LaBSE em contextos do setor publico.
Além disso, a pesquisa revelou que o incremento quantitativo de dados durante o DAPT
nao garante melhorias lineares no desempenho em tarefas de ajuste fino, ressaltando que a
qualidade e a representatividade dos dados prevalecem sobre o volume bruto. Embora o trabalho
contribua para o estado da arte em PLN aplicado ao governo, os autores reconhecem limitacdes
decorrentes da auséncia de testes de significancia estatistica, devido a restricoes computacionais,

e do persistente desbalanceamento de classes nos conjuntos de dados analisados.

De forma analoga as investigaces no setor publico, Peng et al. (2021) avaliaram
a eficacia da adaptacao de dominio para arquiteturas baseadas em Transformers no setor
financeiro, buscando determinar se o pré-treinamento especializado supera modelos generalistas
em tarefas que transcendem a anélise de sentimento convencional. A metodologia compreendeu
uma analise comparativa entre o modelo BERT original e duas variantes do FinBERT: uma
fundamentada no pré-treinamento continuado com a preservacdo do vocabulario geral, e outra

treinada integralmente do zero com a incorporacdo de um vocabulario financeiro especifico.

Ao expandir o escopo experimental para incluir a deteccdo de causalidade e o processa-
mento de numerais, os autores demonstraram que o pré-treinamento continuado apresentou
resultados mais consistentes, superando o BERT na maioria dos benchmarks e destacando-se
na compreens3o de termos numéricos. A principal contribuicao do trabalho reside na evidéncia
de que a exposicao a textos do dominio é mais determinante para o sucesso do modelo do
que a customizacao do vocabulario, divergindo de resultados observados na area biomédica.
Contudo, o estudo aponta limitacdes como a instabilidade do ajuste fino em bases de dados
reduzidas e a dificuldade em interpretar nuances semanticas complexas, a exemplo da ironia e

de construcdes gramaticais de finalidade que mimetizam relacdes de causalidade.

2.2 Eficiéncia computacional e Green Al

Nas dltimas décadas, o DL fundamentado em DNNs consolidou-se como a abordagem
predominante para o desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina. Conforme
apontam Cheng et al. (2018), Choudhary et al. (2020) e Menghani (2021), o DL ganhou
projecdo global impulsionado pela competicdo ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015) de
2012, na qual a AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), uma CNN profunda,
alcancou resultados inovadores. Essa arquitetura era composta por 60 milhdes de parametros,
estruturados em cinco camadas convolucionais e trés camadas totalmente conectadas. Nos anos
seguintes, modelos como VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), Inception (SZEGEDY
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et al., 2015) e ResNet (HE et al., 2016) superaram sucessivamente os recordes de desempenho

no desafio ImageNet.

Esse impacto estendeu-se ao campo da compreensao de linguagem natural, ou Natural
Language Understanding (NLU) em inglés, no qual a arquitetura Transformers fomentou a
criacdo de codificadores de propésito geral, a exemplo do BERT e do GPT-3 (BROWN et al.,
2020). Enquanto o BERT estabeleceu novos patamares de desempenho em diversos benchmarks
de linguagem, o GPT-3 consolidou-se na indlstria por meio de sua interface de programacao
de aplicacdes, ou Application Programming Interface (API) em inglés. O denominador comum
entre esses avancos reside no crescimento acelerado da escala dos modelos e no consequente

aumento nos custos de treinamento e implantacao.

Em decorréncia dos avancos mencionados, consolidou-se uma tendéncia de desenvolvi-
mento de DNNs progressivamente mais complexas e com maior volume de parametros. Contudo,
Deng et al. (2020) e Mishra, Gupta e Dutta (2020) advertem que a elevada precisdo das
DNNs é obtida sob um alto custo de meméria e complexidade computacional, exigindo recursos
consideraveis de energia, processamento e armazenamento. Adicionalmente, Deng et al. (2020)
argumentam que a rapida expansao dessas arquiteturas foi viabilizada pelo aprimoramento do

desempenho de processadores modernos, em especial das GPUs em inglés.

Na visao dos autores, a ascensdo das GPUs como plataforma central deve-se ao fato
de que as unidades centrais de processamento, ou Central Processing Units (CPUs) em inglés,
mostram-se incapazes de suprir as crescentes demandas por largura de banda de memoéria
e poder de calculo impostas pelo aumento continuo dos modelos de DL. Atualmente, uma
DNN pode ultrapassar 10.000 camadas e conter milhdes ou bilhdes de parametros e estados
intermediarios (DENG et al., 2020). Diante do elevado custo operacional dessas redes, as GPUs
tornaram-se fundamentais para a implementacdo de Inteligéncia Artificial (IA) em larga escala
e em nuvem, devido ao seu alto paralelismo de processamento e a superior largura de banda de

memboria.

Contudo, a implantacao eficiente da IA em ambientes que transcendem os centros de
dados equipados com infraestruturas de alto desempenho tornou-se um objetivo primordial
tanto para a academia quanto para a industria. Nesse cenario, embora as DNNs constituam a
base para diversas tarefas de |A (DENG et al., 2020), ha um interesse crescente em integra-las
a sistemas que operam em dispositivos com recursos limitados ou em aplicacées que demandam
processamento em tempo real. Segundo Menghani (2021), apesar do elevado desempenho
desses modelos nas tarefas para as quais foram treinados, eles ndo sdo necessariamente eficientes
para a implantacao direta no mundo real, onde se exige a capacidade de tomar decisGes sob
demanda. Um desafio critico reside na adequacdo do modelo as restricdes do dispositivo de
execucao, visto que um elevado niimero de parametros durante a fase de inferéncia resulta
em maior laténcia de processamento, além de ampliar o consumo de energia e a ocupacao de

memoria em comparacao a redes de menor escala.
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Diante das limitacGes operacionais discutidas, as pesquisas de LeCun, Denker e Solla
(1989) evidenciaram que as redes neurais artificiais, ou Artificial Neural Network (ANN) em
inglés, sdo frequentemente superparamatrizadas, indicando que nem todos os seus parametros
possuem relevancia para o desempenho final. Esse cenario impulsionou o surgimento de vertentes
de estudo dedicadas a reduzir o custo computacional e a necessidade de armazenamento das
DNNs por meio da diminuicao da quantidade de parametros e da construcao de modelos de
menor escala. Nesse sentido, Choudhary et al. (2020) ressaltam o crescente interesse e os

progressos alcancados em técnicas de compressao, otimizacao e aceleracdo de modelos.

Para sistematizar esses avancos, Menghani (2021) desenvolveu um arcabouco concei-
tual que organiza os algoritmos e ferramentas voltados a eficiéncia em DL em cinco areas
fundamentais: técnicas de compressao, como quantizacdo e poda; métodos de aprendizado, a
exemplo da KD; estratégias de automacao, que englobam a otimizacdo de hiperparametros,
ou HyperParameter Optimization (HPO) em inglés (FEURER; HUTTER, 2019), e a NAS, o
desenvolvimento de arquiteturas eficientes, baseadas em camadas convolucionais e de aten-
cdo; e a infraestrutura, referente as ferramentas que auxiliam na implementacdo de modelos

otimizados.

Complementando a discussdo sobre a necessidade de modelos enxutos para ambientes
reais, o estudo de Tabbakh et al. (2024) propde um framework de |A verde, ou Green Al em
inglés, que aborda tanto a infraestrutura de hardware quanto o refinamento algoritmico para
viabilizar a sustentabilidade no desenvolvimento de IA. Os autores ressaltam que, apesar do
papel central das GPUs na computac3o paralela, o seu consumo energético elevado, o calor
gerado e os altos custos operacionais e de manutencdo configuram obstaculos criticos para
a escalabilidade e o acesso equitativo. Como alternativa para mitigar essas dependéncias, a
pesquisa defende a transicdo para hardwares especializados, como unidades de processamento
de tensores, ou Tensor Processing Unit (TPU) em inglés, e Field-Programmable Gate Arrays
(FPGA), além do uso prospectivo de tecnologias emergentes, como a computacdo neuromérfica,

que imita o cérebro para maior eficiéncia, e a computacdo quantica.

Alinhando-se aos eixos de compressao e arquiteturas eficientes discutidos por Menghani
(2021), o trabalho detalha técnicas de poda estrutural e de magnitude, fundamentadas na
Hipétese do Bilhete de Loteria, e de quantizacdo para reducao da precisao numérica e do uso
de memdria. No campo prético, as contribuicdes do estudo evidenciam que a destilacao de
conhecimento permite que modelos como o DistilBERT (SANH et al., 2020). Adicionalmente,
em visdo computacional, o emprego de convolucoes separaveis em profundidade na arquitetura
MobileNetV2 e a otimizacdo via NAS, exemplificada pelo ProxylessNAS, demonstram reducdes
substanciais na complexidade computacional e no consumo de energia, viabilizando o proces-
samento sob demanda em dispositivos de borda e internet das coisas, ou Internet of Things

(IoT) em inglés.



29

2.3 Destilacao de conhecimento

A eficiéncia computacional constitui um requisito critico para a viabilizacdo de modelos
robustos em cenérios de producdo. Nesse contexto, a KD, conforme revisado por Gou et al.
(2021), tem como objetivo primordial transferir o conhecimento de uma rede complexa e com
elevada capacidade de generalizacdo, denominada professor, para uma rede mais compacta e leve,
o aluno. Essa abordagem permite que o modelo menor aprenda a mimetizar o comportamento
do professor, reduzindo significativamente o nimero de parametros e a laténcia de inferéncia.
A génese dessa técnica remonta ao trabalho de Bucilud, Caruana e Niculescu-Mizil (2006), que
investigaram a inviabilidade de empregar ensembles de alto desempenho em dispositivos com

severas restricoes de memdria e processamento, como sensores e aparelhos auditivos.

Para mitigar essa limitacdo, os autores propuseram a compressao de modelos funda-
mentada na capacidade de aproximacao universal das redes neurais, treinando o modelo aluno
para replicar a funcdo de predicdo de sistemas complexos a partir de grandes volumes de
pseudo-dados rotulados pelo modelo original. Uma das contribuices centrais da pesquisa foi o
algoritmo MUNGE, uma técnica ndo paramétrica para geracao de dados sintéticos baseada
na permutacdo estocastica de atributos entre vizinhos préximos, visando preservar a estrutura
de densidade da distribuicdo original. Experimentos conduzidos em oito bases de dados de
classificacdo binaria demonstraram que as redes resultantes capturaram, em média, 97% do
desempenho dos ensembles, sendo aproximadamente 1.000 vezes menores e mais velozes.
Contudo, o estudo identifica que a eficacia do método é reduzida em problemas com atributos
nominais de alta cardinalidade, além de constatar que a amostragem de dados reais nao

rotulados, quando disponivel, supera em eficiéncia a geracdo sintética via MUNGE.

A técnica consolidou sua relevancia a partir dos estudos de Ba e Caruana (2014) e
Hinton, Vinyals e Dean (2015), que estabeleceram os fundamentos da KD. Em particular, Ba e
Caruana (2014) investigaram se a profundidade é de fato um requisito intrinseco ao desempenho
superior das redes neurais ou se a eficacia de arquiteturas profundas decorre majoritariamente
de facilidades no processo de otimizac3o. Para abordar essa questdo, os autores utilizaram a
compressdo de modelos para treinar uma rede rasa, ou Shallow Neural Network (SNN) em
inglés, visando imitar o comportamento de ensembles. A inovacdo metodolédgica central residiu
no emprego da regressao de logits com perda L2, o que permitiu ao modelo aluno aprender
a funcdo de mapeamento interna do professor com maior fidelidade, evitando a perda de
informacdo inerente ao espaco de probabilidades. Adicionalmente, foi introduzida uma camada
linear de gargalo para decompor a matriz de pesos, acelerando a convergéncia de SNNs com

elevado nimero de parametros.

Resultados experimentais nos benchmarks TIMIT e CIFAR-10 demonstraram que as
SNNs podem atingir niveis de precisdo comparaveis aos professores; no TIMIT, por exemplo,
uma SNN mimetizada alcancou uma taxa de erro de fonemas de 20,0%, aproximando-se dos

19,5% obtidos por uma CNN. Concluiu-se que, embora a profundidade facilite o aprendizado
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com algoritmos e métodos de regularizacdo contemporaneos, SNNs possuem capacidade
representacional suficiente para aprender funcGes complexas, desde que guiadas por um modelo
professor. Entretanto, a abordagem apresenta limitacdes préticas, pois o sucesso do treinamento
depende da disponibilidade de um professor de alta acuracia e, preferencialmente, de grandes

volumes de dados ndo rotulados para assegurar a generalizacao.

Complementando as investigacdes de Ba e Caruana (2014), Hinton, Vinyals e Dean
(2015) abordaram a inviabilidade computacional de implantar ensembles em dispositivos com
restricoes de laténcia e recursos, a despeito de sua reconhecida superioridade preditiva. Para
solucionar esse impasse, os autores formalizaram o conceito de KD, utilizando as probabilidades
de classe produzidas pelo professor como soft labels. A técnica distingue-se de abordagens
convencionais ao introduzir um pardmetro de temperatura na funcdo Softmax, o que suaviza a
distribuicdo de saida e revela a estrutura de similaridade latente entre as classes, informacdes

que seriam suprimidas em um treinamento tradicional baseado em hard labels.

Entre as principais contribuicGes tedricas, o trabalho demonstra que a minimizacao da
diferenca quadrética entre logits constitui um caso especial da destilacdo sob altas temperaturas,
além de propor o uso de modelos especialistas treinados em paralelo para mitigar o custo
de processamento em conjuntos de dados massivos, como o JFT. Resultados experimentais
corroboram a eficacia da proposta em sistemas comerciais de reconhecimento de voz, nos
quais um Gnico modelo destilado alcancou uma acurécia de 60,8%, aproximando-se dos 61,1%
obtidos por um ensemble de dez modelos e superando o modelo base treinado de forma isolada.
Adicionalmente, a destilacdo demonstrou forte capacidade de regularizacdo, permitindo que
os modelos atingissem alto desempenho utilizando apenas 3% dos dados originais. Contudo,
os autores apontam como limitacdo a dificuldade de consolidar o conhecimento de mudltiplos

especialistas em uma unica rede de grande porte.

No dmbito de PLN, Gou et al. (2021) ressaltam que a KD é amplamente investigada
para a concepcdo de modelos de linguagem leves e eficientes. Nesse cenario, destaca-se o
trabalho de Sun et al. (2019), que abordou a elevada demanda de recursos computacionais e
memoéria de modelos pré-treinados como o BERT, cuja aplicacdo é frequentemente dificultada
em dispositivos de hardware limitado. Para mitigar esse desafio, os autores propuseram o
método Patient Knowledge Distillation (Patient-KD), uma técnica de compressdo que incentiva
o modelo aluno a imitar, de forma incremental, as representacdes do token [CLS] das camadas

intermediarias do professor, extrapolando o foco convencional na camada de saida.

A metodologia fundamenta-se em duas estratégias: a PKD-Last, que extrai conhecimento
das ultimas camadas, e a PKD-Skip, que realiza a destilacio em camadas alternadas para
capturar uma diversidade maior de semantica e abstracdo. Validacdes experimentais nos
benchmarks GLUE e RACE revelaram que um modelo de seis camadas treinado via Patient-KD
mantém a eficacia do original em conjuntos de dados volumosos, como SST-2 e MNLI, enquanto

proporciona um aumento na velocidade de inferéncia de 1,94x e uma reducao de 1,64x no uso
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de memoria. Todavia, o estudo aponta limitacoes em bases de dados reduzidas, onde hd maior
propensao ao sobreajuste, e discute o impacto do desalinhamento na inicializacdo dos pesos
quando o aluno é derivado de um professor significativamente mais profundo sem um estagio

de pré-treinamento especifico.

A Figura 1 ilustra ambas as abordagens, onde “CE Joss” representa a perda de entropia
cruzada, ou Cross Entropy Loss (CE) em inglés, “DS loss” denota a funcdo de custo que mensura
a divergéncia entre as distribuicGes de probabilidade e “PT loss"” indica o erro quadratico médio,
ou Mean-Squared Error (MSE) em inglés, aplicado aos estados ocultos. Os termos “Inputs”
e “Outputs” referem-se as entradas e saidas do sistema, respectivamente, enquanto “Trm”
designa as camadas de arquitetura Transformers.

Figura 1 — Arquitetura do método Patient Knowledge Distillation aplicado ao BERT
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Fonte: Sun et al. (2019).

Analogamente, Sanh et al. (2020) e Tang et al. (2019) também empregaram a KD para

compactacdo da arquitetura BERT. Especificamente, Sanh et al. (2020) abordaram a elevada
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complexidade computacional e os impactos ambientais de modelos de linguagem pré-treinados
em larga escala, fatores que restringem sua implementacdo em dispositivos de borda ou em
cenarios com orcamentos limitados. Para mitigar esses obstaculos, os autores propuseram o
DistilBERT, uma variante compacta e generalista que, diferentemente de propostas anteriores

voltadas a tarefas especificas, utiliza a destilacdo durante a etapa de pré-treinamento.

A metodologia consistiu na reducdo de 50% do niimero de camadas do modelo original
e na aplicacdo de uma funcao de perda tripla que integra as perdas de modelagem de linguagem,
de destilacdo e de distancia de cosseno, visando alinhar os estados ocultos do modelo aluno
aos do professor. Os resultados experimentais indicaram que o DistilBERT preserva cerca de
97% da capacidade de compreens3o de linguagem do BERT no benchmark GLUE, sendo
40% menor em termos de pardmetros e 60% mais veloz na inferéncia. Embora o estudo
comprove a viabilidade do modelo para computacao em tempo real em dispositivos méveis, os
autores ressaltam que a estratégia de compressao priorizou a reducao da profundidade da rede,
fundamentada na premissa de que variacées na dimens3o oculta exercem menor impacto na

eficiencia computacional do que a diminuicdo do nimero de camadas.

Por sua vez, Tang et al. (2019) investigaram as limitacSes praticas decorrentes da
profundidade de arquiteturas como o BERT e o GPT-2, cujos requisitos de laténcia dificultam
a execucao em dispositivos com recursos limitados. Para mitigar esse entrave, os autores
propuseram uma metodologia de KD que transfere a competéncia de um professor para uma
rede BiLSTM de camada tnica. A contribuicdo central do estudo reside no desenvolvimento
de uma técnica de data augmentation baseada em heuristicas agndsticas a tarefa, incluindo
mascaramento aleatério, substituicdo de termos guiada por part-of-speech tags e amostragem de
n-grams, visando expandir o conjunto de transferéncia e otimizar o aprendizado a partir dos logits
do professor. Resultados experimentais nos benchmarks SST-2, MNLI e QQP evidenciaram
que o modelo destilado atinge resultados comparaveis ao ELMo, operando com cerca de 100
vezes menos parametros e apresentando uma inferéncia até 15 vezes mais célere. Entretanto,
os autores observam que, embora a técnica reduza a disparidade entre redes recorrentes e
Transformers profundos, a eficacia final ainda se situa entre 4 e 7 pontos percentuais abaixo
dos modelos originais, o que reforca a existéncia de um compromisso necessario entre eficiéncia

operacional e precisdo preditiva.

Adhikari et al. (2020) investigaram os elevados custos computacionais e as demandas de
memodria associados ao uso de modelos baseados em Transformers, como o BERT, especialmente
na classificacdo de documentos contendo sequéncias extensas. Para enfrentar esse desafio, os
autores propuseram o emprego da KD utilizando uma variante refinada do modelo, denominada
DocBERT, como professor para transferir conhecimento a arquiteturas significativamente
mais simples e eficientes, como redes LSTM de camada unica, redes neurais convolucionais e
modelos de regressao logistica. A metodologia fundamenta-se na minimizacao da divergéncia

de Kullback-Leibler entre as probabilidades de saida do professor e do aluno, auxiliada por um
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conjunto de transferéncia expandido via técnicas de aumento de dados, como substituicdo de

palavras guiada por classes gramaticais e mascaramento aleatério.

Como principal contribuic3o, o estudo demonstra a viabilidade de destilar o conhecimento
de modelos de linguagem complexos para modelos lineares, revelando que um modelo KD-
LSTM pode atingir paridade de desempenho com o professor em benchmarks como Reuters,
AAPD e IMDB, utilizando apenas 3% dos parametros e reduzindo em 40 vezes o volume de
operacgdes de ponto flutuante, ou Floating Point Operations (FLOPs) em inglés. Entretanto,
os autores ressaltam que a destilacdo ndo reduz a carga computacional da fase de treinamento
e apontam a sensibilidade do modelo ao truncamento de documentos, evidenciando que a
reducao excessiva da sequéncia maxima de entrada compromete a precisdo em bases de dados

compostas por textos longos.

A atratividade da KD reside em sua aparente generalidade, sugerindo que qualquer
modelo aluno poderia, em principio, aprender a partir de qualquer professor. No entanto,
motivados por evidéncias de experimentos com resultados insatisfatérios, como a dificuldade
observada por Zagoruyko e Komodakis (2017) em obter ganhos significativos no conjunto de
dados ImageNet, Cho e Hariharan (2019) investigaram os fatores que levam a técnica a n3o
aprimorar o desempenho da rede. As conclusoes indicam que a KD ndo constitui uma solucao
universal, apresentando limitacdes quando a capacidade representacional do aluno é insuficiente
para mimetizar o professor com éxito. Além disso, observou-se que interromper precocemente o
treinamento do professor pode ser uma estratégia eficaz para mitigar o problema da disparidade
de capacidade, facilitando a adaptacdo do aluno a funcao de perda. Diante dessas evidéncias,
torna-se essencial determinar critérios para a escolha da arquitetura do estudante, assegurando

que este seja capaz de integrar efetivamente o conhecimento transferido pelo professor.

2.4 Arquiteturas Mixture of Experts

A medida que as aplicacdes de IA se expandem, Mu e Lin (2025) ressaltam que a
complexidade dos sistemas impde dois desafios centrais: o custo computacional proibitivo
para o treinamento e a implantacdo de modelos de grande porte, e a dificuldade de integrar
conhecimentos heterogéneos e conflitantes em uma tnica arquitetura, o que frequentemente
resulta em instabilidades e desempenho subétimo. Tais fatores evidenciam a necessidade de
estruturas mais eficientes e escaldveis, como a arquitetura MoE. Baseada em uma estratégia
de “dividir para conquistar”, a MoE diferencia-se dos modelos densos tradicionais por nao
ativar a totalidade de seus parametros para cada entrada; em vez disso, o modelo seleciona
dinamicamente apenas o subconjunto de parametros mais relevante com base nas caracteristicas
dos dados processados. Esse mecanismo de ativacao seletiva favorece a especializacao dos
componentes e mitiga as dificuldades associadas ao aprendizado em cenérios de tarefas diversas,

permitindo expandir significativamente a capacidade do sistema sem um aumento proporcional
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no custo computacional, o que assegura um equilibrio entre desempenho e eficiéncia operacional,

como afirmam Fedus, Zoph e Shazeer (2022).

Zuo et al. (2022) abordam os desafios da laténcia excessiva e do elevado nimero de
parametros em modelos de linguagem pré-treinados, argumentando que métodos convencionais
de compressao via KD podem comprometer a capacidade de representacao do modelo. Para
mitigar esse problema, os autores propoem o MoEBERT, uma arquitetura que integra a estrutura
MoE ao processo de ajuste fino, visando aumentar tanto a capacidade quanto a velocidade
de inferéncia. A metodologia consiste na adaptacao das FNNs em miltiplos especialistas,
empregando uma estratégia baseada na importancia dos neurdnios: os componentes com
maiores pontuacdes sdo compartilhados entre os especialistas para preservar a representacao
original, enquanto os demais sdo distribuidos para promover a diversidade. O treinamento é
conduzido por um algoritmo de KD camada a camada especifico para a tarefa, permitindo
a ativacdo de apenas um especialista por token durante a inferéncia, o que assegura um
custo computacional estavel. Resultados experimentais nos benchmarks GLUE e SQUAD
demonstram que o MoEBERT supera algoritmos de destilacao do estado da arte, alcancando
melhorias de 2% no dataset MNLI e um incremento de 7,0 pontos em F1 no SQUAD v2.0,
além de reduzir os parametros efetivos de 110M para 66M. Embora o modelo se mostre
robusto a diferentes estratégias de roteamento, o estudo concentra-se na destilacao especifica
para a tarefa, explorando a redundancia dos modelos de linguagem para igualar ou superar o

desempenho das versGes integrais densas.

Além da aplicacao em tarefas de compress3do, as arquiteturas MoE tém sido exploradas
para lidar com a heterogeneidade de dados em ambientes dinamicos. Nesse contexto, Zhao et
al. (2023) abordaram a detec¢do de noticias falsas em cendrios multidominio, ressaltando que
modelos focados em dominios (nicos apresentam desempenho limitado diante da diversidade
tematica das redes sociais contemporaneas. Para superar essa limitacdo, os autores propuseram
um framework fundamentado em MoE que combina o processamento via BertTokenizer e o
codificador de texto CLIP para extrair caracteristicas de fusdo robustas, minimizando ruidos e
redundancias informacionais. A inovacdo central reside no médulo de colaboracdo adaptativo,
que ajusta a contribuicdo de especialistas baseados em TextCNN ao integrar anélises de
sentimento, embeddings de sentenca baseados em atencdo e informacdes de dominio. Resultados
experimentais no dataset Weibo21 demonstraram que o modelo supera métodos consolidados,
como MDFEND e EANN, alcancando um F1-score médio de 92,23%. Contudo, o estudo aponta
limitacdes decorrentes do desbalanceamento entre categorias tematicas e da sensibilidade a
ruidos inerentes ao ambiente digital, fatores que podem restringir a eficicia em dominios de

alta complexidade técnica ou subjetividade.

Ainda no contexto de especializacdo em dominios técnicos, Lu, Liu e Nie (2025)
investigaram os desafios da classificacao automética de noticias financeiras, tarefa dificultada

pela complexidade das estruturas linguisticas e pela terminologia altamente especifica do setor.
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Para enfrentar essas limitacdes, os autores propuseram o emprego do modelo Qwen1.5-MoE-
A2.7B, fundamentado na arquitetura MoE, que utiliza apenas 2,7 bilhdes de parametros ativados
para rivalizar com modelos densos significativamente maiores. A abordagem metodoldgica
destaca-se pelo uso da técnica Quantized Low-Rank Adaptation (QLoRA) para o ajuste fino
instrucional, empregando quantizacao NormalFloat de 4 bits e otimizadores paginados, o que

viabiliza o treinamento eficiente mesmo sob restricGes severas de meméria computacional.

Entre as inovacdes arquiteturais, o trabalho introduz o conceito de fine-grained experts,
expandindo o sistema para 64 especialistas por meio da fragmentacdo de camadas de FNNs,
além de implementar um mecanismo de roteamento aprimorado e uma técnica de inicializacao
por upcycling. Os resultados experimentais, obtidos a partir de noticias financeiras coletadas no
Twitter, demonstram que o modelo atingiu uma acurécia de 89,10%, superando o desempenho
de arquiteturas consolidadas como BERT, RoBERTa e ChatGLM. Adicionalmente, a estrutura
MoE proporcionou uma reducdo de 75% nos custos de treinamento e um incremento de 1,74
vezes na velocidade de inferéncia em relacdo ao modelo denso Qwenl.5-7B, evidenciando

elevada eficiéncia no emprego de recursos.

Consolidando o uso de arquiteturas esparsas para modelos de linguagem de larga escala,
Fedus, Zoph e Shazeer (2022) investigaram os desafios de escalabilidade e os elevados custos
computacionais de modelos densos, propondo o Switch Transformer como uma alternativa
fundamentada no paradigma MoE. A inovacao metodoldgica central reside na simplificacdo
do algoritmo de roteamento, que direciona cada token a um Unico especialista, reduzindo
drasticamente a carga de comunicacado e a complexidade de calculo sem comprometer a qualidade
das representacOes. Para assegurar a estabilidade no treinamento de modelos que alcancam
1,6 trilhdo de parametros, os autores introduziram o uso de precisdo seletiva, empregando
float32 nas operacdes do roteador para mitigar instabilidades numéricas tipicas do formato
bfloat16, além de esquemas de inicializacao de pesos reduzidos e a técnica de expert dropout

para prevenir o sobreajuste durante o ajuste fino.

Experimentalmente, o Switch Transformer demonstrou eficiéncia superior ao atingir
velocidades de pré-treinamento até sete vezes maiores que o modelo T5-Base sob o mesmo
orcamento de FLOPs, apresentando ganhos consistentes em benchmarks como GLUE, Super-
GLUE e tarefas de resposta a perguntas em contextos multilingues. Adicionalmente, o estudo
explorou a viabilidade da compressdo via KD, na qual modelos densos miniaturizados retiveram
cerca de 30% dos ganhos de qualidade de seus professores esparsos massivos, a despeito de uma
reducdo de até 99% no ndmero de pardmetros. Contudo, os autores apontam como limitacdes
a persisténcia de instabilidades em modelos de escala extrema, como a variante Switch-XXL,
e a complexa relacdo entre a melhoria da perplexidade no pré-treinamento e a transferéncia

efetiva de desempenho para tarefas de raciocinio légico.
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3 Materiais e Métodos

Este capitulo descreve a metodologia experimental desenvolvida com o propédsito
de validar a hip6tese de que arquiteturas neurais compactas constituem uma alternativa
viavel aos modelos massivos na tarefa de classificacdo de BDPs. A abordagem proposta
transcende a avaliacao convencional baseada apenas na eficacia preditiva ao integrar métricas
de sustentabilidade e eficiéncia computacional, visando responder aos desafios inerentes a

implementacdo em cenarios industriais reais.

A estrutura metodoldgica organiza-se em quatro eixos fundamentais. Inicialmente, a
secao 3.1 detalha os conjuntos de dados utilizados, estabelecendo a distincao entre os corpora
de dominio geral, empregados no pré-treinamento continuado, e os dados proprietarios da
industria de petréleo e gas, destinados ao ajuste fino. Na sequéncia, a secdo 3.2 define os
critérios de avaliacdo, os quais combinam métricas cléssicas de classificacdo, como F1-Score,
Precisao e Revocacdo, com indicadores de eficiéncia alinhados aos principios de Green Al,

incluindo o consumo energético, a pegada de carbono e o custo computacional.

Em continuidade, a secdo 3.3 apresenta o cerne da proposta, descrevendo as arquiteturas
neurais selecionadas, que abrangem desde modelos fundamentais, como a CNN e a BiLSTM,
até abordagens baseadas em BERT e MoE, além das técnicas de compressao aplicadas, com
énfase na KD. Por fim, a secao 3.4 define o protocolo experimental, detalhando a infraestrutura
de hardware, as configuracoes de hiperpardmetros e os métodos estatisticos adotados para

assegurar a reprodutibilidade e a validade dos resultados comparativos.

3.1 Bases de dados

A eficacia das arquiteturas neurais propostas depende intrinsecamente da qualidade e
da representatividade dos dados utilizados nas diferentes etapas de aprendizagem. Esta sec3do
apresenta uma visao geral dos recursos textuais e das estratégias de processamento adotadas no
estudo. Inicialmente, a subsecdo 3.1.1 detalha a estratégia de treinamento continuado destinada
a atualizacdo dos parametros de modelos de linguagem pré-treinados, ou Pre-trained Language
Model (PLM) em inglés, descrevendo os corpora ndo supervisionados empregados para a DAPT
e a adaptacdo voltada a tarefa, ou Task-Adaptive Pre-Training (TAPT) em inglés. De forma
complementar, a subsecdo 3.1.2 aborda o conjunto de dados proprietario de Boletins Diarios de
Perfuracdo (BDPs) e a adaptacdo dessas redes para a tarefa especifica de classificacdo. Por fim,
a subsecdo 3.1.3 descreve os procedimentos de preparaciao dos dados, processo que engloba o
tratamento de inconsisténcias, o pré-processamento textual e a estruturacao necesséria para a

realizacao dos experimentos.
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3.1.1 Treinamento continuado

O treinamento continuado constitui uma estratégia para a atualizacdo de modelos
de linguagem, na qual a rede é submetida a épocas adicionais de ajuste utilizando um novo
conjunto de textos, distintos dos empregados no pré-treinamento inicial, mas preservando
o objetivo de aprendizado original. Sendo um processo auto-supervisionado, essa técnica
aproveita a abundancia de dados ndo rotulados, priorizando o uso de um corpus composto por
documentos integrais em detrimento de sentencas isoladas. Tal preferéncia justifica-se pela
possibilidade de criar sequéncias de miltiplas sentencas contiguas, o que permite ao modelo

capturar dependéncias de longo alcance e representacoes contextuais mais ricas.

Nesse contexto, o treinamento continuado é tradicionalmente segmentado em duas
vertentes: a TAPT e a DAPT. O TAPT fundamenta-se no emprego de textos ndo rotulados
vinculados a uma tarefa especifica, como a anélise de sentimentos, visando o refinamento
das representacoes para um propoésito determinado. Por sua vez, o DAPT tem como objetivo
adequar o modelo as particularidades de um dominio de conhecimento especializado, a exemplo
do setor de petrdleo e gas, permitindo a captura de nuances terminolégicas e semanticas

caracteristicas desse campo de atuacao.

Nesta etapa, utilizou-se duas bases de dados que satisfazem as propriedades requeridas,
cenario no qual se aplica a técnica DAPT para a adaptacao dos modelos ao portugués brasileiro
e o TAPT para a tarefa de classificacdo de BDPs. O primeiro conjunto de dados consiste no
brWaC (FILHO et al., 2018), um extenso corpus multidominio em portugués brasileiro extraido
da web, composto por 2,68 bilhdes de tokens. Conforme definido por Caseli e Nunes (2024),
tokens constituem sequéncias de caracteres as quais se atribui um valor, podendo representar
palavras, subpalavras ou caracteres individuais. Tais elementos encontram-se distribuidos em
3,53 milhdes de documentos provenientes de mais de 120.000 enderecos eletronicos, o que
consolida o brWaC como o maior corpus aberto da lingua portuguesa. Além de sua escala, a
base contempla documentos integros, caracteristica que assegura alta diversidade tematica e

qualidade de contetido, em consonancia com sua metodologia de construcao.

A segunda base de dados, por sua vez, compreende um conjunto de 808.878 descricoes
de BDPs extraidas de 302 pocos, consistindo em sentencas nao rotuladas em texto livre
que detalham o processo de perfuracao. Esses registros, fornecidos pela Petrobras, abrangem
um volume expressivo de informacdes e possuem carater restrito, ndo estando disponiveis
publicamente. Os BDPs relatam as atividades conduzidas durante intervencdes em pocos,
conjuntos de operacoes destinadas a construcdo, manutencao e abandono seguro de pocos de
petréleo ao longo de seu ciclo de vida. Cada intervencdo é pautada por objetivos especificos
e requer um projeto executivo acompanhado de estimativas de custos, estando sujeita a

interrupcdes até a sua efetiva conclus3o.

A Figura 2 ilustra a estrutura e o contetdo tipicos desses documentos, evidenciando
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como o0s eventos operacionais sao registrados cronologicamente através de estampas de tempo,
ou timestamps em inglés, associadas a uma descricdo narrativa em linguagem natural. Além do
detalhamento textual, a figura apresenta a estrutura de metadados utilizada para a classificacdo
técnica, dividida nos niveis de Atividade, Operacdo e Etapa, o que permite a categorizacao

hierarquica das intervencoes.

Figura 2 — Exemplificacao da estrutura de um BDP.

Boletim Diario de
Perfuragdo

2022-06-15 18:00:00

Atividade: Suporte Logistico
Operacdo: Recebimento de Materiais
2022-06-15 21:00:00 Etapa: Operagdo de guindaste / Offloading

paragdo da plataforma para deslocamento maritimo

Recebimento de lotes de tubulagéo
padrédo e armazenamento provisério no convés.

Atividade em paralelo:

Manutengdio preventiva e pintura de equipamentos Atividade: Deslocamento de Sonda

de superficie conforme cronograma. Operago: Mobilizagdo da Unidade
Etapa: Trénsito

2022-06-15 21:00:00
2022-06-16 00:00:00

Organizagdio de estruturas tubulares do convés
principal para a drea de operagdo (lote parcial)

Movi de equi de elevagdo genéricos e
ferramentas de medicdo para a érea principal do convés
de perfuragdo. Separagdo de tubos de transigdo para
inspecdo visual e preparacdo. Atividade: Operagdes de Pogo
Notas: Operagdo: Preparagdo de Coluna
Etapa: Montagem de Composicdo de Fundo

2022-06-16 00:00:00
2022-06-16 13:30:00

0 trénsito da unidade foi suspenso temporariamente
durante a movimentagdo de cargas pesadas com os guindastes
principais, visando o cumprimento rigido das normas de

g da op para operagdes simulténeas

A transferéncia prévia dos equipamentos de elevagdo foi
realizada para checar o encaixe e a compatibilidade fisica
das conexdes antes do inicio oficial das operagdes de descida

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tais intervencoes s3o classificadas em quatro categorias fundamentais, a saber: perfura-
cdo, completacdo, avaliacdo exploratéria e workover. O presente trabalho delimita seu escopo
a categoria de perfuracdo, a qual compreende operacdes voltadas ao alcance de objetivos
geoldgicos, a avaliacdo de pocos exploratérios e a instalacdo de equipamentos necessarios para
a producdo de hidrocarbonetos, bem como para a injecdo de fluidos no reservatério em pocos

de desenvolvimento.

3.1.2 Ajuste fino

Complementarmente ao treinamento continuado, o ajuste fino constitui outro método
fundamental para a adaptacdo de modelos de linguagem. Nesse processo, utilizam-se dados
rotulados e uma func3do objetivo especifica para a tarefa-alvo, como a CE em problemas de
classificacdo. De modo analogo ao treinamento continuado, o ajuste fino promove a atualizacdo
dos pesos da rede. Contudo, por ser uma etapa direcionada e concentrada na tarefa final,
requer usualmente um volume menor de dados e resulta em um modelo altamente especializado

no contexto de aplicacdo pretendido.
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Para a referida etapa de ajuste fino, utilizou-se um segundo conjunto composto por
205.261 descricoes de BDPs, extraidas de 307 pocos de petréleo perfurados nos ultimos
cinco anos e rotuladas especificamente para a tarefa de classificacdo de sentencas. Esses
registros foram estruturados em trés niveis de uma hierarquia multirrétulo, organizados em
ordem crescente de especificidade: (i) Atividade; (ii) Operacdo; e (iii) Etapa. O nivel de
Atividade, constituido por sete classes, representa o estrato de menor complexidade e, apesar
do desbalanceamento dos dados, apresenta distincdes semanticas que favorecem a classificacao.
Em contrapartida, os niveis de Operacdo e Etapa impSem desafios superiores devido a elevada
cardinalidade das classes, 79 e 254, respectivamente, ao acentuado desequilibrio na distribuicdo
das amostras e a similaridade textual entre categorias distintas. As Figura 3, Figura 4 e Figura 5
ilustram a distribuicdo das classes em cada um desses niveis. Ressalta-se que, de forma anéloga

ao corpus empregado no treinamento continuado, esta base de dados possui carater privado.

Figura 3 — Distribuicdo de classes para o nivel de Atividade.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 4 — Distribuicdo de classes para o nivel de Operaco.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5 — Distribuicdo de classes para o nivel de Etapa.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Diante dessa estruturacdo hierarquica, nota-se uma disparidade significativa no volume
de instancias entre as classes do problema. No nivel de Atividade, especificamente, a classe

seis concentra um pouco menos da metade das amostras do conjunto de dados, ao passo que
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a classe quatro é extremamente subrepresentada, com muito menos de 10.000. Esse cenério de
desbalanceamento acentua-se nos estratos mais granulares: no nivel de Operacdo, apenas cinco
classes majoritarias, dentre as 79 catalogadas, abrangem cerca de 45% das instancias, embora a
representatividade ideal para um conjunto equilibrado devesse ser de aproximadamente 1,27%
por categoria. De modo analogo, no nivel de Etapa, nove classes predominantes, em um
universo de 254, respondem por cerca de 31% das amostras, distanciando-se da proporcio

tedrica de 0, 39% necessaria para uma distribuicdo uniforme.

3.1.3 Preparacao dos dados

Para assegurar a integridade dos dados, o processo de preparacdo envolveu, primordial-
mente, a eliminacdo de registros duplicados e a normalizacdo dos textos. Em consonancia com
as diretrizes estabelecidas por Souza, Nogueira e Lotufo (2020a), utilizou-se exclusivamente
o corpo dos documentos da base brWaC e desconsideraram-se os titulos. O processamento
desses textos contou com o auxilio da biblioteca ftfy (SPEER, 2019) para a remocdo de tags
HTML residuais e a correcao de mojibakes, distorcoes de caracteres resultantes de falhas na
decodificacdo, procedimento este estendido aos demais conjuntos de dados. Adicionalmente,
as bases de BDPs foram submetidas a uma etapa de tratamento especifica, fundamentada
em algoritmos heuristicos desenvolvidos pelos pesquisadores do projeto ProtoRADIAR. Tal
fase visou a correcdo de erros ortograficos e gramaticais frequentes nas descricdes, além da

remoc3o de ruidos textuais irrelevantes para a tarefa de classificacdo.

3.2 Métricas de avaliacao

Com a finalidade de quantificar o desempenho dos modelos, selecionaram-se trés métricas
referentes a eficacia preditiva e cinco indicadores voltados a avaliacao da eficiéncia computacional
e da pegada energética. Nesse contexto, a subsecao 3.2.1 detalha os indices empregados na
tarefa de classificacdo, enquanto a subsecdo 3.2.2 descreve as medidas destinadas a mensuracao
da eficiéncia das arquiteturas. Fundamentado nesses critérios, busca-se o desenvolvimento de
uma solucdo robusta capaz de maximizar a eficacia preditiva e, concomitantemente, minimizar

a demanda por recursos, preservando-se a simplicidade arquitetural proposta.

3.2.1 Métricas para classificacdo

Para a avaliacdo das predicdes dos modelos, adotaram-se as métricas de precisao, ou
precision em inglés, revocac3do, ou recall em inglés, e FI-score, as quais fornecem diferentes
perspectivas para a quantificacdo da eficacia dos classificadores. Embora as formulacdes originais
dessas métricas sejam voltadas para a classificacdo binaria, fundamentando-se na distincao
entre exemplos positivos e negativos, é possivel generaliza-las para problemas multiclasse.

Essa generalizacao pode ser efetuada tanto pelo célculo individualizado por categoria quanto
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pela aplicacao de médias que consolidam os resultados em um unico valor representativo do
desempenho global. No presente estudo, adotou-se a estratégia baseada em médias para a

avaliacdo das arquiteturas propostas.

3.2.1.1 Precisao

A precisdo representa a proporcao de amostras corretamente atribuidas a uma determi-
nada classe em relacdo ao total de instancias que o modelo classificou como pertencentes a
essa categoria. Sob uma perspectiva intuitiva, essa métrica reflete a capacidade do classificador
em mitigar a ocorréncia de Falsos Positivos (FP), ou seja, em evitar que amostras de outras
classes sejam incorretamente rotuladas como pertencentes a classe em anélise. Formalmente, a

precisao é calculada por meio da Equacdo 1:

1 C
P= azpc
)
VP,
Pe = VP, + FP,

onde C representa o nimero total de classes e p. denota a precisdo referente a classe c¢. O termo
VP, corresponde a quantidade de Verdadeiros Positivos (VP), definidos como as amostras
positivas classificadas corretamente, enquanto FP.. indica o niimero de FPs, os quais consistem
nas amostras negativas incorretamente categorizadas como positivas. O resultado dessa métrica
varia no intervalo de zero a um, sendo que valores mais proximos da unidade sinalizam um

desempenho superior.

3.2.1.2 Revocacdo

De modo complementar, a revocacao exprime a proporcdo de instancias corretamente
classificadas em relacdo ao total de exemplos efetivamente pertencentes a uma determinada
classe no conjunto de dados. Sob uma perspectiva intuitiva, essa métrica reflete a capacidade do
modelo em identificar a totalidade das amostras positivas disponiveis e minimizar a incidéncia
de Falsos Negativos (FN), o que consiste em evitar que amostras da classe em anélise sejam
incorretamente rotuladas como pertencentes a outras categorias. O célculo da revocacdo é

formalizado pela Equacao 2:

1 C
R = azrc,
@)
VWP
° = VP, £ FN,’

onde C' representa o nimero total de classes e r. denota a revocacdo referente a classe c.
O termo VP, expressa a quantidade de VPs, ao passo que FN, indica o nimero de FNs,

correspondendo as amostras positivas classificadas incorretamente como negativas. Os valores
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resultantes dessa métrica situam-se no intervalo de zero a um, sendo que indices mais elevados

refletem um desempenho superior.

3.2.1.3 F1-Score

Finalmente, o F1-Score constitui uma métrica que consolida a precisdo e a revocacdo,

sendo definido pela média harmonica entre ambas, conforme apresentado na Equacdo 3:

1 C
F].: 6;{:16,

2XDp,.Xr,
[, = 2X P X e
pc+rC

(3)

onde C constitui o nimero total de classes e f1. denota o F1-Score referente a classe c. As
varidveis p, e r. representam, respectivamente, a precisao e a revocacao alcancadas pela mesma
classe. Observa-se que a contribuicdo relativa de ambas as medidas para a composicao do
F1-Score é equivalente. Os valores possiveis para essa métrica variam no intervalo de zero a

um, cenario em que indices mais elevados indicam um desempenho superior.

3.2.2 Meétricas de eficiéncia

Sob uma perspectiva suplementar, avaliou-se o desempenho das arquiteturas em relacdo
ao custo computacional por meio das métricas de consumo de energia e intensidade de carbono,
aferidas pela ferramenta CodeCarbon, em conjunto com os indicadores de FLOPs, tempo
de inferéncia e niimero de pardmetros. Para mensurar o esforco computacional demandado
por um modelo, torna-se essencial a utilizacdo de métricas que viabilizem uma comparacao
equitativa entre diferentes topologias de redes neurais. Esses indicadores devem, idealmente,
apresentar estabilidade frente a distintas configuracdes experimentais e manter-se independentes
do hardware utilizado na execucdo. Nesse contexto, a selecdo das medidas fundamentou-se na
andlise proposta por Schwartz et al. (2020), com o objetivo de assegurar a padronizacdo e a

transparéncia na avaliacao da eficiéncia dos modelos desenvolvidos.

3.2.2.1 Consumo de energia

O consumo de energia refere-se a estimativa da poténcia elétrica demandada pelo
hardware subjacente durante a execucdo de um experimento computacional. O CodeCar-
bon (COURTY et al., 2024) monitora o fornecimento de energia aos principais componentes
de hardware em intervalos regulares de 15 segundos. Esse procedimento permite capturar as
variacdes temporais no consumo ao longo da execucdo dos modelos, abrangendo a GPU, a CPU
e a memodria RAM, cujas afericdes seguem estratégias distintas condicionadas as limitacoes de

acesso ao hardware e ao sistema operacional.
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No que tange as GPUs NVIDIA, o monitoramento é realizado diretamente pela biblioteca
nvidia-ml-py, que acessa as métricas de uso energético expostas pela APl NVIDIA Management
Library (NVML). Tal abordagem viabiliza uma medicdo precisa durante os experimentos,
aspecto fundamental em cenérios de treinamento e inferéncia de modelos de deep learning, nos

quais a GPU atua frequentemente como o principal componente consumidor de energia.

Para a memoédria RAM, adota-se um modelo de estimativa fundamentado na quantidade
de slots de meméria utilizados, o qual assume um consumo base de 5 Watts por médulo DIMM
em sistemas x86 e de 1,5 Watts por médulo em arquiteturas ARM. O modelo impd&e ainda
limites minimos de consumo, estabelecendo um piso de 10 Watts para sistemas x86, sob a
premissa do uso de dois DIMMs, e de 3 Watts para sistemas ARM, a exemplo de dispositivos

embarcados como o Raspberry Pi.

Por fim, a estimativa do consumo da CPU varia conforme o sistema operacional e a
arquitetura do processador. Em ambientes Linux, sistema adotado neste trabalho, o consumo
de processadores Intel e AMD é obtido via interface Intel Running Average Power Limit (RAPL),
mediante o acesso a arquivos localizados no diretério /sys/class/powercap/intel-rapl/. Nesse
processo, monitoram-se todos os pacotes de CPU disponiveis, desde que haja suporte do

sistema a interface RAPL e as devidas permissoes de leitura.

3.2.2.2 Intensidade de carbono

A intensidade de carbono corresponde a quantidade de diéxido de carbono equivalente,
simbolizado por CO2e, emitida por unidade de energia elétrica consumida. Tal grandeza,
usualmente expressa em gCO2e/kWh ou kgCOse/MWh, revela-se fundamental para a estimativa
do impacto ambiental de experimentos computacionais, visto que relaciona diretamente o
consumo energético do hardware as emissdes de gases de efeito estufa associadas a geracao da

eletricidade utilizada.

No ambito da ferramenta CodeCarbon, utilizam-se valores agregados de intensidade
de carbono da eletricidade, classificados por pais ou provedor de nuvem e obtidos a partir de
bases de dados consolidadas, como a Our World in Data. Tal estratégia permite capturar as
emissoes médias vinculadas a geracdo de energia elétrica em diferentes regiGes geograficas.
Ressalta-se que, diante da indisponibilidade de dados do ano corrente para um determinado
pais, adota-se o valor referente ao ano mais recente como aproximacdo. Ja nas situacoes em
que inexistem informacdes sobre a intensidade de carbono ou a matriz energética nacional, o
CodeCarbon emprega um valor médio global estimado em 475 gCOye/kWh, medida que visa
assegurar a continuidade da estimativa de emissGes.

3.2.2.3 Operacdes de ponto flutuante

As FLOPs oferecem uma estimativa do esforco computacional despendido, sendo

mensuradas analiticamente por meio do custo de duas operacdes fundamentais em nivel de
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maquina: a adicdo, ou ADD, e a multiplicacdo, ou MUL. Com base nesses componentes
primarios, o custo de FLOPs de qualquer operacdo abstrata de DL, a exemplo da tangente
hiperbdlica, de multiplicacGes de matrizes e de convolucdes, pode ser computado como uma
funcdo recursiva dessas operacdes de base. Conquanto o célculo detalhado varie conforme a
arquitetura especifica do modelo, a métrica de FLOPs pode ser expressa de forma genérica

pela Equacao 4:

L
FLOPs = Z Q;, (4)

=1
onde L denota o nimero de camadas da rede e (); corresponde a quantidade de operacdes

ADD e MUL realizadas pelo modelo na camada .

De acordo com Schwartz et al. (2020), as FLOPs apresentam atributos favoraveis a
avaliacdo de modelos, destacando-se por mensurarem diretamente o volume de processamento
executado pelo sistema em uma instancia especifica da rede, o que estabelece uma relacio
direta com o consumo energético. Além disso, essa métrica é independente do hardware
empregado, fator que possibilita comparacdes equitativas entre diferentes abordagens, e
demonstra, usualmente, uma correlacao significativa com o tempo de execucdo. Diante de tais
propriedades, a FLOPs consolida-se como um indicador objetivo para a andlise da eficiéncia de
arquiteturas de DL.

3.2.2.4 Tempo de inferéncia

O tempo de inferéncia é definido como o intervalo total necessario para que um modelo
processe uma entrada e gere o respectivo resultado. Trata-se de uma métrica intuitiva, pois,
sob condicdes constantes, uma rede mais veloz tende a realizar um menor volume de trabalho
computacional. Entretanto, Schwartz et al. (2020) advertem que essa medida é fortemente
influenciada por fatores externos, como as especificacdes do hardware subjacente, a carga de
outros processos em execucdo simultanea e o nimero de ntcleos utilizados. Essas variaveis
dificultam a comparacdo equitativa entre diferentes modelos e a distincdo entre as contribuicoes
da arquitetura e os ganhos de desempenho derivados do hardware. O célculo do tempo de

inferéncia é formalizado na Equacdo 5:

FLOPs
Tn réncia — 5 ABC 5
Inferéncia FLOPS ( )
onde FLOPs refere-se ao total de operacoes de ponto flutuante realizadas pela rede, ao passo
que FLOPS designa a quantidade de operacdes de ponto flutuante por segundo, ou Floating
Point Operations per Second em inglés. Tal métrica reflete a velocidade de computacao do

hardware empregado no processamento.
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3.2.2.5 Nuamero de parametros

Por fim, a contagem de parametros constitui um critério adicional para a avaliacdo
da eficiéncia e engloba o total de parametros, considerando tanto os congelados quanto
aqueles passiveis de aprendizado. De modo anélogo aos FLOPs e diferentemente do tempo
de inferéncia, essa métrica independe do hardware empregado e apresenta correlacdo direta
com o consumo de memdria da rede. Contudo, conforme salientado por Schwartz et al. (2020),
modelos que possuem quantidade similar de parametros podem realizar volumes distintos de
trabalho computacional, visto que a forma como os algoritmos utilizam tais componentes varia

substancialmente entre diferentes arquiteturas.

3.3 Abordagem proposta

O presente trabalho propde a classificacdo das descricdes presentes nos BDPs mediante
a utilizac3o de diferentes arquiteturas neurais, com énfase na reducao do niimero de parametros
e da complexidade estrutural por intermédio de técnicas de compressao de modelos. Essa
abordagem objetiva preservar o desempenho das solucdes vigentes na literatura e, simultanea-
mente, otimizar a eficiéncia computacional do sistema. Em consondncia com os experimentos
de Rodrigues et al. (2022), autor que restringiu a andlise ao nivel de Etapa no contexto do
problema, esta pesquisa trata a tarefa como trés problemas de classificacdo distintos, sendo um
para cada nivel taxonémico descrito na secdo 3.1. Dessa maneira, a predicao das categorias
ocorre de forma independente para cada estrato da hierarquia. O método proposto organiza-se
em trés etapas fundamentais, cujo fluxo de processamento encontra-se ilustrado no pipeline da

Figura 6.

Figura 6 — Pipeline da metodologia proposta.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.1 Escolha das arquiteturas neurais

Inicialmente, a selecdo das arquiteturas neurais para os experimentos fundamentou-se
nos modelos propostos por Rodrigues et al. (2022) e Tang et al. (2019), bem como nas
diretrizes extraidas da revisao sobre modelos de DL para classificacdo de textos de Minaee et
al. (2021). Tal etapa culminou na definicdo de doze modelos baseados em cinco arquiteturas

distintas, cujas caracteristicas s3o detalhadas a seguir.
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3.3.1.1 Convolutional Neural Network

As CNNs constituem uma das arquiteturas mais proeminentes no cenario atual da IA,
destacando-se pela eficacia no processamento de dados com estrutura de grade, tais como
imagens, sinais de audio e, no ambito do PLN, sequéncias textuais. Tais modelos fundamentam-
se em uma organizacado hierdrquica de camadas que propicia a extracdo automatica de atributos,
evoluindo de padrGes elementares nas camadas iniciais para representacdes semanticas complexas
nos niveis mais profundos. O diferencial fundamental das CNNs reside na capacidade de capturar
dependéncias espaciais e padroes locais mediante o compartilhamento de pesos e a invariancia
a translacdo, caracteristicas que asseguram tanto a eficiéncia computacional quanto a robustez

das representacdes geradas a partir das sequéncias de entrada (KRICHEN, 2023).

A operacdo fundamental que sustenta o processamento nessas redes é a convolucao, a
qual, conforme detalhado por Krichen (2023), pode ser representada matematicamente para

sinais discretos de acordo com a Equacao 6:

o0

(fxg)(n)= > f(m)xg(n—m)xAm (6)

m=—o0

onde (f*g)(n) denota o resultado da operacdo de convolucdo no indice n, valor que representa
a saida obtida pela combinacdo ponderada entre o sinal de entrada e o filtro. A funcdo f(m)
corresponde ao sinal de entrada avaliado no indice de soma m, varidvel que percorre o dominio
dos dados, ao passo que g(n — m) refere-se ao filtro deslocado em relacdo ao indice de saida
n, o que viabiliza a extracdo de padrdes locais. O termo Am indica o passo de discretizacao

entre amostras consecutivas.

A arquitetura tipica de uma CNN fundamenta-se na alternancia entre camadas convo-
lucionais, onde os filtros mencionados extraem padrdes locais, e camadas de pooling, voltadas
a reducdo da dimensionalidade espacial das representacoes. Esse arranjo estrutural confere
robustez frente a pequenas distorcoes nos dados e diminui o custo computacional do modelo.
Para introduzir n3o linearidade e viabilizar o aprendizado de funcdes complexas, aplicam-se
funcdes de ativacdo, dentre as quais a Unidade Linear Retificada, ou Rectified Linear Unit
(ReLU) em inglés, definida matematicamente por f(x) = max(0, z), destaca-se como a mais

utilizada por sua eficicia em mitigar o problema do desaparecimento do gradiente (KRICHEN,
2023).

A arquitetura da CNN adotada neste trabalho se inspira na TextCNN (KIM, 2014)
e integra uma camada de embeddings, dois fluxos paralelos de convolucdes, que simulam o
comportamento bidirecional de modelos do estado da arte em tarefas de PLN, e um classificador
FNN. Inicialmente, a camada de embeddings funciona como uma tabela de consulta que mapeia
cada token do vocabulario em um vetor denso de 256 dimensoes, reservando o indice zero
para o padding. Subsequentemente, esses vetores sdo reorganizados para alimentar as camadas

convolucionais. No fluxo direto, os embeddings sdo processados por um conjunto de camadas
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convolucionais 2D, cada uma com 100 filtros e kernels de tamanhos 3, 4 e 5 ao longo da
dimensao temporal, visando capturar padrdes locais de diferentes extensoes, de forma analoga
a n-grams. Apoés a aplicacdo da funcdo de ativacdo RelU, utiliza-se o global max pooling na

dimensao temporal para condensar cada mapa de caracteristicas em um valor escalar tnico.

De maneira complementar, no fluxo reverso, a sequéncia de embeddings é invertida
e processada por um conjunto idéntico de camadas convolucionais, o que permite a captura
de padroes na ordem inversa e a incorporacdo de informacao bidirecional sem o emprego de
camadas recorrentes. As representacoes resultantes de ambos os fluxos sdo concatenadas em
um vetor global de caracteristicas e encaminhadas ao classificador FNN. Este estagio final
é composto por uma camada de dropout e uma projecdo linear para o nimero de classes,
finalizada pela funcdo de unidade linear de erro gaussiano, ou Gaussian Error Linear Unit

(GELU) em inglés, cujas saidas correspondem aos logits utilizados no processo de classificago.

3.3.1.2 Bidirectional Long Short-Term Memory

As LSTMs figuram entre as primeiras e mais eficazes abordagens para o tratamento
do problema do desaparecimento do gradiente, caracteristica que as consolidou em diversas
aplicacdes de PLN (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020b). Embora apresentem similaridades
estruturais com as RNNs convencionais, esses modelos distinguem-se pela substituicdo da
unidade recorrente comum por uma célula de memoria capaz de preservar um estado interno.
Tal configuracdo arquitetural incorpora uma conexdo recorrente com peso fixo unitario, a qual
assegura a transmissdo do gradiente ao longo de sucessivas etapas do treinamento, evitando

sua dissipacao ou explosao.

Conforme observado por Zhang et al. (2023a), as RNNs possuem meméria de longo
prazo consolidada em seus parametros, que assimilam o conhecimento geral dos dados durante
o treinamento, além de uma meméria de curto prazo manifestada pelas ativacdes transitérias
transmitidas entre os nds. As LSTMs, por sua vez, expandem essa arquitetura ao incorporar
uma célula de meméria que atua como um nicleo de armazenamento intermediario. Essa
célula é constituida por unidades interconectadas que utilizam mecanismos multiplicativos
para regular, de maneira precisa, quais informacdes devem ser propagadas para os estados
subsequentes ou descartadas. Nesse sentido, a Equacao 7 define o calculo necesséario para a

manutencao desse estado em um determinado instante .

ht = f (UIt + Whtfl) (7)

onde h; denota o estado oculto no instante de tempo ¢, elemento que representa a memédria
da RNN ao incorporar tanto a informacao da entrada atual quanto o contexto acumulado de
instantes anteriores. O termo x; corresponde ao vetor de entrada, cuja projecdo para o espaco

do estado oculto é mediada pela matriz de pesos U. De forma simultanea, h;_; refere-se ao
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estado oculto do instante anterior, o qual preserva o histérico da sequéncia e é processado
pela matriz de pesos recorrentes W. Por fim, f designa a funcdo de ativacdo responsavel por

introduzir n3o linearidade ao modelo.

A arquitetura BiLSTM é obtida por meio da implementacdo de duas camadas de LSTM
unidirecionais que operam sobre a mesma entrada em sentidos opostos. Dada uma sequéncia
de tokens definida por x = (z1, 2, ..., z,), a primeira camada processa a entrada na ordem
original, de x1 a x,,, a0 passo que a segunda camada realiza o processamento de forma invertida,
partindo de z,, até x;. A representacao final da BiLSTM é gerada pela concatenacdo das saidas
correspondentes de ambas as camadas para cada passo temporal, permitindo que o modelo
capture informacdes contextuais tanto precedentes quanto subsequentes a cada elemento da

sequéncia.

A arquitetura BiLSTM adotada neste trabalho fundamenta-se em uma rede recorrente
bidirecional de camada Unica, integrada a um classificador nao linear. De forma analoga a
estrutura da CNN detalhada anteriormente, o modelo inicia-se com uma camada de embeddings
que mapeia cada token do vocabulario para um vetor denso de 256 dimensdes, utilizando o
indice zero para o padding. Essas representacdes alimentam uma camada LSTM bidirecional
configurada com 384 unidades ocultas em cada sentido, o que possibilita a captura de
dependéncias contextuais tanto na ordem direta quanto na inversa da sequéncia. Ao final
do processamento recorrente, os estados ocultos correspondentes ao Gltimo passo temporal
de ambas as direcdes sdo concatenados, resultando em um vetor de caracteristicas de 768
dimensdes. Esta representacdo é entao submetida ao classificador FNN, o qual aplica uma
camada de dropout para regularizacao e uma projecdo linear para o espaco de classes, finalizada

pela funcdo de ativacao GELU, cujos logits resultantes subsidiam a etapa de classificacao.

3.3.1.3 Bidirectional Encoder Representations from Transformers

Diferentemente das BiLSTMs, que concatenam camadas unidirecionais opostas, o
BERT baseia-se nos codificadores da arquitetura Transformer para o pré-treinamento de
representacoes bidirecionais. Esse modelo é projetado para condicionar a representacao de cada
token simultaneamente aos seus contextos a esquerda e a direita, superando as limitacoes de
abordagens predecessoras que empregavam modelos estritamente unidirecionais ou a combinacao
superficial destes. Para viabilizar essa bidirecionalidade profunda, o modelo utiliza o objetivo
de modelagem de linguagem mascarada, ou Masked Language Modeling (MLM) em inglés,

uma técnica que se assemelha a uma tarefa de eliminacdo de ruido.

A MLM constitui a tarefa central projetada para viabilizar o treinamento de modelos
inerentemente bidirecionais, como o BERT. Nesse procedimento, as sequéncias de entrada sdo
processadas de modo que uma fracdo de seus tokens é substituida pelo token especial [MASK],
incumbindo ao modelo a predicdo desses elementos ocultos a partir do contexto bidirecional

fornecido pelos demais componentes da sequéncia (CASELI; NUNES, 2024). Durante essa tarefa,
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o modelo pode inferir termos que, embora divirjam dos originais, permanecem semanticamente
plausiveis dentro do contexto. Essa caracteristica, conforme ressaltado por Caseli e Nunes
(2024), torna a avaliacdo de modelos de linguagem baseados em predicdo de texto um desafio
complexo, dada a subjetividade e a multiplicidade de saidas validas para uma mesma lacuna

contextual.

Concluida a fase de pré-treinamento, o modelo pode ser adaptado para a tarefa final de
interesse por meio de um processo de ajuste fino, o qual demanda modificagdes minimas em sua
arquitetura original. Nesse estagio, as representacoes geradas pelo BERT sdo encaminhadas a
uma camada de saida adicional, configurada de acordo com a natureza da aplicacao pretendida.
Subsequentemente, todos os pardmetros do codificador dos Transformers pré-treinado s3o
refinados, ao passo que a camada de saida suplementar é treinada integralmente a partir
de parametros iniciais, permitindo que o modelo se especialize nos requisitos especificos do

problema abordado.

Estruturalmente, os codificadores dos Transformers sdo compostos por [ camadas
idénticas, conforme a arquitetura proposta por Vaswani et al. (2017) para superar as limi-
tacdes dos modelos recorrentes tradicionais, como as LSTMs. A principal motivacdo para o
desenvolvimento dos Transformers reside na viabilizacdo de uma paralelizacao mais eficiente,
substituindo a natureza intrinsecamente sequencial das RNNs por mecanismos exclusivos
de atencdo (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020b). Enquanto o carater sequencial das
abordagens anteriores restringe o processamento paralelo dentro de um mesmo exemplo de
treinamento e impGe desafios de memoéria em sequéncias extensas, os codificadores operam
mapeando uma sequéncia de tokens de entrada x = (x1, 9, ...,,) em uma sequéncia de

representacdes vetoriais z = (21, 22, ..., Zp, ).

Cada camada do codificador subdivide-se em dois componentes principais: uma subca-
mada de multi-head self-attention e uma FNN. No mecanismo de self-attention, as saidas da
camada precedente s3o processadas como consultas, ou queries em inglés, chaves, ou keys
em inglés, e valores, ou values em inglés, permitindo o calculo de uma soma ponderada dos
valores a partir da similaridade entre consultas e chaves. Essa configuracdo assegura que cada
posicdo no codificador possa estabelecer relacées de dependéncia com todas as posicSes da

camada anterior simultaneamente.

A arquitetura dos modelos baseados em BERT adotada neste trabalho segue a con-
figuracao base do codificador do Transformer, sendo utilizados o BERTimbau e o mBERT.
Ambas as variantes compartilham uma estrutura comum, composta por uma camada inicial de
embeddings seguida pelo empilhamento de 12 camadas de codificadores. Nessa arquitetura,
a camada de embeddings sintetiza informacdes de tokens, posicoes e segmentos em vetores

densos de dimens3o 768, que alimentam os blocos subsequentes.

Cada camada do codificador integra um mecanismo de multi-head self-attention de

12 heads, responsavel pela modelagem de dependéncias contextuais globais, seguido de uma
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FNN totalmente conectada, ambos operando com conexdes residuais e normalizacdo de
camada. Embora os estados ocultos mantenham a dimensionalidade de 768 em toda a rede e os
codificadores sejam arquiteturalmente equivalentes, a distincao central entre os modelos repousa
na camada de embeddings. Enquanto o BERTimbau é especializado no idioma portugués,
o mBERT apresenta um vocabulario e um volume de parametros superiores, visto que sua

camada de entrada é compartilhada entre aproximadamente 104 linguas distintas.

3.3.1.4 DistilBERT

O DistilBERT constitui uma arquitetura baseada nos codificadores dos Transformers e
otimizada por meio da KD do BERT, visando a obtencao de um modelo mais compacto, rapido
e eficiente. Esta abordagem resulta em uma rede com 40% menos pardmetros e 60% mais
rapido que a versdo original, mantendo, simultaneamente, mais de 95% da eficicia preditiva
do modelo professor. Estruturalmente, o DistilBERT utiliza apenas metade das camadas do
BERT, com uma estratégia de inicializacdo de pesos que consiste na selecdo intercalada de
uma a cada duas camadas do modelo de referéncia, assegurando a preservacdo da capacidade

de representacao durante a compressao.

A arquitetura dos modelos baseados em DistilBERT adotada neste trabalho segue
o paradigma dos modelos BERT precedentes, sendo empregadas as variantes DistilBERT e
DistilBERT Multilingue (DistiimBERT). Ambas as estruturas fundamentam-se no codificador do
Transformer e preservam a configuracao dimensional das versdes base, porém com uma estrutura
mais compacta: diferentemente do BERT original, que utiliza 12 camadas de codificadores,
o DistilBERT é composto por apenas seis camadas, reduzindo a profundidade da rede pela
metade para otimizar a eficiéncia computacional. Inicialmente, uma camada de embeddings
combina informacdes de tokens e posicSes em vetores densos de dimensao 768, que alimentam

os blocos de codificacao.

Estes modelos s3o constituidos por seis camadas empilhadas de codificadores, nas quais
cada camada integra um mecanismo de multi-head self-attention de 12 heads e uma FNN
totalmente conectada, ambas acompanhadas por conexdes residuais e normalizacao de camada.
Ao longo de toda a arquitetura, os estados ocultos preservam a dimensionalidade de 768. A
diferenca central entre as variantes reside na camada de embeddings: no DistimBERT, essa
camada é consideravelmente mais extensa, visto que o modelo resulta da destilacdo do mBERT
e mantém a capacidade de representacdao multilingue via vocabulario ampliado, ao passo que o

DistilBERT convencional foca em um vocabulario monolingue mais delimitado.

3.3.1.5 Mixture of Experts

A arquitetura MoE fundamenta-se na estratégia de “dividir para conquistar” e representa
uma mudanca de paradigma em relacdo aos modelos densos convencionais, caracterizados pela

ativacdo de todos os seus parametros para cada entrada processada. Sob uma perspectiva



52

estrutural, o sistema define-se pela integracao de trés componentes centrais, sendo eles uma
funcao de roteamento, ou gating function em inglés, um conjunto de redes especialistas e um
mecanismo de decisdo responsavel pela interacdo entre essas partes. A gating function atua
como um coordenador matematico ao mapear os dados de entrada para os especialistas mais
pertinentes, processo que frequentemente emprega funcGes lineares combinadas com operacdes
de softmax e a selecao dos k elementos de maior pontuacdo, técnica conhecida como top-k.
Essa selecao esparsa permite que o modelo direcione o fluxo de informac3do exclusivamente
para sub-redes especializadas em dominios de conhecimento particulares, o que favorece o
desenvolvimento de competéncias modulares e previne a interferéncia entre conhecimentos

heterogéneos.

Na pratica de redes neurais profundas, a exemplo dos modelos baseados em Transformers,
o mecanismo MoE é majoritariamente implementado mediante a substituicdo das camadas FNN
por camadas MoE. Tal escolha técnica justifica-se pela maior esparsidade e especificidade de
tarefas observadas nessas estruturas quando comparadas as camadas de self-atention. Segundo
Mu e Lin (2025), esse arcabouco viabiliza a expansdo massiva da capacidade do modelo e
permite alcancar escalas de trilhGes de pardmetros sem acarretar um aumento proporcional
na carga computacional, estabelecendo um equilibrio otimizado entre desempenho preditivo e
eficiéncia sistémica.

A Figura 7 ilustra uma esquematica simples de uma arquitetura MoE padro.

Figura 7 — Representacao esquematica de uma arquitetura Mixture of Experts.
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A gating function constitui o nlcleo matematico do mecanismo de roteamento em
arquiteturas MoE e é responsavel pela alocacao estratégica dos dados de entrada aos especialistas
mais pertinentes. No ambito do desenvolvimento dessas funcGes, a literatura define como
critérios fundamentais a capacidade de discernir com precisao as caracteristicas tanto dos dados
quanto dos especialistas, bem como a promocao de uma distribuicdo de carga equitativa. Essa
medida busca mitigar o fenomeno do colapso do modelo, cenario no qual a subutilizacdo de
determinados componentes compromete a separacdo de conhecimentos heterogéneos (MU;
LIN, 2025). Em termos convencionais, adota-se predominantemente o roteamento linear com
ativacdo softmax, cuja formulacdo é dada por G((x)i = softmax(top-k(g(x)+7Rnoise, k))i, onde
o componente de ruido Rnoise é inserido para estimular a exploracao de distintos especialistas

e prevenir a dependéncia excessiva de subconjuntos especificos.

A eficacia dessa operacido, segundo Mu e Lin (2025), demonstra sensibilidade a ordem
de execucdo dos componentes. A aplicacdo do operador top-k previamente ao softmax favorece
a eficiéncia computacional ao filtrar especialistas irrelevantes, ao passo que a inversdo dessa
sequéncia proporciona pesos de ativacao com maior rigor estatistico na distribuicao de probabi-
lidade. Adicionalmente as abordagens lineares, emergem paradigmas nao lineares direcionados a
desafios especificos, a exemplo do roteamento baseado em similaridade de cosseno para tarefas
de generalizacdo de dominio e do conceito de Soft MoE. Este dltimo substitui a alocacao
discreta de tokens por médias ponderadas com o intuito de contornar dificuldades de otimizacdo

e evitar o descarte inadvertido de dados.

Tais refinamentos tedricos na funcao de roteamento mostram-se determinantes para
viabilizar o escalonamento da capacidade do modelo, pois permitem que a modularidade e a
especializacao resultem em ganhos de desempenho sem acarretar um incremento proporcional
no custo computacional de treinamento e inferéncia. As redes especialistas atuam como
subconjuntos de pardmetros que se especializam em dominios de conhecimento distintos
por meio da alocacdo dinamica de dados de entrada. Apesar da possibilidade de operarem
como modelos independentes, a pratica atual prioriza a integracdo desses componentes em
arquiteturas neurais consolidadas, substituindo camadas especificas para otimizar o desempenho
e a eficiéncia computacional. Formalmente, uma camada MoE é definida pela expressao
MoE(x) = Ycipw;M;(x), onde ID identifica os especialistas selecionados pela funcdo
de roteamento, w; corresponde ao peso de ativacdo atribuido e M;(x) denota o modelo do
especialista. Este Gltimo é frequentemente implementado sob a forma de uma FNN de duas

camadas.

A predominancia da substituicdo da camada FNN em arquiteturas Transformer por
blocos MoE fundamenta-se na esparsidade intrinseca dessas estruturas e no fenomeno de
modularidade emergente, no qual ativacSes neuronais especificas demonstram correlacao
direta com tarefas particulares. Tal caracteristica permite que a estrutura MoE reflita a

natureza modular e a especificidade de dominio do modelo. Expansdes dessa abordagem
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englobam a Mixture-of-Attention, que emprega attention heads como especialistas para reduzir
a redundancia computacional e escalar o nimero de parametros, bem como o uso de especialistas
convolucionais. Estes aproveitam a correlacao espacial e a estrutura hierarquica de dados visuais

para decompor problemas de classificacdo complexos em subproblemas de granularidade fina.

O mecanismo de roteamento constitui o componente decisério fundamental que define
a granularidade e a frequéncia com que os dados de entrada s3ao direcionados a sub-redes
especializadas, sendo essencial para adequar o modelo as exigéncias de tarefas especificas.
Conforme a taxonomia apresentada, o roteamento pode ser operado em diversos niveis: (i)
o nivel de token representa a abordagem classica, na qual decises individuais sao tomadas
para unidades discretas de texto ou patches de imagem, visando preservar a diversidade das
representacdes e capturar nuances contextuais; (ii) o nivel de modalidade organiza o fluxo
de dados com base na natureza sensorial da entrada, emulando codificadores especializados
para minimizar a interferéncia entre dominios heterogéneos; e (iii) o nivel de tarefa utiliza
identificadores especificos para isolar o processamento de diferentes objetivos, o que otimiza
significativamente o uso de memoria e os custos de comunicacdo durante a inferéncia ao

carregar apenas os especialistas pertinentes a tarefa em execucdo.

Além dessas, estratégias de roteamento em nivel de contexto empregam mecanismos
de global pooling para informar o roteador sobre o ambiente semantico circundante, enquanto
o roteamento por atributos incorpora embutimentos binarios multidimensionais, abrangendo
varidveis como tipo de causalidade e fonte do dado, para viabilizar o tratamento de estruturas
informacionais complexas. Essa flexibilidade no design do roteamento sustenta abordagens
metodoldgicas avancadas, permitindo que o modelo equilibre a especializacdo dos especialistas

com a eficiéncia computacional necessaria para o processamento de grandes volumes de dados.

A arquitetura baseada em MoE proposta neste trabalho integra uma camada de em-
beddings, um mecanismo de roteamento e um conjunto de especialistas, onde cada unidade é
estruturada como um classificador BiLSTM n3o linear analogo ao descrito na subsecdo 3.3.1.2.
Em conformidade com as arquiteturas detalhadas anteriormente, a camada de embeddings
mapeia os tokens em vetores densos de 256 dimensdes e reserva o indice zero para a represen-
tacdo do padding. Para a operacao do gate, calcula-se a representacdo média da sequéncia na
dimensao temporal, a qual serve de entrada para uma camada FNN que projeta o resultado
em um vetor de pontuacdes associado aos especialistas disponiveis. A partir desses scores,
selecionam-se os k especialistas mais relevantes, cujos valores sao normalizados via funcao

softmax para a obtenc3o de pesos probabilisticos.

Cada unidade selecionada processa a sequéncia de maneira independente e, internamente,
consiste em uma BiLSTM de camada (inica composta por 384 unidades ocultas por direcdo. Os
estados ocultos finais dessa etapa sao concatenados em um vetor de 768 dimensdes e submetidos
a uma camada FNN com dropout e ativacdo GELU. Por fim, as saidas dos especialistas sao

combinadas mediante uma soma ponderada pelos pesos do roteamento, o que configura um
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mecanismo de roteamento em nivel de contexto e gera os logits finais para a classificacao.

3.3.2 Treinamento dos modelos

A etapa de treinamento dos modelos é condicionada pela arquitetura neural selecionada
para a classificacdo dos BDPs e organiza-se em trés pipelines distintos. O primeiro desses fluxos
fundamenta-se na utilizacado de PLMs como ponto de partida, conforme ilustrado na Figura 8,
e abrange todas as variacdes baseadas nas arquiteturas BERT e DistilBERT previamente

discutidas.

Figura 8 — Fluxo de treinamento continuado de Pre-trained Language Models.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Inicialmente, a definicdo dos pesos da rede ocorre com base em um dos PLMs, os
quais sao treinados em vastos corpora n3o rotulados de dominio geral. Caso a arquitetura
selecionada seja o DistilBERT, realiza-se uma etapa de adaptacao via DAPT previamente ao
TAPT destinado a classificacdo dos BDPs, com o objetivo de ajustar o modelo ao contexto da
lingua portuguesa brasileira. Em contrapartida, as demais arquiteturas dispensam esse passo
intermediario, haja vista que ja foram expostas a dados em portugués durante o pré-treinamento
original. Para a referida fase de adaptacao, utiliza-se o conjunto de dados brWaC sob a tarefa
de MLM, empregando-se a funcdo de perda de CE conforme preconizado por Souza, Nogueira
e Lotufo (2020a) e expressa na Equacdo 8.

1 X A
Lce = N Z(yz log §i;), (8)

i=1

onde N denota o niimero total de amostras no conjunto de dados, ¥ refere-se ao vetor one-hot

correspondente ao rétulo da amostra e ¢ indica o vetor da distribuicdo de probabilidades
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estimada pelo modelo.

A Figura 9 ilustra o fluxo de processamento da MLM. O processo tem inicio com a
etapa de tokenizacdo da sequéncia de entrada, exemplificada na figura pela frase "Hoje é
um lindo dia de verao". A essa sequéncia, sdo acrescidos tokens especiais que auxiliam na
estruturacdo computacional do texto, a saber, o token [CLS], posicionado no inicio para agregar
a representacdo semantica global da entrada, e o token [SEP], responsavel por demarcar o
término do segmento. A esséncia do objetivo MLM consiste em corromper intencionalmente a
entrada ao ocultar de forma estocastica uma proporcao dos tokens da sequéncia original, taxa
tradicionalmente fixada em 15%. O intuito dessa estratégia é compelir o modelo a inferir o
elemento ausente com base exclusivamente no contexto circundante. No exemplo apresentado,

o token correspondente a palavra "lindo"é selecionado e substituido pelo token especial [MASK].

Figura 9 — Fluxo de treinamento continuado de Pre-trained Language Models.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A sequéncia modificada é, entdo, submetida as camadas de codificacdo do BERT. O
mecanismo de self-attention bidirecional permite que a rede compute as representacoes vetoriais
considerando, de forma simultanea, os contextos a esquerda e a direita do token mascarado.
Para a predicdo final, o vetor de saida correspondente especificamente a posicio do token
[MASK] é projetado para a dimensdo do vocabulério por meio de uma FNN. Em seguida, aplica-
se a funcdo de ativacdo Softmax, que converte os logits em uma distribuicdo de probabilidade
sobre todas as palavras do vocabulario conhecido. Essa saida indica a probabilidade de cada
palavra ser a candidata correta para preencher a lacuna. Conforme observado na representacdo,
o modelo atribui probabilidades a diversos termos, a exemplo de 4% para a palavra "gelado"e
0,1% para "péssimo", ao passo que confere a maior probabilidade, correspondente a 15%, a
palavra original "lindo". Durante o treinamento, a funcdo de perda penaliza predicGes incorretas
e ajusta os pesos da rede por meio de backpropagation, de modo que o modelo aprenda as

representacoes linguisticas latentes.
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No que concerne as demais arquiteturas, prescinde-se da etapa inicial de DAPT e
avanca-se diretamente para o TAPT, aplicado a um extenso corpus de textos ndo rotulados
especificos do contexto de classificacao de BDPs. Essa estratégia visa aprofundar o conhecimento
especializado do modelo acerca da tarefa e favorecer o incremento do desempenho preditivo.
Durante essa etapa, o treinamento permanece focado na tarefa de MLM, embora utilize as
descricGes de BDPs ndo rotuladas como base para o refinamento. Subsequentemente, a fase de
ajuste fino adapta o modelo aos dados supervisionados ao empregar a estrutura e os parametros
previamente calibrados pelo TAPT. Nesse estagio, o ajuste ocorre de ponta a ponta e explora
a capacidade de generalizacao das redes neurais profundas para adequar os pesos a tarefa de

classificacdo final mediante a otimizacdo da funcdo de CE.

A Figura 10 ilustra o fluxo de processamento para a tarefa de classificacdo de sentencas
por meio do modelo BERT. Em contraste com a etapa de pré-treinamento por MLM, cujo
propdsito consiste na apreensao genérica da estrutura linguistica, a referida arquitetura tem
como objetivo direcionar o conhecimento latente do modelo para a predicao de categorias

especificas ao longo da fase de ajuste fino.

Figura 10 — Fluxo de treinamento continuado de Pre-trained Language Models.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A entrada do modelo é constituida pela sequéncia de tokens, iniciada obrigatoriamente
pelo token especial [CLS], indicativo da classificacdo. Durante o processamento por meio das
multiplas camadas de self-attention bidirecional, o vetor de estado oculto, correspondente ao
token [CLS] atua como um agregador que sintetiza a representacdo semantica global de toda
a sentenca inserida. Para a predicao da classe final, os vetores de saida correspondentes aos
demais tokens do texto sao desconsiderados. Nesse sentido, apenas o vetor final associado ao

token [CLS] é extraido e projetado em uma FNN. A camada de saida emprega a funcdo de
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ativacdo Softmax para transformar os valores brutos em uma distribuicdo de probabilidade
sobre o conjunto de classes. Por fim, o modelo classifica a sequéncia ao atribui-la a categoria

que apresentar a probabilidade predita mais elevada.

O pré-processamento aplicado aos conjuntos de dados em todos os pipelines descritos
segue um protocolo padronizado, fundamentado na tokenizacdo dos textos para viabilizar sua
ingestdo pelas redes neurais. Nesse contexto, as sequéncias que excedem o limite maximo de
tokens estabelecido pela arquitetura sdo submetidas ao truncamento. Em contrapartida, aquelas
com extensao inferior a esse limiar sao complementadas com tokens de preenchimento, técnica
denominada padding, a qual assegura a uniformidade dimensional das entradas indispensavel

para as etapas de treinamento e inferéncia dos modelos.

A tokenizacao consiste na segmentacdo do texto em unidades linguisticas minimas,
denominadas tokens, as quais integram um vocabulario preestabelecido. Embora esse conceito
seja frequentemente associado a palavra completa, o processo pode ser aplicado em diferentes
niveis de granularidade, variando desde caracteres isolados até subpalavras resultantes da
fragmentacdo de termos em segmentos menores, como prefixos, sufixos ou sequéncias de
caracteres de comprimento variavel. O emprego de subpalavras tem por objetivo restringir o
vocabulario do modelo a um tamanho finito e preservar, simultaneamente, a capacidade de
representar um nimero ilimitado de types, conceito definido por Caseli e Nunes (2024) como
os tokens distintos identificados em um corpus. Sob essa ética, as palavras mais frequentes
sao codificadas integralmente, ao passo que os termos raros sdo decompostos e representados

pela combinacdo de subpalavras preexistentes no vocabulario.

A segunda abordagem baseia-se no treinamento de modelos a partir do zero, conforme
ilustrado no pipeline da Figura 11, e abrange as arquiteturas CNN, BiLSTM, MoE. Diferente-
mente da estratégia anterior, esse método emprega parametros inicializados aleatoriamente e
dispensa o uso de aprendizado por transferéncia. Consequentemente, o processo concentra-se
na etapa de ajuste fino, executada de modo analogo ao descrito no fluxo precedente, porém

sem o beneficio de pesos pré-ajustados em corpora de dominio geral.

Figura 11 — Fluxo de treinamento de modelos inicializados do zero.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, os modelos treinados via KD seguem o procedimento agnéstico em relacdo a
arquitetura ilustrado na Figura 12. A distincao central dessa abordagem reside no aproveitamento

de classificadores previamente treinados, segundo as estratégias descritas anteriormente, para
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atuarem como professores durante a etapa de ajuste fino. Nesse processo, o modelo estudante,
embora inicializado aleatoriamente, é submetido ao treinamento sob a supervisdo do modelo
professor, mecanismo que viabiliza a transferéncia de conhecimento e a captura de padrdes

complexos por uma estrutura computacionalmente mais eficiente.

Figura 12 — Fluxo de treinamento utilizando destilacdo de conhecimento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A técnica de KD promove a transferéncia de conhecimento no nivel das saidas, ou
outputs em inglés, ao orientar o modelo estudante a reproduzir o comportamento da rede
professora diante das amostras de treinamento. Em consonancia com a abordagem de Tang et
al. (2019), utiliza-se um objetivo ponderado que integra a minimizacdo da funcdo de MSE,
relativa a destilacao, a minimizacdo da CE, voltada a otimizacdo da rede estudante, conforme

detalhado na Equacao 9.

L=axLce+ (1—a)x Lysi,

1 (9)
Listin = N Z(ZI(T) - Z§5))27

i=1

onde N indica o nimero de amostras do conjunto de dados. As varidveis Lcg € Lgistill
correspondem as funcdes de custo de CE e de destilac3o, ao passo que o coeficiente « regula
a contribuic3o de cada termo na composicdo da perda final. Os vetores z(T) e 2(5) designam

os logits produzidos pelas redes professora e estudante, respectivamente.

3.4 Protocolo experimental

Esta secdo descreve a infraestrutura computacional e o ambiente de software adota-
dos para a conducdo dos experimentos, realizados com base na média de cinco execucdes

independentes. O ambiente de hardware consistiu em uma estacao de trabalho com sistema
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operacional Ubuntu 23.10, equipada com processador Intel Xeon Silver 4214R de 12 nicleos
fisicos e frequéncia de 2,40 GHz, GPU NVIDIA RTX A4000 com 16 GB de meméria e 128 GB
de memdria principal. O desenvolvimento do cddigo foi realizado em Python 3.12.3, integrando
as bibliotecas numpy 1.26.4 e datasets 2.19.2 para a manipulacdo de arrays e dados, além do
pacote ftfy 6.2.0 para a limpeza textual. A implementacdo e o treinamento das arquiteturas
de DL fundamentaram-se no uso de torch 2.3.1 e transformers 4.41.2, enquanto o calculo
das métricas de classificacao e eficiéncia foi processado, respectivamente, pelas bibliotecas
scikit-learn 1.5.0, deepspeed 0.14.4 e codecarbon 3.2.0.

3.4.1 Divisao dos dados

Para a conducdo dos experimentos, o conjunto de BDPs foi segmentado em trés
subconjuntos, obedecendo a proporcdo de 80/10/10. Nessa configuracdo, 80% dos dados
foram destinados ao treinamento, 10% a validacdo e os 10% remanescentes a etapa de teste,

conforme detalha o esquema apresentado na Figura 13.

Figura 13 — Estratégia de divisdao do conjunto de dados de Boletins Diarios de Perfuracio.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nesse arranjo, o conjunto de validacao é empregado para monitorar o desempenho do
modelo durante a otimizacdo de hiperparametros, etapa detalhada na subsecdo 3.4.2, bem
como para viabilizar a aplicacdo da técnica de parada antecipada, ou early stopping em inglés.
Em contrapartida, o conjunto de teste é reservado exclusivamente para a avaliacdo final das
arquiteturas, medida que assegura uma analise imparcial do desempenho e da capacidade de

generalizacao dos classificadores obtidos.

3.4.2 Configuracdes de treinamento

Dadas as substanciais diferencas estruturais entre as arquiteturas analisadas, as quais
impedem uma comparacdo direta estritamente equitativa, a definicao dos hiperparametros nao
teve por objetivo a eliminacdo de discrepancias intrinsecas, mas a garantia de consisténcia
metodoldgica no processo de treinamento. Nesse sentido, adotaram-se configuracdes uniformes
em todas as etapas, conforme detalhado na Tabela 1. Tais escolhas fundamentaram-se nos

protocolos estabelecidos por Souza, Nogueira e Lotufo (2020a) para o DAPT no contexto do
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portugués brasileiro e por Rodrigues et al. (2022) para as fases de TAPT e de ajuste fino na
classificacao de BDPs. Da mesma forma, ao considerar que a aplicacdo da KD representa um
caso particular de ajuste fino cuja funcdo objetivo pondera a relacdo entre predicoes, rétulos
reais e logits do professor, as mesmas configuracoes experimentais foram preservadas para essa

modalidade.

Tabela 1 — Configuracdo dos hiperparametros utilizados no treinamento dos modelos.

. A Treinamento continuado Ajuste fino
Hiperparametros

DAPT TAPT e KD
Batch size 16 8 12
Passos de acumulacdo de gradientes 8 - —
Epocas 8 8 1.000
Warmup steps 10.000 — —
Paciéncia para parada antecipada — — 5
Limiar de parada antecipada — — 1x107*
Algoritmo de otimizagdo AdamW AdamW AdamW
Decaimento de peso 0.01 0.01 0.01
Taxa de aprendizado 1x10™* 5x107° 4x107°
Escalonador de taxa de aprendizado Linear Linear Linear
Comprimento maximo das sequéncias 512 256 256

Fonte: Elaborada pelo autor.

O tamanho do lote, ou batch size em inglés, define o nimero de amostras processadas
antes de cada atualizacdo nos parametros do modelo. Especificamente para o processo de
DAPT, adotou-se um batch size de 16 amostras, valor que foi reduzido para 8 durante o TAPT.
Nas etapas subsequentes, referentes ao ajuste fino e a KD, essa configuracdo foi fixada em 12

amostras.

O nGmero de épocas define a quantidade total de passagens completas pelo conjunto de
dados. Para as etapas de DAPT e TAPT, estabeleceu-se o valor de 8 épocas. Nas fases de ajuste
fino e de KD, esse limite foi ampliado para 1.000 com o intuito de possibilitar a convergéncia
do modelo, a qual é regulada por mecanismos de parada antecipada. Adicionalmente, os passos
de acumulacao de gradientes determinam o intervalo de iteracdes em que os gradientes sao
retidos antes da atualizacdo efetiva dos parametros. Nessa configuracao, o DAPT utilizou 8
passos de acumulacdo, ao passo que esse recurso nao foi empregado no TAPT, no ajuste fino

nem na KD.

A paciéncia para parada antecipada determina o limite de épocas consecutivas sem
melhoria na métrica de validacao e atua como critério de interrupcao do treinamento para
mitigar o sobreajuste. Nas etapas de ajuste fino e de KD, esse pardametro foi fixado em 5 épocas,
ao passo que nos estagios de DAPT e TAPT ele ndo é empregado. De maneira complementar,
o limiar de parada antecipada estabelece a variacdo minima necessaria no desempenho de
validacdo para que se considere a existéncia de progresso. Para o ajuste fino e a KD, definiu-se

esse valor em 1 x 10~%. Sob essa configuracdo, o contador de épocas estagnadas é incrementado
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sempre que o ganho observado for inferior ao limiar preestabelecido, garantindo a finalizacao

eficiente do processo quando a rede alcanca a estabilidade.

A taxa de aprendizado estabelece a magnitude dos ajustes aplicados aos pardmetros da
rede durante o processo de otimizac3o. Para o estigio de DAPT, adotou-se o valor de 1 x 1074,
a0 passo que para o TAPT e a KD as taxas foram fixadas em 5x 107> e 4x 107?, respectivamente.
A variacdo desse parametro ao longo do tempo é controlada por um escalonador linear, o qual
promove o decaimento gradual e constante da taxa apds o periodo inicial. Adicionalmente, a
etapa de DAPT contempla uma fase de aquecimento, ou denominada warmup steps em inglés,
composta por 10.000 passos, na qual a taxa de aprendizado é incrementada progressivamente.

Essa estratégia de inicializacdo, contudo, ndo é aplicada nas fases de TAPT, ajuste fino e KD.

No que concerne a otimizacdo dos pardmetros, adotou-se o algoritmo AdamW (LOSH-
CHILOV; HUTTER, 2019) em todas as abordagens de treinamento. Esse método estocastico
distingue-se da implementacdo convencional do Adam ao promover o desacoplamento entre
o decaimento de peso e as atualizacdes baseadas em gradientes, caracteristica que permite
mitigar limitacGes de convergéncia observadas na vers3o original. O decaimento de peso atua
como uma técnica de regularizacdo ao introduzir um termo de penalidade na funcao de perda
com o intuito de prevenir o sobreajuste e, para o conjunto de experimentos realizados, esse

hiperparametro foi fixado em 0,01.

Por fim, o comprimento maximo das sequéncias estabelece o limite superior para a
extensao das entradas processadas pelas redes neurais. Para a etapa de DAPT, definiu-se o
limite em 512 tokens, enquanto nas fases de TAPT e de KD esse parametro foi reduzido para
256 tokens. Essa adaptacao visa compatibilizar o processamento com a extens3o caracteristica
das descricoes de BDPs e otimizar tanto o consumo de recursos computacionais quanto a
eficiéncia do treinamento, sem que haja comprometimento da integridade das informacdes

extraidas.

3.4.3 Procedimento de avaliacao e validacao

A estratégia de validacdo deste estudo estrutura-se sob uma abordagem multidimensional
que transcende a analise convencional de desempenho preditivo ao incorporar métricas de
eficiéncia computacional, impacto ambiental e rigor estatistico. A avaliacdo é conduzida nos trés
niveis hierarquicos de granularidade dos BDPs, especificamente Atividade, Operacdo e Etapa.
Nesse contexto, os classificadores resultantes de cada pipeline de treinamento sao submetidos a
analise conforme as métricas apresentadas na secdo 3.2. Adicionalmente, selecionou-se o modelo
fundamentado na arquitetura BERT PetroBERTggrTimbau para atuar como rede professora
no estagio de KD e como baseline comparativo, haja vista que essa arquitetura apresentou o

melhor desempenho na tarefa de classificagdo no estudo conduzido por Rodrigues et al. (2022).

Para mensurar a eficacia dos modelos na classificacio textual, adotou-se o F1-Score
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como métrica principal. A opcdo por essa média justifica-se pela necessidade de tratar todas as
classes com igual importancia, independentemente do desbalanceamento inerente aos dados
industriais. Complementarmente, reportam-se a precisdo e a revocacao com o objetivo de
detalhar o comportamento dos classificadores em relacao aos FPs e FNs. O desempenho
apresentado corresponde a média aritmética obtida a partir de 5 execucdes independentes, de

modo a assegurar a generalizacdo dos resultados.

Em consonancia com os principios de Green Al, o estudo quantificou o custo operacional

das arquiteturas. As métricas coletadas para essa analise incluem:

= Tempo de Inferéncia (s): Corresponde ao tempo médio necessario para o processamento
do conjunto de teste, indicador essencial para validar a viabilidade de execucdo em tempo

real.

= Consumo Energético (kWh) e Pegada de Carbono (gCOeq): Estimam o impacto
ambiental associado a fase de inferéncia e permitem o célculo do compromisso, ou

trade-off, entre precisdo e sustentabilidade.

» Complexidade do Modelo: Mensurada a partir do nimero de parametros treinaveis e

da quantidade de operacdes de ponto flutuante, ou FLOPs.

A anilise desses fatores culminou na construcdo de Fronteiras de Pareto. Segundo
Deb (2011), no contexto da otimizacdo multiobjetivo, essa fronteira representa o conjunto
de solucdes 6timas de compromisso, ou trade-off em inglés. Tal configuracio emerge em
cenarios caracterizados por objetivos conflitantes, nos quais a melhoria de um aspecto implica
necessariamente a degradacdo de outro. Matematicamente, a fronteira é composta por pontos
que satisfazem a condicdo de ndo dominancia, a qual estabelece que tais solucdes ndo podem
ser superadas por nenhuma outra em todos os objetivos simultaneamente (DEB, 2011).
Essa delimitacdo permitiu a identificacdo, tanto visual quanto analitica, das arquiteturas que
apresentam a melhor relacdo custo-beneficio, tecnicamente categorizadas como solucdes nao

dominadas.

Ademais, com o objetivo de aferir a confiabilidade dos modelos em um cenério de
producdo critico, analisou-se a dispersao dos resultados obtidos durante a etapa de validacao.
Nesse contexto, a estabilidade foi quantificada por meio do Coeficiente de Variacdo (CV),
métrica que expressa a variabilidade relativa dos dados. O calculo desse coeficiente é definido

pela razdo conforme estabelecido na Equacao 10:

oV = (g) x 100, (10)

0

onde o representa o desvio padrao dos resultados obtidos nas execucoes e u corresponde a média

aritmética do F1-Score. O fator multiplicativo 100 é aplicado para expressar a variabilidade
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relativa em uma escala percentual, o que facilita a anélise da estabilidade entre as diferentes

arquiteturas.

Com o intuito de garantir que as discrepancias de desempenho observadas n3o sejam
decorrentes de fatores aleatérios, os resultados foram submetidos a um rigoroso tratamento

estatistico:

1. Verificacao de Normalidade: A premissa de que os dados seguem uma distribuicao
Gaussiana é fundamental para a validade dos testes paramétricos. Para verificar essa
condicdo, analisou-se a distribuicao das amostras de F1-Score por meio do teste de
Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965). Este método avalia a hipétese nula de que a
populacdo é normalmente distribuida. Uma vez confirmada a normalidade majoritaria dos
dados, indicada por valores de p > 0,05, legitimou-se a opcao pela utilizacdo de testes

paramétricos, os quais oferecem maior poder estatistico nessas condicoes.

2. Teste de Hipotese: Para comparar o desempenho de cada arquitetura proposta em
relacdo ao baseline PetroBERT gerTimbau, €Mpregou-se o teste-t pareado com um nivel
de significancia de 0,05. Conforme a teoria estatistica, este teste verifica a hipdtese
nula de que as médias das populacdes sdo iguais, expressa por Hy : my — mp = 0,
assumindo-se homogeneidade de varidncia e normalidade (COHEN, 1988). A escolha pela
versao pareada deve-se a necessidade de controlar a dependéncia entre as amostras, visto
que os modelos foram avaliados nas mesmas particoes de dados durante as execucdes
independentes, o que isola a variabilidade causada pelos folds da variabilidade intrinseca

dos modelos.

3. Correcao de Miuiltiplas Comparacoes: A realizacdo simultanea de miltiplos testes
de hipdtese aumenta a probabilidade de cometer erros do Tipo |, ou falsos positivos, o
que infla a Taxa de Erro Familiar, denotada pela sigla FWER. Para mitigar esse risco
sem incorrer no conservadorismo excessivo da correcao de Bonferroni padrao, aplicou-se
o método sequencial de Holm-Bonferroni (HOLM, 1979). Este procedimento ajusta os
valores-p de forma iterativa, ordenando-os do menor para o maior e aplicando critérios
de rejeicdo progressivamente menos restritivos, garantindo assim o controle rigoroso da

significancia global da analise.

4. Tamanho de Efeito: Enquanto o p-valor indica se hd uma diferenca estatisticamente
significativa, tal métrica n3o informa a magnitude ou a importancia pratica dessa
divergéncia. Para suprir essa lacuna, calculou-se o d de Cohen. Teoricamente, esta
métrica padroniza o tamanho do efeito ao dividir a diferenca bruta entre as médias pelo
desvio padrao comum das populacdes, resultando em uma grandeza adimensional livre da
unidade de medida original (COHEN, 1988). Isso permite expressar a distancia entre os
desempenhos em unidades de variabilidade. Para a interpretacdo, adotaram-se os limiares

convencionais propostos por Cohen (1988), nos quais |d| =~ 0,2 indica um efeito pequeno



65

e dificil de distinguir do ruido, |d| ~ 0,5 aponta um efeito médio visivel a olho nu, e

|d| > 0,8 denota um efeito grande, com separacdo clara entre as médias.

Por fim, o impacto da técnica de compressao foi isolado mediante o calculo do AF1,
indicador que expressa a diferenca absoluta de desempenho. Esse procedimento comparou
diretamente as versoes destiladas via KD com seus respectivos modelos base, com o objetivo

de validar a eficicia da transferéncia de conhecimento.
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4 Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta uma analise multidimensional dos experimentos realizados ao
estabelecer um comparativo entre as arquiteturas leves propostas e o modelo PetroBERT,
descrito por Rodrigues et al. (2022). Esta arquitetura é adotada no presente estudo como
baseline, justificando-se por ser a solucdo efetivamente implementada no ambito do projeto
ProtoRadiar, na Petrobras, e por representar o estado da arte industrial atualmente empregado
na classificacdo automatica dos BDPs. O objetivo central consiste em avaliar se as técnicas
de compressdao de modelos podem conciliar a alta capacidade de generalizacdo inerente a

arquitetura BERT com os rigorosos requisitos de eficiéncia operacional.

Com o objetivo de assegurar a validade e a reprodutibilidade das comparacdes,
estabeleceram-se hiperpardmetros experimentais especificos. No treinamento via KD, atribuiu-se
o valor de 0,2 ao hiperparametro «, configuracao que pondera as funcdes de custo de CE e
de destilacio em 20% e 80%, respectivamente. Tal decisdo fundamentou-se nas diretrizes de
Tang et al. (2019), haja vista que seus estudos indicam que a atribuicdo de maior énfase ao
objetivo da KD tende a resultar em um desempenho superior para os modelos estudantes. No

tocante a precisdo das estimativas, adotou-se um intervalo de confianca de 95%.

As avaliacGes de eficiéncia computacional foram conduzidas em ambiente controlado,
configurando-se o processamento em lotes, ou batches em inglés, de 512 amostras para os
testes de tempo de inferéncia e calculo de FLOPs. Com o objetivo de mitigar variacdes pontuais
e garantir a consisténcia estatistica, registraram-se todas as métricas a partir de 5 execucdes
independentes, nas quais se utilizaram sementes aleatérias fixas, denominadas tecnicamente
seeds, para assegurar a reprodutibilidade dos resultados. Por fim, ressalta-se que os valores em
negrito apresentados nas tabelas indicam os melhores desempenhos entre os modelos avaliados,

ao passo que os valores sublinhados denotam o resultado global superior.

A discussao dos resultados encontra-se estruturada em seis eixos principais:

1. Andlise de desempenho preditivo: Avalia a eficacia dos modelos nos trés niveis de
granularidade definidos: Atividade, Operacdo e Etapa; com o propdsito de demonstrar
como a complexidade da tarefa influencia de maneira distinta o comportamento de

arquiteturas massivas e compactas.

2. Eficiéncia computacional: Quantifica o custo operacional das arquiteturas por meio do
isolamento de variaveis criticas, abrangendo o tempo de inferéncia, o consumo energético e
as emissoes de carbono, fatores essenciais para determinar a viabilidade de implementacdo

em larga escala.
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3. Analise estatistica: Aplica um rigoroso escrutinio estatistico, mediante testes de hipotese,
para validar se as diferencas de desempenho observadas sdo significativas ou se ha

equivaléncia técnica entre os modelos propostos e o estado da arte.

4. Impacto da KD: Investiga, de forma isolada, a contribuicdo da técnica de KD ao analisar
como a transferéncia de conhecimento oriunda do modelo professor atua como um fator
de regularizacao, fendmeno observado especialmente nos problemas de classificacdo de

maior granularidade.

5. Robustez e estabilidade: Examina a confiabilidade operacional dos modelos por meio
da analise dos coeficientes de variacdao, com o objetivo de diferenciar as arquiteturas

estaveis daquelas que apresentam alto risco de oscilacdo em ambiente de producao.

6. Analise ambiental: Por fim, correlaciona as métricas de precisdo e o custo ecoldgico
por meio das Fronteiras de Pareto, identificando as solucdes étimas que maximizam o

desempenho por Watt consumido e gCOseq/kWh emitido.

4.1 Avaliacao comparativa de eficacia

Nesta secdo, avalia-se a eficacia preditiva das arquiteturas neurais propostas para a
classificacdo de BDPs. O objetivo central desta etapa consiste em estabelecer o desempenho
de referéncia dos modelos, isolando as métricas de qualidade antes de confronta-las com os
custos computacionais. A analise fundamenta-se nos dados dispostos nas Tabelas 2, 3 e 4,

bem como nas Figuras 21, 23 e 25, as quais ilustram o comparativo de F1-Score por modelo.

Tabela 2 — Comparativo das métricas de desempenho preditivo dos modelos avaliados para a
classificacdo de Atividade.

Modelo Precisao Revocacao F1-Score
PetroBERTgerTimbay ~ 0,8429 £0,0082  0,8154 4+ 0,0026  0,8268 + 0,0034
PetroBERT ,gerT 0,8489 + 0,0092 0,8138 £ 0,0068 0,8290 + 0,0057
CNN 0,6358 £0,0612  0,6313 +0,0527  0,6121 + 0,0543
CNNkp 0,6407 £0,0556 00,5629 40,0443  0,5730 + 0,0535
BiLSTM 0,7370 £0,0209  0,6760 £ 0,0497  0,6723 £ 0,0380
BiLSTMkp 0,8037 £0,0419  0,7730 £0,0412  0,7865 £ 0,0412
MoE 0,7341 £0,0181  0,7705 40,0147  0,7430 + 0,0079
MoExp 0,8201 £0,0073  0,7885 40,0171  0,8030 % 0,0045
DistilBERT 0,8429 + 0,0077 0,8128 +£0,0033 0,8258 + 0,0024
DistilBERTkp 0,8132 £0,0171  0,8292 40,0048  0,8180 £ 0,0124
DistiimBERT 0,8393 +£0,0053  0,8008 4+ 0,0028  0,8189 + 0,0010

DistimBERTkp

0,8060 = 0,0035

0,8331 £ 0,0025

0,8159 £ 0,0025

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 3 — Comparativo das métricas de desempenho preditivo dos modelos avaliados para a
classificacdo de Operacao.

Modelo Precisao Revocacao F1-Score
PetroBERTggrTimbay ~ 0,6755 £ 0,0051  0,5421 4+ 0,0083 0,5773 + 0,0071
PetroBERT .gerT 0,6834 + 0,0079 0,5384 +0,0062  0,5733 + 0,0060
CNN 0,2518 £0,0311  0,3118 £ 0,0196  0,2518 + 0,0262
CNNkp 0,3090 £0,0481  0,3346 4+ 0,0239  0,3044 + 0,0352
BiLSTM 0,2708 £0,0165  0,2886 4+ 0,0163  0,2480 + 0,0127
BiLSTMkp 0,3844 £0,0295  0,3903 £ 0,0172  0,3681 £ 0,0199
MoE 0,3847 £0,0148  0,3952 4+ 0,0180  0,3322 + 0,0073
MoEkp 0,5104 £0,0558 00,5184 4+ 0,0566  0,4930 + 0,0629
DistilBERT 0,6497 +0,0231  0,5208 +0,0208 0,5563 + 0,0203
DistilBERTkp 0,5386 £ 0,0265 0,5539 + 0,0306  0,5222 + 0,0267
DistilmBERT 0,6382 £0,0197  0,5013 £ 0,0205  0,5382 %+ 0,0212

DistimBERTkp

0,5530 £ 0,0001

0,5503 £ 0,0037

0,5316 £ 0,0024

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4 — Comparativo das métricas de desempenho preditivo dos modelos avaliados para a
classificacdo de Etapa.

Modelo Precisao Revocacao F1-Score

PetroBERTgerTimbay  0,5494 £ 0,0081 0,4727 £+ 0,0052 0,4855 + 0,0051

PetroBERT gERT

0,5460 £ 0,0071

0,4644 £+ 0,0064

0,4772 £ 0,0052

CNN

CNNkp
BiLSTM
BiLSTMkp
MoE

MoEkp
DistilBERT
DistilBERTkp
DistiimBERT
DistiimBERT kp

0,1773 £ 0,0156
0,2214 + 0,0249
0,2844 = 0,0134
0,3733 £ 0,0120
0,4234 + 0,0012
0,4808 == 0,0083
0,5374 = 0,0040
0,5297 = 0,0107
0,5205 == 0,0027

0,2162 = 0,0076
0,2551 = 0,0166
0,2695 & 0,0175
0,3771 = 0,0140
0,3822 = 0,0054
0,4383 = 0,0003
0,4582 = 0,0056
0,4982 £ 0,0157
0,4683 == 0,0066

0,1799 £ 0,0121
0,2260 = 0,0233
0,2492 = 0,0150
0,3616 = 0,0138
0,3743 £ 0,0044
0,4412 + 0,0049
0,4722 & 0,0047
0,4954 = 0,0138
0,4770 £ 0,0057

0,5401 +0,0157 0,5067 +0,0076 0,5023 + 0,0024

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 14 — Comparacao visual do F1-Score médio por modelo para a classificacao de Atividade.

Comparagao de F1-Score Médio por Modelo

PetroBERT mBERT - ‘ 0.83
PetroBERT Bertimbau | ‘ 0.83
DistilBERT | 0.83
DistilmBERT 0.82
DistilBERT KD ‘ 0.82
DistilmBERT KD - ‘0.82
MoE KD + 0.80
BILSTM KD - |0.79
MoE - ‘0.74
BILSTM 4 ‘0.67
CNN A | 0.61
CNN KD A 0.57
0.0 02 0a 06 08

Figura 15 — Comparacao visual do F1-Score médio por modelo para a classificacdo de Operacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 16 — Comparacao visual do F1-Score médio por modelo para a classificacdo de Etapa.

Comparagao de F1-Score Médio por Modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os experimentos evidenciam um comportamento heterogéneo dos modelos frente ao
aumento da complexidade da tarefa, com o nivel de Atividade apresentando os melhores
resultados globais. Nesse cendrio, as arquiteturas baseadas em BERT predominam no topo da
avaliacdo. O modelo PetroBERT ,,gert obteve o melhor F1-Score geral ao registrar 0,8290 +
0,0057, resultado que configura um empate estatistico com o PetroBERT ggrTimbau, © qual
alcancou a marca de 0,8268. Nota-se que as versdes compactas, tanto as ndo destiladas
quanto as submetidas a KD, especificamente o DistilBERT e o DistimBERT, com pontuacoes
de 0,8258 e 0,8189, respectivamente, mantém uma performance notavelmente préxima a
de seus professores, o que representa uma perda marginal de desempenho inferior a 1%.
Em contrapartida, arquiteturas tradicionais como CNN e BiLSTM apresentam resultados
significativamente inferiores, fato exemplificado pela CNN padrdo que atingiu apenas 0,6121
de F1-Score. Contudo, a aplicacdo de KD nesses modelos menores gerou ganhos expressivos e
permitiu que o BiLSTMkp elevasse seu desempenho para 0,7865, aproximando-se assim do

patamar estabelecido pelos modelos BERT.

Com o aprofundamento da granularidade para o nivel de Operacdo, observa-se uma
degradacdo natural das métricas em todos os modelos avaliados. O PetroBERT ggrTimbau lidera
o comparativo ao registrar um F1-Score de 0,5773. Nesse patamar, a distincdo hierarquica
entre modelos robustos e leves torna-se mais ténue, embora a discrepancia numérica entre eles
se acentue também. O DistilBERT demonstra manter sua competitividade ao atingir a marca
de 0,5563. Um aspecto crucial reside no desempenho das arquiteturas nao fundamentadas
em BERT; mesmo com a aplicacdo de KD, o MoEkp e o BiLSTMp, cujos indices foram

de 0,4930 e 0,3681 respectivamente, mostram-se incapazes de rivalizar com as abordagens
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baseadas em mecanismos de atencdo. Tal cenério sugere que a complexidade semantica inerente
a classificacdo de Operaces demanda a capacidade de modelagem de contexto caracteristica
da familia BERT.

Por fim, ao se examinar o nivel de maior granularidade e complexidade, identifica-se
uma inversdo nos padroes de desempenho. O modelo comprimido DistilmBERTkp alcancou o
maior F1-Score, com 0,5023 £ 0,0024, e a maior revocacao, de 0,5067, superando inclusive as
arquiteturas massivas PetroBERT gerTimbay € PetroBERT ,gerT, as quais registraram 0,4855 e
0,4772, respectivamente. Esse resultado sugere que, para classes de elevada especificidade, a
regularizacdo induzida pelo processo de destilacao pode ter mitigado o sobreajuste e permi-
tido que o modelo compacto apresentasse uma capacidade de generalizacao superior aquela

demonstrada pelo modelo professor.

As figuras elucidam os agrupamentos de desempenho e o impacto das técnicas de
compress3o. Ao se examinar a Figura 14, identifica-se um platé de alto desempenho na regido
superior, onde os modelos PetroBERT, DistilBERT, DistilmBERT, suas respectivas variantes
destiladas e o MoEkp constituem um bloco coeso com resultados superiores a 0,80. Em
contrapartida, o grafico evidencia um declinio acentuado de performance para as arquiteturas
BiLSTM e CNN, as quais se posicionam na porcdo inferior da distribuicdo. Além disso, observa-
se que a técnica de KD, identificada pelas barras com o sufixo correspondente, demonstra
eficacia ao impulsionar os resultados de modelos intermediarios, a exemplo do MoE e do

BiLSTM, reduzindo a disparidade em relacdo aos lideres do ranking.

Por sua vez, a Figura 15 ilustra um aumento na dispersao dos resultados. Enquanto as
arquiteturas com melhor desempenho sustentam-se acima de 0,50, aquelas situadas no limite
inferior, especificamente a CNN e a BiLSTM, apresentam uma reduc3o drastica, situando-se
no intervalo entre 0,20 e 0,30. Essa andlise evidencia que, na auséncia de mecanismos de
atencdo, a classificacdo neste nivel de complexidade torna-se impraticavel, independentemente
da aplicacdo de destilac3o. Tal limitacdo é corroborada pela diferenca de 0,10 observada no

MoEkp em relacdo ao baseline.

Finalmente, a Figura 16 corrobora os achados numéricos da Tabela 4. Observa-se
uma acentuada proximidade entre as barras superiores, cenario em que o DistimBERTp e o
DistilBERTkp, ambos situados no patamar de 0,50, se equiparam visualmente ou até superam
os modelos PetroBERT. Tal configuracdo sugere que, para a tarefa de maior granularidade, o
custo computacional excedente das arquiteturas robustas ndo se traduz em ganhos proporcionais
de desempenho, o que torna questionavel a justificativa para sua utilizacdo nesse contexto

especifico.

Ademais, a reducdo monotonicamente decrescente do F1-Score, variando de aproxima-
damente 0,83 no nivel de Atividade para cerca de 0,50 no nivel de Etapa, reflete a ambiguidade
intrinseca aos registros operacionais. A medida que as classes se tornam mais especificas e

numerosas, a distincao Iéxica diminui, impondo ao modelo a necessidade de capturar nuances
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sutis nem sempre presentes nos textos curtos dos BDPs. Tal limitacao elucida a dificuldade

generalizada enfrentada por todos os modelos nas etapas de maior granularidade.

4.2 Caracterizacao do custo de inferéncia e consumo de recursos

Nesta secdo, o escopo da analise transita da eficacia preditiva para a eficiéncia com-
putacional, pilar central das diretrizes de Green Al e requisito fundamental para a viabilidade
industrial. O objetivo consiste em quantificar o custo operacional das arquiteturas avaliadas
ao analisar as variaveis de consumo de recursos independentemente do desempenho obtido
em F1-Score. A discussdo fundamenta-se nos dados apresentados nas Tabelas 5, 6 e 7. Nesse
contexto, examinam-se métricas criticas que abrangem a emissdo de gCOseq/kWh, o consumo
energético em quilowatts-hora (kWh), o tempo de inferéncia em segundos (s), as operacdes de

ponto flutuante em tera-operacdes (T) e a quantidade absoluta de pardmetros dos modelos.

Tabela 5 — Métricas de eficiéncia computacional e impacto ambiental dos modelos para o nivel

de Atividade.
. Tempo de A
Modelo gC0,eq/kWh Energia (kWh) o FLOPs (T) Parametros (M)
Inferéncia (s)

PetroBERTgerTimbay  0,8375 40,0269  0,0085 £ 0,0003  201,7320 + 2,0092 23,71 108,93
PetroBERT ;\gerT 0,8347 £ 0,0166 0,0085 + 0,0002 202,1720 £ 2,5572 23,71 177,86
CNN 0,0165 + 0,0022  0,0002 + 0,0000  0,7963 £ 0,0005 0,16 8,25
CNNkp 0,0159 £+ 0,0011  0,0002 + 0,0000  0,7971 £ 0,0006 0,16 8,25
BIiLSTM 0,0111 40,0023 0,0001 40,0000  1,0080 + 0,0040 0,52 9,60
BiLSTMkp 0,0103 4+ 0,0008 0,0001 £ 0,0000  1,0040 40,0049 0,52 9,60
MoE 0,0954 + 0,0015 0,0010 £ 0,0000 10,1180 £ 0,0040 5,16 27,41
MoEkp 0,0960 + 0,0020 0,0010 & 0,0000 10,1000 % 0,0000 5,16 27,41
DistilBERT 0,4449 + 0,0021  0,0045 40,0000 23,3320 + 0,0040 11,86 65,79
DistilBERT kp 0,4436 + 0,0013 0,0045 £ 0,0000 23,3600 £ 0,0110 11,86 65,79
DistimBERT 0,4440 4+ 0,0017 0,0045 £ 0,0000 23,3710 £ 0,0153 11,86 135,33
DistilmBERTkp 0,4442 +0,0023  0,0045 + 0,0000 23,3950 + 0,0071 11,86 135,33

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 6 — Métricas de eficiéncia computacional e impacto ambiental dos modelos para o nivel
de Operacao.

Tempo de

Modelo gC0,eq/kWh  Energia (kWh) o FLOPs (T) Parametros (M)
Inferéncia (s)

PetroBERTaerTimban  0,8321 + 0,0227 0,0085 & 0,0002 201,0080 + 1,4207 23,71 108,98
PetroBERT j\gerT 0,8396 = 0,0164 0,0085 £ 0,0002 203,6120 £ 2,6903 23,71 177,91
CNN 0,0157 £ 0,0008 0,0002 £ 0,0000  0,7965 £ 0,0008 0,16 8,29
CNNkp 0,0160 £ 0,0010 0,0002 £ 0,0000  0,7978 £ 0,0003 0,16 8,29
BiLSTM 0,0104 £0,0010 0,0001 &+ 0,0000  1,0100 % 0,0000 0,52 9,66
BiLSTMkp 0,0105 £ 0,0007 0,0001 40,0000  1,0100 % 0,0000 0,52 9,66
MoE 0,0953 40,0008 0,0010 40,0000 10,0950 =+ 0,0050 5,16 927,96
MoEkp 0,0956 £ 0,0011 0,0010 £ 0,0000 10,1300 £ 0,0000 5,16 27,96
DistilBERT 0,4443 £ 0,0016  0,0045 £ 0,0000 23,3260 % 0,0049 11,86 65,84
DistilBERT«p 0,4439 £+ 0,0016 0,0045 + 0,0000 23,4820 + 0,0172 11,86 65,84
DistilmBERT 0,4457 £ 0,0028 0,0045 £ 0,0000 23,5600 % 0,0283 11,86 135,39
DistiimBERTkp 0,4447 £ 0,0026  0,0045 £ 0,0000 23,4550 £ 0,0354 11,86 135,39

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 7 — Métricas de eficiéncia computacional e impacto ambiental dos modelos para o nivel

de Etapa.
. Tempo de A
Modelo gC0O,eq/kWh  Energia (kWh) . FLOPs (T) Parametros (M)
Inferéncia (s)

PetroBERT gerTimbau  0,8408 £ 0,0247  0,0085 £ 0,0003  202,7220 £ 1,4348 23,71 109,12
PetroBERT mgert  0,8373 +0,0159  0,0085 & 0,0002 203,5080 +2,1273 23,71 178,05
CNN 0,0157 40,0007 0,0002 4+ 0,0000  0,7969 + 0,0004 0,16 8,39
CNNkp 0,0158 £ 0,0008 0,0002 £ 0,0000  0,7970 £ 0,0005 0,16 8,39
BiLSTM 0,0105 £ 0,0010 0,0001 £ 0,0000  1,0100 %= 0,0000 0,52 9,79
BiLSTMkp 0,0103 £ 0,0007 0,0001 &+ 0,0000  1,0100 % 0,0000 0,52 9,79
MoE 0,0961 £ 0,0023 0,0010 40,0000 10,1470 = 0,0051 5,17 29,31
MoEkp 0,0954 40,0012 0,0010 40,0000 10,1600 =+ 0,0000 5,17 29,31
DistilBERT 0,4445 + 0,0011 0,0045 £ 0,0000 23,4020 £ 0,0075 11,86 65,98
DistilBERTkp 0,4439 £ 0,0012 0,0045 £ 0,0000 23,5320 % 0,0098 11,86 65,98
DistilmBERT 0,4449 £ 0,0030 0,0045 + 0,0000 23,5040 + 0,0612 11,86 135,52
DistilmBERT «p 0,4446 40,0020 0,0045 40,0000 23,5170 «+ 0,0051 11,86 135,52

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os dados evidenciam uma disparidade de magnitude entre as familias de modelos, ten-
déncia que permanece constante independentemente do nivel de granularidade da classificacao.
As arquiteturas fundamentadas no BERT estabelecem o teto de consumo de recursos. Nesses
casos, a laténcia média oscila entre 201 e 203 s, associada a um consumo energético de 0,0085
kWh e a emissdes de gCOseq/kWh superiores a 0,83 por inferéncia. O volume de FLOPs atinge
a expressiva marca de 23,71 T, fator determinante para o elevado tempo de processamento

verificado.

Em contrapartida, o DistilBERT e suas variantes apresentaram uma laténcia média de
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aproximadamente 23,3 s, o que corresponde a uma aceleracdo de quase nove vezes em relacao
ao modelo professor. O consumo de energia e as emissdes de gCOyeq/kWh também sofreram
reducdo da ordem de 50%, fixando-se em cerca de 0,0045 kWh e 0,44, respectivamente.
Observa-se que, embora a quantidade de parametros varie entre 65 M para o DistilBERT e
135 M para o DistiimBERT, o tempo de inferéncia manteve-se similar. Tal comportamento
sugere que a profundidade da rede, definida pelo nimero de camadas, exerce influéncia mais

determinante sobre a laténcia do que a largura da camada de embeddings no cendrio analisado.

Por sua vez, os modelos nao baseados em BERT representam o extremo da eficiéncia
computacional. As arquiteturas CNN e BiLSTM operam com laténcias da ordem de 0,79 s e
1,01 s, respectivamente, o que corresponde a uma velocidade de processamento cerca de 200
vezes superior a do PetroBERT. Nesse cenério, o consumo energético mostra-se praticamente
desprezivel, situando-se entre 0,0001 e 0,0002 kWh, ao passo que as emissdes de gCOseq/kWh
equivalente sdo minimas, com valores préximos a 0,01. J4 o modelo MoE ocupa uma posicdo
intermediaria, com laténcia de aproximadamente 10 s e emissGes em torno de 0,09, oferecendo,

assim, um equilibrio entre as arquiteturas LSTM e CNN e aquelas da familia BERT.

A analise comparativa das trés tabelas revela que a variacdo nos indicadores de eficiéncia
entre os niveis de Atividade, Operacdo e Etapa mostra-se marginal, restringindo-se as casas
decimais. A titulo de exemplo, o niimero de parametros do PetroBERT ggrTimbau €leva-se de
108,93 M para apenas 109,12 M. Esse comportamento confirma que o custo computacional
é dominado pelo backbone da rede neural em detrimento da camada de classificacdo final,
tecnicamente denominada head, cujo aumento dimensional necessario para acomodar um maior

numero de classes exerce impacto negligenciavel sobre o custo total.

Os resultados validam a hipdtese de que a compressdo de modelos via destilacdo ndo
constitui apenas uma otimizacao tedrica, mas sim uma necessidade concreta para a viabilidade
da implantacdo de sistemas. A técnica de KD ndo adicionou overhead computacional aos
modelos alunos, fato observavel ao se compararem a CNN e a CNNkp, cujos tempos de execucdo
se mostraram estatisticamente idénticos. Tal evidéncia comprova que o custo associado a KD
restringe-se exclusivamente a fase de treinamento, denominada offline, o que resulta em uma

etapa de inferéncia, ou online, isenta de custos adicionais.

4.3 Validacao estatistica de equivaléncia e superioridade

Nesta etapa de avaliacdo, os resultados de desempenho sdo submetidos a um rigoroso
escrutinio estatistico com o intuito de determinar a significancia das diferencas observadas
entre o modelo baseline PetroBERT e as arquiteturas propostas. O objetivo primordial desta
analise consiste em validar se a reducdo da complexidade computacional acarreta uma perda
de precisao estatisticamente relevante ou se os modelos comprimidos podem ser considerados

equivalentes ao estado da arte. A fundamentac3o deste estudo baseia-se nos dados apresentados
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nas Tabelas 8, 9 e 10, utilizando-se o teste-t pareado com a correcao de Holm-Bonferroni e a

métrica d de Cohen para mensurar a magnitude do efeito da diferenca.

Com o objetivo de assegurar a robustez das inferéncias sobre a equivaléncia ou a
superioridade dos modelos propostos em relacdo ao baseline, procedeu-se a uma analise
estatistica rigorosa dos resultados obtidos nas validacdes cruzadas. Preliminarmente, a aderéncia
dos dados de desempenho referentes ao F1-Score a distribuicao gaussiana foi verificada por meio
do teste de normalidade de Shapiro-Wilk. Os resultados indicaram que a distribuicdo majoritaria
das amostras nao viola a premissa de normalidade ao apresentar um valor de p > 0,05, fato

que fundamenta a utilizacdo de testes paramétricos para a comparacdo das médias.

Nesse contexto, adotou-se o teste-t pareado como o principal instrumento para a
verificacdo de hipdteses. A selecdo dessa variante justifica-se pelo desenho experimental
estabelecido, no qual os distintos modelos foram avaliados sobre as mesmas instancias de
teste, fato que configura uma dependéncia direta entre as observacdes. Consequentemente, o
teste avaliou a hipdtese nula Hy, a qual postula que a diferenca média de desempenho entre o
modelo baseline PetroBERT ggrTimbay € @S arquiteturas compactas € igual a zero, enquanto a
hipdtese alternativa H; pressupbe a existéncia de uma diferenca estatisticamente significativa

entre as médias comparadas.

Tendo em vista que a validacdo implica o confronto simultaneo de multiplos modelos
contra um unico baseline, eleva-se o risco de ocorréncia de erros do Tipo |, tecnicamente
denominados falsos positivos. Para mitigar a obtencdo de conclusdes espurias decorrentes desse
fendmeno, aplicou-se a correcdo de Holm-Bonferroni aos valores de p. Tal método ajusta o
nivel de significancia de forma sequencial e é reconhecido por oferecer um controle eficaz da
Taxa de Erro Familiar, ou Family-Wise Error Rate (FWER) em inglés, destacando-se por ser
menos conservador e por apresentar maior poder estatistico em comparacdo a correcdo de

Bonferroni tradicional.

Por fim, reconhecendo-se que a significancia estatistica expressa pelo valor de p nao
implica necessariamente relevancia pratica, procedeu-se ao calculo da métrica de tamanho
de efeito d de Cohen. Esse coeficiente quantifica a magnitude da diferenca padronizada
entre as médias de desempenho dos modelos, permitindo uma avaliacdo mais robusta da
utilidade das arquiteturas propostas. Para a interpretacdo dos resultados, adotaram-se os
limiares convencionais. Dessa forma, torna-se possivel distinguir as diferencas que, embora
estatisticamente significativas devido a dimens3o da amostra, podem se revelar negligenciaveis

sob a dtica da aplicacdo real na engenharia de petréleo.
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Tabela 8 — Resultados do teste-t pareado e tamanho de efeito comparando os modelos propostos
ao baseline no nivel de Atividade.

Modelo p-valor d de Cohen Hipdtese Efeito
CNN 0,0091 4,9913 Rejeitada  Grande
CNNkp 0,0067 5,9879 Rejeitada  Grande
BiLSTM 0,0076 5,1188 Rejeitada  Grande
BiLSTMkp 0,4237 1,2318 Aceita Grande
MoE 0,0004 12,3245 Rejeitada  Grande
MoEkp 0,0091 5,3738 Rejeitada  Grande
DistilBERT 0,7435 0,2968 Aceita Pequeno
DistilBERTkp 0,5972 0,8676 Aceita Grande
DistilmBERT 0,0701 2,8291 Aceita Grande

DistilmBERTkp  0,0409 3,2629 Rejeitada  Grande
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Resultados do teste-t pareado e tamanho de efeito comparando os modelos propostos
ao baseline no nivel de Operac3o.

Modelo p-valor d de Cohen Hipédtese Efeito
CNN 0,0002 15,1443 Rejeitada  Grande
CNNkp 0,0006 9,6113 Rejeitada  Grande
BiLSTM 0,0000 28,6557 Rejeitada  Grande
BiLSTMkp 0,0006 12,5148 Rejeitada  Grande
MoE 0,0000 25,2825 Rejeitada  Grande
MoEkp 0,0210 2,8159 Rejeitada  Grande
DistilBERT 0,0600 1,2329 Aceita Grande

DistilBERT kp 0,0197 2,5196 Rejeitada  Grande

DistiimBERT 0,0197 3,3795 Rejeitada  Grande

DistimBERTkp  0,0010 8,0375 Rejeitada  Grande
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10 — Resultados do teste-t pareado e tamanho de efeito comparando os modelos
propostos ao baseline no nivel de Etapa.

Modelo p-valor d de Cohen Hipédtese Efeito
CNN 0,0000 29,4073 Rejeitada  Grande
CNNkp 0,0001 13,7417 Rejeitada  Grande
BiLSTM 0,0001 18,9112 Rejeitada  Grande
BiLSTMkp 0,0005 10,6673 Rejeitada  Grande
MoE 0,0001 20,8928 Rejeitada  Grande
MoEkp 0,0009 9,2972 Rejeitada  Grande
DistilBERT 0,1472 2,4108 Aceita Grande
DistilBERTkp 0,2192 —0,8460 Aceita Grande
DistiimBERT 0,1472 1,4469 Aceita Grande
DistilmBERTkp  0,0192 —3,2718 Rejeitada  Grande

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os testes de hipotese revelam cenérios distintos de equivaléncia que variam conforme
o nivel hierarquico e a familia do modelo analisado. No nivel de Atividade, observa-se que
o modelo DistilBERT obteve um valor de p igual a 0,7435, o que resultou na aceitacao da
hipdtese nula de equivaléncia em relacdo ao baseline, comportamento igualmente verificado
para o DistilBERTkp e para o DistimBERT. Tal desfecho é corroborado por um d de Cohen
de 0,2968 para o primeiro modelo, valor classificado como um efeito pequeno que indica uma
sobreposicao quase total das distribuicoes de desempenho, ao passo que os demais apresentaram
efeito grande. De maneira surpreendente, a BiLSTMgp também teve a hipdtese de equivaléncia
aceita com um valor de p de 0,4237, embora apresente um tamanho de efeito grande, com d
igual a 1,23, o que sugere uma alta variancia nos resultados. Em contrapartida, os modelos
classicos sem destilacao, como CNN e MoE, tiveram a hipétese de equivaléncia rejeitada ao

apresentarem valores de p criticos inferiores a 0,01 e efeitos grandes, com d superior a 4,9.

No cenério de Operacdo, caracterizado por sua maior complexidade, verifica-se que
a maioria dos modelos n3o sustenta a equivaléncia estatistica em relacdo ao baseline. As
arquiteturas recorrentes e convolucionais apresentam valores de d de Cohen elevados, variando
de 9,6 a 28,6, indices que denotam uma degradacao de desempenho expressiva e inquestionavel.
A (nica excecdo reside no DistilBERT, que permanece estatisticamente equivalente ao modelo
professor com um valor de p igual a 0,0600, resultado situado no limiar da significancia ao se
considerar um nivel de significancia de 0,05. Tal métrica é acompanhada por um tamanho de
efeito grande, com d igual a 1,23, o que indica que, embora a hipétese nula ndo tenha sido

rejeitada, existe uma distancia pratica perceptivel entre o desempenho dos modelos comparados.

Por fim, ao se analisar o nivel de Etapa, identificam-se novamente os fenomenos
estatisticos de inversdo. Os modelos DistilBERT e DistilBERTkp, ao registrarem valores de
p iguais a 0,1472 e 0,2192 respectivamente, tiveram suas hipdteses de equivaléncia aceitas.
Um aspecto crucial dessa andlise refere-se aos valores negativos do d de Cohen observados nos
modelos destilados, atingindo —0,8460 para o DistilBERTkp € —3,2718 para o DistilmBERTkp.
No caso especifico do DistimBERTkp, a hipdtese de equivaléncia foi rejeitada com um valor
de p de 0,0192. Entretanto, a magnitude negativa do efeito confirma que a diferenca observada
é significativa em favor do modelo comprimido, o que demonstra sua superioridade estatistica

em relacdo ao baseline.

A visualizacdo tabular dos dados estatisticos permite identificar trés agrupamentos
distintos de comportamento. O primeiro constitui um cluster de rejeicdo robusta, formado
pelas arquiteturas CNN, BiLSTM e MoE, considerando-se tanto as versdes originais quanto
aquelas submetidas a aplicacao de KD. Independentemente do nivel analisado, esses modelos
apresentam valores de p préximos a zero e efeitos de magnitude extrema, com o coeficiente d
superior a 5. A consisténcia desses resultados entre as tabelas indica que a inferioridade de tais
modelos n3o decorre de variacdes aleatdrias, mas reflete uma limitacdo arquitetural intrinseca

para a tarefa em questao.
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Identifica-se também um cluster de equivaléncia que estabelece uma zona de Pareto,
no qual o DistilBERT puramente pré-treinado figura como o nico modelo a manter o status
de hipdtese aceita em todos os trés niveis hierarquicos. Essa caracteristica é evidenciada pelos
baixos valores de d de Cohen apresentados na Tabela 8 e pela resiliéncia do valor de p acima

de 0,05 nas demais avalia¢des.

Por fim, observa-se um cluster de inversdo de desempenho na tabela referente a Etapa,
onde os valores negativos de d de Cohen para os modelos destilados sinalizam uma ruptura
no padrdo. Esse comportamento demarca o ponto em que a compressao deixa de ser uma

concessao de performance para se tornar uma vantagem de generalizac3do.

4.4  Quantificacdo do ganho por destilacdo de conhecimento

Esta secdo dedica-se a isolar e quantificar a contribuicao especifica da técnica de KD no
desempenho preditivo das arquiteturas avaliadas. O objetivo primordial consiste em verificar se,
e em que proporcao, a transferéncia de conhecimento do modelo professor, aqui representado
pelo PetroBERT gerTimbau, Para os modelos alunos resulta em ganhos de generalizacao que
justifiquem o custo adicional de treinamento. A analise fundamenta-se na Tabela 11, que
consolida os valores absolutos de F1-Score obtidos pelos modelos ao confrontar os cenarios com
e sem a aplicacdo de KD e a variacdo correspondente indicada como AF'1. Adicionalmente, a

discussdo baseia-se nas figuras que ilustram o ganho ou a perda de desempenho por arquitetura.

Tabela 11 — Quantificacdo do ganho ou perda de desempenho obtido através da técnica de
KD nos trés niveis hierarquicos.

Nivel de Classificacao

Arquitetura Atividade Operacao Etapa

F1 Flxp AF1 F1 Flxp AF1 F1 Flxp AF1
CNN 0,6121 0,5730 —0,0391 0,2518 0,3044 0,0526 0,1799 0,2260 0,0461
BiLSTM 0,6723 0,8037 0,1143 0,2480 10,3681 0,1201 0,2492 0,3616 0,1124
MoE 0,7430 0,8030 0,0600 0,3322 0,4930 0,1470 0,3743 0,4412 0,0672

DistiiBERT  0,8258 0,8180 —0,0078 10,5563 0,5222 —0,0341 0,4722 0,4954 0,0231
DistimBERT 0,8189 0,8159 —0,0030 0,5382 0,5316 —0,0013 0,4770 0,5023 0,0266
Fonte: Elaborada pelo autor.




Figura 17 — Impacto da KD no desempenho preditivo para o nivel de Atividade.
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Figura 18 — Impacto da KD no desempenho preditivo para o nivel de Operacéo.
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Figura 19 — Impacto da KD no desempenho preditivo para o nivel de Etapa.
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A Tabela 11 revela um comportamento heterogéneo da KD, o qual se mostra fortemente
correlacionado tanto a arquitetura do modelo aluno quanto a complexidade da tarefa. Nesse
panorama, o modelo BiLSTM apresentou os ganhos mais consistentes e expressivos em todos
os cenarios avaliados, registrando incrementos de AF'1 iguais a 0,1143 no nivel de Atividade,
0,1201 em Operacao e 0,1124 em Etapa. O modelo MoE seguiu uma tendéncia similar, com
destaque para o nivel de Operacdo, no qual a destilacdo impulsionou o F1-Score de 0,3322
para 0,4930. Esse salto de 0,1470 representa o maior ganho registrado neste estudo. Por
outro lado, a arquitetura CNN demonstrou instabilidade, evidenciada por uma degradacao de
desempenho no nivel de Atividade equivalente a —0,0391. Contudo, nos niveis subsequentes de
maior granularidade, a técnica mostrou-se benéfica, resultando em ganhos de 0,0526 e 0,0461

para Operacdo e Etapa, respectivamente.

Ja no que tange aos modelos baseados em atencao, especificamente o DistilBERT e o
DistiimBERT, a destilacao apresentou retornos marginais ou negativos nos niveis hierarquicos
superiores. Em Atividade e Operacdo, registraram-se perdas leves, exemplificadas pela reducao
de 0,0341 no DistilBERT para o nivel de Operacdo. Entretanto, observa-se uma inversdo crucial
no nivel de Etapa, considerado o mais complexo, no qual ambos os modelos obtiveram ganhos
positivos com AF'1 de aproximadamente 0,02. Esse resultado indica que a destilacdo auxiliou
na desambiguacdo de classes mais finas, favorecendo a generalizacdo em tarefas de maior

granularidade.

As representacdes graficas permitem visualizar a magnitude do impacto e a inversdo

de tendéncias observadas no experimento. No que tange ao nivel de Atividade, o grafico é
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dominado pela barra positiva referente a BiLSTM, a qual ultrapassa o valor de 0,10 e estabelece
um contraste com o desempenho negativo da CNN. Visualmente, nota-se que, para tarefas
de alto nivel, modelos que ja possuem alta capacidade, como as variantes BERT, n3o obtém
beneficios significativos com a aplicacdo de KD ao apresentarem variaces préximas a zero ou
levemente negativas. Ja em relacdo ao nivel de Operacdo, a disparidade se acentua, uma vez
que os resultados da BiLSTM e do MoE indicam ser a destilacdo fundamental para que esses

modelos atinjam um patamar aceitavel de performance.

O DistilBERT, por sua vez, apresenta sua retracdo mais acentuada, o que sugere
um conflito entre o aprendizado supervisionado direto e a imitacdo do professor nesse nivel
especifico. Por fim, a analise das Etapas exibe um padrao visual singular no qual todas as barras
sao positivas, sem registros abaixo do eixo zero. Tal comportamento ilustra que, a medida que
a tarefa se torna mais complexa e ruidosa, a orientacdo do professor torna-se universalmente

benéfica, independentemente da arquitetura do modelo aluno.

Os resultados obtidos corroboram a teoria da lacuna de capacidade abordada por Zhang
et al. (2023b) no contexto da KD. Observa-se que arquiteturas dotadas de viés indutivo forte e
menor capacidade de modelagem de dependéncias de longo alcance, a exemplo da BiLSTM e
do MoE, extraem o maximo proveito da KD. O conhecimento obscuro contido nos logits do
professor fornece relacdes entre classes que esses modelos ndo conseguiriam assimilar apenas
por meio dos rétulos rigidos, os quais sdo comumente representados por vetores one-hot.
Especificamente para a BiLSTM, a destilacdo atuou como uma correcio de arquitetura, o que

permitiu a0 modelo emular o mecanismo de atencdo caracteristico do professor.

Em relacdo ao DistilBERT aplicado a tarefas de menor complexidade, a exemplo do
nivel de Atividade, nota-se que o modelo aluno ja possui capacidade suficiente para assimilar os
padroes intrinsecos aos dados. Consequentemente, a introducao da funcdo de perda associada
a destilacdao pode ter atuado como um elemento de ruido ou de regularizacao excessiva, o que
obstaculizou o ajuste fino ideal e justifica os valores negativos de AF'1. Contudo, observa-se
uma inversao dessa légica no nivel de Etapa, dada a natureza da tarefa, caracterizada pela
presenca de multiplas classes e fronteiras de decisdo ténues. Nesse cenario, a KD desempenhou o
papel de um regularizador benéfico ao orientar o modelo aluno em direcdo a uma generalizacdo

mais robusta, o que resultou nos ganhos evidenciados na Tabela 11.

A queda de desempenho da textC'N N no nivel de Atividade sugere que a estrutura
local das convolucdes pode ter entrado em conflito com as distribuicdes de probabilidade globais
geradas pelo modelo professor BERT, o que ocasionou um efeito de transferéncia negativa. Em
contrapartida, nos niveis mais granulares, nos quais padrdes locais e palavras-chave especificas
sdo determinantes para a classificacdo, observou-se que esse conflito foi dissipado, permitindo

que a arquitetura extraisse maior proveito do conhecimento destilado.
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4.5 Estabilidade operacional e consisténcia das predicoes

Nesta secao, a avaliacdo expande o escopo da métrica de desempenho médio, o F1-
Score, para investigar a confiabilidade operacional das arquiteturas propostas. Compreende-se
que, em um cendrio industrial critico, a consisténcia das predicoes é tao relevante quanto
a precisdo, uma vez que um modelo sujeito a alta variancia implica um risco operacional
elevado. Para quantificar essa caracteristica, examina-se a dispersao dos resultados obtidos
nas execucdes independentes utilizando o CV. A andlise fundamenta-se nos dados da Tabela
12, na inspecao dos boxplots de distribuicdo de F1 apresentados nas Figuras 21, 23 e 25, e
também nos graficos de barras de erro, ou error bars em inglés, os quais estdo dispostos nas

Figuras 20, 22 e 24, todos elaborados para os trés niveis hierarquicos.

Tabela 12 — Analise de estabilidade do F1-Score médio para os trés niveis hierarquicos.

Nivel de Classificacdo

Modelo Atividade Operacao Etapa

I o CV (%) I o CV (%) i o CV (%)
CNN 0,6121 0,0543 89715 0,2518 0,0262 10,4223 0,1799 0,0121  6,7290
CNNkp 0,5730 0,0535 19,3378 0,3044 0,0352 11,5654 0,2260 0,0233 10,3276
BiLSTM 0,6723 0,0380 5,6580 0,2480 0,0127 5,1166  0,2492 0,0150  5,9996
BiLSTMkp 0,7865 0,0412 52378 0,3681 0,0199 54111 0,3616 0,0138  3,8091
MoE 0,7430 0,0079  1,0642 0,3322 0,0073 3,1238 0,3743 0,0044 1,2158
MoEkp 0,8030 0,0045 0,5551 0,4930 0,0629 9,5401 0,4412 0,0049 0,8028
DistilBERT 0,8258 10,0024 0,2930 0,5563 0,0203 3,6559  0,4722 0,0047 1,0003

DistiiBERTkp  0,8180 0,0124 1,5108 0,5222 0,0267 5,1200 0,4954 0,0138  2,7903

DistilmBERT 0,8189 0,0010 0,1252 0,5382 0,0212 2,8792 0,4770 0,0057 1,6564

DistiimBERTkp 0,8159 0,0025 0,3077 0,5316 0,0024 0,3312 0,5023 0,0024  0,6693
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 20 — Intervalos de confianca do F1-Score indicando a robustez dos modelos para o nivel
de Atividade.
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Figura 21 — Boxplot da distribuicdo do F1-Score através das execucbes independentes para o
nivel de Atividade.
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Figura 22 — Intervalos de confianca do F1-Score indicando a robustez dos modelos para o nivel
de Operacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 23 — Boxplot da distribuicdo do F1-Score através das execucles independentes para o
nivel de Operacdo.
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Figura 24 — Intervalos de confianca do F1-Score indicando a robustez dos modelos para o nivel

de Etapa.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 25 — Boxplot da distribuicdo do F1-Score através das execucGes independentes para o

nivel de Etapa.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 12 evidencia discrepancias acentuadas na estabilidade observada entre as

diferentes familias de modelos. Os modelos baseados em mecanismos de atencdo destacam-se

pela robustez apresentada, como demonstra o DistiimBERT sem aplicacdo de KD, o qual
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atingiu um CV notavelmente baixo de 0,1252% no nivel de Atividade e de 1,65% no nivel de
Etapa. Por sua vez, a versao destilada DistiimBERT«p demonstrou consisténcia superior nos
niveis de maior complexidade ao registrar um C'V de apenas 0,33% em Operacdo e 0,66% em
Etapa, valores significativamente inferiores aos observados nos demais modelos avaliados. Em
contrapartida, as arquiteturas CNN apresentaram a maior volatilidade registrada no estudo,
com o CV da CNN oscilando entre 6,7% e 10,4%. Paradoxalmente, a aplicacdo da técnica de
destilacdo na CNNkp intensificou a instabilidade em todos os cenérios analisados, chegando a
atingir um pico de 11,56% no nivel de Operacdo. Tal comportamento sugere que o modelo
enfrenta dificuldades para convergir de forma consistente ao ser submetido ao processo de

imitacao do professor.

J4a a BiLSTM sustenta uma estabilidade considerada moderada, com o CV situando-se
em torno de 5%. Verifica-se que a técnica de destilacdo contribuiu para o aumento da robustez
no nivel de Etapa ao reduzir o coeficiente de 5,99% para 3,80%. Simultaneamente, identifica-se
uma anomalia no comportamento do modelo MoEkp no nivel de Operacdo. Embora essa
arquitetura apresente elevada estabilidade nos niveis de Atividade e Etapa, com indices de
0,55% e 0,80% respectivamente, o CV eleva-se abruptamente para 9,54% em Operac3do. Tal
disparidade sugere uma sensibilidade particular a esse conjunto de dados ou uma dificuldade de

convergéncia dos especialistas nesse nivel hierdrquico intermediario.

Os boxplots corroboram visualmente os dados tabulares apresentados. Nos graficos
referentes as trés hierarquias, percebe-se que as caixas representativas do intervalo interquartil
dos modelos CNN e BiLSTM sem a aplicacdo de KD sdo significativamente mais alongadas
e apresentam hastes extensas. Tal comportamento indica que, a depender da execucdo, o
modelo pode exibir um desempenho que oscila entre excelente e mediocre, o que caracteriza
baixa confiabilidade. Em contrapartida, os modelos DistilBERT, DistiimBERT e as variantes
do PetroBERT exibem caixas extremamente compactas, as quais muitas vezes se assemelham
a linhas horizontais. Isso denota que a convergéncia do modelo é robusta, independentemente

da inicializacao de seus parametros em uma determinada execucao.

Outrossim, a presenca de outliers na BiLSTMgp, identificada nas figuras de Atividade e
Operacao, constitui um alerta. Embora a mediana se eleve com a utilizacdo de KD, a existéncia
de execucbes com performance muito abaixo da média indica que a destilacdo, por si s, ndo
elimina totalmente o risco de uma ma inicializacdo em arquiteturas recorrentes. Ja nos modelos
PetroBERT, os outliers sao raros ou situam-se muito proximos da mediana, o que sinaliza alta

confiabilidade.

Observa-se que as barras de erro, que sintetizam a confiabilidade por meio do intervalo
| £ o, apresentam-se quase imperceptiveis para os modelos BERT, assemelhando-se a pontos
isolados. Identifica-se ainda um padrdo visual relevante caracterizado pela reducdo da amplitude
das barras de erro da BiLSTM em comparacdo a BiLSTMKD, notadamente na tarefa de Etapa,

o que valida a hipdtese de que o processo de destilacdo estabilizou essa arquitetura. Por fim, a
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figura referente a robustez dos modelos em Operacdo destaca a anomalia do MoEKD, cuja
barra de erro é perceptivelmente maior que a de seus pares baseados em BERT, comportamento

que diverge do padrdo de alta precisao sugerido por sua média de desempenho.

A estabilidade superior demonstrada pelas arquiteturas BERT, em especial o DistilBERT
e o DistilmBERT, é atribuida aos mecanismos de pré-treinamento e de atencao. Visto que
tais modelos partem de um estado de conhecimento linguistico prévio robusto, a etapa de
ajuste fino tende a convergir para minimos locais situados em regides de grande proximidade na
superficie de erro, independentemente do conjunto de dados empregado no treinamento. Em
contrapartida, modelos treinados a partir do zero ou que fazem uso de embeddings estaticos, a
exemplo da CNN e da BiLSTM, mostram-se altamente sensiveis a inicializacdo dos parametros

em cada execucao independente.

Nesse contexto, a influéncia da KD na estabilidade manifestou-se de maneira dual.
No caso da arquitetura recorrente BiLSTM, a técnica atuou como um agente estabilizador
ao reduzir a variancia por meio do fornecimento de soft targets, os quais oferecem sinais de
supervisdao mais ricos e consistentes em comparacao aos hard labels, orientando a descida do
gradiente de forma mais segura durante o treinamento. Em contrapartida, para a rede CNN, a
tentativa de replicar a complexa distribuicdo de probabilidade gerada pelo modelo BERT parece
ter introduzido ruido no processo de otimizacdo, o que exacerbou a instabilidade intrinseca

dessa arquitetura.

4.6 Sustentabilidade e trade-off entre desempenho e custo

Esta secdo final da andlise de resultados dedica-se a dimensdo da sustentabilidade
computacional, em estrita consonancia com os principios de Green Al. O objetivo central
consiste em quantificar o custo ambiental associado ao desempenho preditivo por meio da
mensuracdo da relacdo de trade-off entre a precisao do modelo e sua pegada ecoldgica. A
avaliacdo fundamenta-se nas Tabelas 13, 14 e 15, as quais detalham as reducdes percentuais
relativas representadas pelo simbolo A. Tais métricas referem-se a variacao de desempenho
no F1-Score, a emissdo de gCOyeq/kWh e ao consumo energético quando confrontadas com
o modelo de referéncia PetroBERTBERTimbau. Adicionalmente, emprega-se a analise das
Fronteiras de Pareto, ilustradas nas Figuras 26, 27, 28, 29, 30 e 31, com o intuito de correlacionar
a eficacia aferida pelo F1-Score com o custo medido pelo tempo de inferéncia e pela emissdo

de gCO4eq/kWh, o que viabiliza a identificacdo das solugBes timas.
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Tabela 13 — Reducdo percentual relativa de F1-Score, emissGes de gCOzeq/kWh e consumo
energético em comparacao ao baseline para o nivel de Atividade.

Modelo A F1 (%) A CO; (%) A Energia (%)
CNN 25,9670 98,0320 98,0320
CNNko 30,6960 98,1013 98,1013
BiLSTM 18,6904 98,6705 98,6705
BiLSTMkp 4,8687 98,7660 98,7660
MoE 10,1336 88,6071 88,6071
MoExp 2.8742 88,5358 88,5358
DistilBERT 0,1179 46,8728 46,8728
DistilBERTkp 1,0629 47,0378 47,0378
DistiimBERT 0,9552 46,9897 46,9897
DistiimBERTkp 1,3134 46,9604 46,9604

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 14 — Reducdo percentual relativa de F1-Score, emissdes de gCOseq/kWh e consumo
energético em comparacao ao baseline para o nivel de Operacdo.

Modelo A F1 (%) A CO,; (%) A Energia (%)
CNN 56,3791 98,1144 98,1144
CNNkp 47,2686 98,0742 98,0742
BiLSTM 57,0358 98,7490 98,7490
BiLSTMkp 36,2332 98,7396 98,7396
MoE 43,1471 88,5495 88,5495
MoEkp 17,6926 88,5089 88,5089
DistilBERT 3,6362 46,6045 46,6045
DistilBERTkp 9,5435 46,6502 46,6502
DistilmBERT 7,8128 46,4361 46,4361
DistilmBERTkp 8,0345 46,5543 46,5543

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 15 — Reduc3o percentual relativa de F1-Score, emisses de gCOzeq/kWh e consumo
energético em comparacao ao baseline para o nivel de Etapa.

Modelo A F1 (%) A CO, (%) A Energia (%)
CNN 62,9487 98,1306 98,1306
CNNko 53,4609 98,1209 98,1209
BiLSTM 48,6722 98,7523 98,7523
BiLSTMkp 25,5270 98,7733 98,7733
MoE 23,2742 88,5663 88,5663
MoEkp 9,4243 88,6482 88,6482
DistilBERT 2,7368 47,1396 47,1396
DistilBERTkp —2,0310 47,2101 47,2101
DistiimBERT 2,2118 47,0924 47,0924
DistiimBERTkp  —3,2647 47,1254 47,1254

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 26 — Fronteira de Pareto relacionando o Tempo de Inferéncia versus F1-Score para
identificacdo de modelos 6timos em Atividade.
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Figura 27 — Fronteira de Pareto relacionando o Tempo de Inferéncia versus F1-Score para
identificacdo de modelos 6timos em Operacao.
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Figura 28 — Fronteira de Pareto relacionando o Tempo de Inferéncia versus F1-Score para
identificacdo de modelos 6timos em Etapa.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 29 — Fronteira de Pareto relacionando o a Emissdo de gCOseq/kWh versus F1-Score
para identificacdo de modelos étimos em Atividade.
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Figura 30 — Fronteira de Pareto relacionando o a Emissdo de gCOseq/kWh versus F1-Score
para identificacdo de modelos 6timos em Operacio.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 31 — Fronteira de Pareto relacionando o a Emissdo de gCOseq/kWh versus F1-Score
para identificacdo de modelos 6timos em Etapa.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os dados revelam que a eficiéncia energética e a reducdo de emissGes constituem

propriedades intrinsecas da arquitetura, mantendo-se constantes independentemente do nivel
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de classificacdo analisado. Em contrapartida, a perda de desempenho avaliada pelo F1-Score
exibe variacbes drasticas, as quais se mostram diretamente condicionadas a complexidade da

tarefa em questdo.

As arquiteturas ndo baseadas em BERT destacam-se por oferecerem reducdes substan-
ciais de impacto ambiental. Observa-se que a CNN e a BiLSTM proporcionam uma economia
de energia e uma diminuicdo de emissdes de gCOseq/kWh situadas na faixa de 98,03% a
98,77% em todos os cenérios analisados. Contudo, o comprometimento do desempenho predi-
tivo revela-se proibitivo, haja vista que, no nivel de Atividade, a CNN registra uma queda de
25,97% no F1-Score, perda que se acentua para 62,95% no nivel de Etapa. Tal degradacio
inviabiliza a aplicacdo pratica desses modelos, a despeito de sua notével eficiéncia ecolégica. Em
contrapartida, a familia DistilBERT apresenta uma reducdo consistente de emissdes e consumo
energético proxima a 47%, com valores que oscilam entre 46,60% e 47,21%. Diferentemente
do observado nas arquiteturas mais leves, a penalidade de desempenho associada a esse ganho
ambiental mostra-se minima, uma vez que, no nivel de Atividade, o DistilBERT sacrifica apenas

0,11% de F1-Score para obter quase 47% de economia energética.

Um resultado digno de nota observa-se no tocante a classificacdo de Etapas. O modelo
DistilBERTkp apresentou um AF'1 de —2,03%, sendo imperativo destacar que, na métrica
de perda de desempenho adotada, um valor negativo denota um ganho efetivo. Dessa forma,
tal modelo n3o apenas reduziu o consumo de energia em 47,21%, como também superou
a precisdo do baseline em 2,03%. Comportamento anélogo verifica-se no DistimBERTkp, o
qual registrou um AF'1 de —3,26%. O MoE posicionou-se como um meio-termo, oferecendo
reducdes de carbono na casa de 88%, mas com penalidades de F1 significativas em tarefas
complexas (perda de 43,15% em Operacdes), embora a versdo KD tenha amortecido essa
queda para 17,69%.

As figuras apresentadas ilustram as Fronteiras de Pareto, nas quais o eixo das abcissas
(x) denota o F1-Score, objetivo de maximizac3o, enquanto o eixo das ordenadas (y) representa
a Emissdo de gCOseq/kWh ou o Tempo de Inferéncia, métricas sujeitas a minimizacdo. Em
todos os graficos, a fronteira exibe uma forma convexa acentuada que se assemelha visualmente
a um "L"invertido ou a um "cotovelo". Tal configuracdo evidencia a existéncia de trade-offs
nao lineares, situacdao em que pequenos ganhos de desempenho na regido superior direita,
ocupada pelos modelos PetroBERT, acarretam aumentos exponenciais em emissdes e tempo de
processamento. Observa-se que os pontos vermelhos, indicativos da Fronteira Otima, dominam
consistentemente os pontos cinzas, referentes as tentativas dominadas. A andlise visual permite
constatar que as versdes submetidas a destilacdo de conhecimento, a exemplo do DistilBERT «p
e da BiLSTMyp, tendem a deslocar os modelos para a direita em direcdo a um maior F1-Score
sem elevar os custos representados no eixo y, o que os posiciona efetivamente na fronteira de
eficiéncia.

No canto inferior esquerdo, caracterizado por baixa emissao e baixo F1-Score, encontram-
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se aglomerados os modelos CNN e BiLSTM. Essas arquiteturas mostram-se extremamente
rapidas e eficientes, posicionando-se préximas a zero no eixo ¥, porém distantes do desempenho
ideal projetado no eixo x. No ponto de inflexdo da curva, frequentemente denominado "joelho",
situam-se os modelos DistilBERT e DistiimBERT, juntamente com suas versoes destiladas.
Tais modelos representam o ponto de equilibrio do sistema, onde o desempenho aproxima-se
significativamente do maximo obtido pelo PetroBERT, mas com uma reducao substancial no
custo representado no eixo y. A similaridade visual observada entre os graficos de emissdo de
gCO2eq/kWh e de tempo de inferéncia corrobora a existéncia de uma relacdo linear direta
entre o tempo de uso de GPU ou TPU e a pegada de carbono gerada, o que confirma que a

otimizacdo de laténcia resulta diretamente em beneficios ambientais.

A andlise integrada das tabelas e das Fronteiras de Pareto consolida a premissa de que
os modelos de DL atuais, em especial aqueles fundamentados na arquitetura BERT, operam em
uma zona de retornos decrescentes. A inclinacao vertical da curva ao conectar o agrupamento
do DistilBERT ao do PetroBERT evidencia o elevado custo marginal da precisdo. Observa-se
que, para obter ganhos fracionarios de F1-Score, ou mesmo para registrar perda de desempenho
no cendrio especifico de Etapa, o sistema incorre na duplicacdo das emissdes de gCOseq/kWh e
em um aumento de oito vezes no tempo de inferéncia. O PetroBERT demonstra-se, portanto,
ambientalmente ineficiente para esta tarefa, pois situa-se na zona de saturacdo da curva, onde

o investimento energético nao se traduz em retorno proporcional de eficacia.

As arquiteturas baseadas em DistilBERT s3o identificadas como as soluces Pareto-
6timas preferenciais, visto que maximizam o desempenho antes que a curva de custo assuma
um comportamento exponencial. A KD atua ao deslocar esse ponto de operacao para a
direita, o que resulta em um maior F1-Score sem elevar o custo, otimizando dessa forma a
fronteira de eficiéncia do sistema. Em contrapartida, para cenarios que exigem um compromisso
intermediario, como dispositivos embarcados em campo (loT) ou ambientes com restri¢des
severas de bateria e energia, 0o MoEkp ou a BiLSTMgp tornam-se as alternativas racionais. Essas
arquiteturas sacrificam uma fracao da precisdo em troca de uma operacao virtualmente isenta
de custos computacionais significativos, alcancando reducdes de energia de aproximadamente
88% e 99%, respectivamente.

Embora as CNNs e LSTMs dominem o extremo esquerdo da fronteira, setor caracte-
rizado por um custo préximo a zero, tais arquiteturas falham no cumprimento do requisito
funcional minimo estabelecido. Elas representam, portanto, uma falsa economia, uma vez que
o reduzido consumo de recursos é acompanhado por uma utilidade pratica insuficiente. Esse
desempenho posiciona tais modelos em uma regido da fronteira que n3o satisfaz as exigéncias

operacionais demandadas pela inddstria de 6leo e gas.
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4.7 Consideracoes finais

A presente investigacao buscou determinar a viabilidade de conciliar a elevada capacidade
de generalizacdo dos modelos de linguagem no estado da arte, aplicados a classificacdo de BDPs
em pocos de petréleo, com os rigorosos requisitos de eficiéncia computacional demandados por
ambientes industriais. A analise integrada dos dados permite concluir que a compressao de
modelos, operacionalizada especificamente por meio da arquitetura DistilBERT em associacao
com a técnica de KD, n3o representa apenas uma alternativa factivel, mas a solucdo 6tima para

o problema abordado. A seguir, sintetizam-se as evidéncias que fundamentam tal conclus3o.

Os experimentos revelaram um padrdo consistente no qual a eficiéncia energética e a
reducio de emissdes manifestam-se como propriedades intrinsecas da arquitetura, mantendo-se
estaveis independentemente da granularidade da tarefa. Em contrapartida, o desempenho
preditivo mensurado pelo F1-Score mostrou-se sensivel a complexidade semantica dos dados.
Identificou-se uma relacdo de compromisso n3o linear, visto que, enquanto arquiteturas classicas
como a CNN e a BiLSTM oferecem reducées de custo computacional superiores a 98%, elas
falham na captura da semantica complexa dos BDPs. Tal limitacdo resulta em perdas de
desempenho proibitivas, as quais atingem o patamar de 62,95% no nivel de Etapa. Por outro
lado, as arquiteturas baseadas em Transformers destilados, representadas pelo DistilBERT,
atingiram um ponto de equilibrio ideal ao reduzirem o consumo de recursos em aproximadamente
47% com impacto marginal ou nulo na precisdo, chegando inclusive a superar o modelo professor

em tarefas de grao fino.

A hipotese central de que arquiteturas neurais de complexidade reduzida podem
substituir modelos massivos sem prejuizo operacional foi corroborada. Contudo, a anélise dos

resultados impoe a observacdo das seguintes nuances especificas:

» Os dados confirmam de maneira inequivoca a hipétese referente ao ganho de eficiéncia.
A substituicao do modelo de referéncia PetroBERT pelo DistilBERT resultou em uma
aceleracdo do tempo de inferéncia de cerca de nove vezes, o que corresponde a uma
reducdo de aproximadamente 202 segundos para 23,3 segundos por lote. Essa otimizacao
revela-se operacionalmente critica, uma vez que permite a transicdo de um processamento
em lote de longa duracdo para uma laténcia compativel com aplicacoes em tempo quase
real. Ademais, a diminuicdo na contagem de operacdes de ponto flutuante, que caiu de
23,71 T para 11,86 T, valida a adequacao desses modelos a arquiteturas de hardware com
restricoes de memoria e processamento, o que confirma que a reducao de parametros se

traduz diretamente em agilidade operacional.

» A hipdtese de manutencio de desempenho foi validada estatisticamente. No nivel de
Atividade, a aplicacdo do teste-t pareado demonstrou que o DistilBERT ¢ estatisticamente
equivalente ao estado da arte, apresentando um valor de p > 0,05. Resultados ainda mais

expressivos foram observados na validacao da hipétese em cenarios de alta complexidade,
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como na classificacdo de Etapa. Nessa tarefa, a técnica de KD mitigou a degradacdo
preditiva a ponto de inverter a légica de perda esperada, uma vez que o modelo aluno
DistilmBERTkp superou o desempenho do professor. Tal fendmeno evidencia que a menor
capacidade do modelo, quando devidamente orientada, atua como um regularizador

eficaz contra o sobreajuste em dados ruidosos.

Os resultados obtidos corroboram a hipotese de alinhamento com os principios de
Green Al. A reducdo de aproximadamente 47% nas emissdes de gCOyeq/kWh evidencia que a
adocdo de modelos eficientes transcende a esfera puramente técnica, configurando-se também
como um imperativo de responsabilidade ecolégica. Adicionalmente, a simplicidade arquitetural
inerente aos modelos destilados, caracterizada pela reducdo de 109 milhdes para 66 milhdes de
parametros, favorece a integracdo em sistemas legados e em dispositivos de borda, no contexto
de Edge Al. Tal caracteristica assegura maior longevidade e escalabilidade a solucao proposta

quando comparada ao modelo monolitico utilizado como baseline.

O objetivo geral de desenvolver e validar arquiteturas eficientes voltadas a indistria de
petréleo e gas foi plenamente atingido. As evidéncias experimentais, consolidadas nas analises
das Fronteiras de Pareto, demonstram que as arquiteturas propostas ocupam a regiao de
eficiéncia 6tima, correspondente ao ponto de inflexdo ou cotovelo da curva, onde se observa
o equilibrio entre precisao e custo. O estudo comprovou a viabilidade de mitigar o custo
computacional intrinseco ao DL sem sacrificar a acuracia necessaria para a tomada de decisdo
industrial, o que estabelece um arcabouco metodolégico robusto e passivel de transferéncia

para outros dominios de NLP industrial.

No mais, a otimizacdo via KD revelou-se crucial para modelos ndo baseados em
Transformers, a exemplo da BiLSTM, ao elevar seu patamar de desempenho, além de atuar
como um mecanismo de refinamento de robustez para Transformers em tarefas complexas. A
comparacao direta com o PetroBERT evidenciou que os modelos massivos operam em uma
zona de retornos decrescentes, na qual o custo marginal para a obtencao de ganhos fracionarios
no F1-Score se torna injustificavel. Ao igualarem o baseline em tarefas gerais e o superarem
em cenarios especificos, os modelos leves colocam em xeque a hegemonia das arquiteturas de

grande porte para tarefas de classificacdo em dominio fechado.

A reducio da variabilidade, caracterizada por um C'V inferior a 1% para os Transformers
destilados, atende aos requisitos de previsibilidade exigidos pelo setor industrial. A estabilidade
demonstrada assegura a confiabilidade da automacdo na anélise de BDPs, reduzindo a laténcia
deciséria em campo e permitindo a realocacao de especialistas, anteriormente dedicados a
triagem manual, para atividades de maior valor agregado. No ambito académico, o estudo
oferece contribuicdes relevantes ao demonstrar empiricamente a teoria da lacuna de capacidade
no processo de destilacdo e ao propor uma metodologia de avaliacdo que integra métricas

de Green Al ao desempenho preditivo. Tais constatacGes apresentam elevado potencial de
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disseminacdo em conferéncias voltadas a Inteligéncia Artificial aplicada e a sustentabilidade

computacional.

Apesar do éxito geral alcancado, os dados apontaram limitacGes intrinsecas as arqui-
teturas puramente convolucionais, como a CNN, que falharam na captura de dependéncias
de longo prazo, tornando-se inviaveis para o processamento de textos técnicos complexos a
despeito da rapidez de execucdo. Adicionalmente, observou-se uma saturacao da técnica de KD
em tarefas simples, a exemplo da classificacao de Atividade, para modelos que ja demonstravam
competéncia, como o DistilBERT. Nesse cenério, a transferéncia de conhecimento nao gerou
ganhos adicionais, o que indica a existéncia de um teto de performance para a arquitetura sob

tais condicoes.

Em sintese, este estudo consolida a tese de que a definicdo de estado da arte na
aplicacdo industrial de IA deve ser reorientada, deslocando-se da maximizacdo isolada de
métricas de acuracia para a otimizacao do equilibrio entre precisao, laténcia e sustentabilidade.
As arquiteturas destiladas, validadas tanto estatistica quanto ambientalmente, emergem como a
solucdo Pareto-6tima, o que fundamenta a transicao para as conclusoes gerais desta dissertacao.
Fica estabelecido, portanto, que a eficiéncia ndo atua como antagonista da eficacia, mas sim

como uma aliada imprescindivel para a computacao moderna.
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5 Conclusao

A presente dissertacao abordou o desafio critico da classificacdo automatica de BDPs na
industria de petroleo e gas, cenario caracterizado pelo vasto volume de dados nao estruturados
e pela necessidade imperativa de suporte a decisao em tempo real. Embora os modelos de
DL baseados em codificadores dos Transformers, como o PetroBERT, tenham estabelecido
o estado da arte em termos de eficacia preditiva, sua aplicacao pratica enfrenta barreiras
significativas relacionadas ao elevado custo computacional, a alta laténcia de inferéncia e ao
consumo energético proibitivo para ambientes com restricoes de hardware. A pesquisa ratificou
a motivac3do, tanto industrial quanto cientifica, de transcender a busca exclusiva pela acuracia,
posicionando o estudo na intersecdo entre o PLN aplicado e a Green Al. A investigacao
evidenciou que a dependéncia de arquiteturas massivas e superparametrizadas, embora eficazes,
revela-se insustentavel em termos operacionais. Tal cendrio impde a necessidade de solucdes

capazes de harmonizar a precisdo semantica com a eficiéncia no consumo de recursos.

Para mitigar as limitacdes identificadas, o estudo adotou uma metodologia sistematica e
comparativa, investigando um espectro diversificado de arquiteturas neurais eficientes, incluindo
CNNs, BiLSTMs e modelos baseados em BERT compactos, como o DistilBERT, além de
arquiteturas modulares como o MoE. A estratégia metodoldgica integrou técnicas avancadas
de compressdo e otimizacao, com énfase na KD, utilizada para transferir a capacidade de
generalizacdo de um modelo professor robusto, representado pelo PetroBERT, para modelos
alunos mais leves. O protocolo experimental rigoroso, validado nos trés niveis hierarquicos
de classificacdo, compreendendo Atividade, Operacao e Etapa, assegurou que as concluses
sobre eficiéncia e desempenho nao fossem artefatos de variacdes aleatérias, mas sim evidéncias

sélidas do comportamento arquitetural.

Os resultados obtidos confirmam a primeira premissa da hipétese, demonstrando que
as arquiteturas leves proporcionaram reducdes drasticas no consumo de recursos. O modelo
DistilBERT, por exemplo, alcancou uma aceleracdo de inferéncia de aproximadamente nove
vezes em comparacao ao baseline, ao reduzir o tempo de processamento de lotes de cerca de
200 s para 23 s, além de diminuir o consumo energético e as emissdes de carbono na ordem de
47%. Modelos como a CNN e a BiLSTM ofereceram ganhos ainda mais expressivos, superiores
a 98% em eficiéncia energética, embora apresentem compensacdes de desempenho distintas.
Tais dados comprovam a viabilidade operacional dessas solucdes em ambientes com restricoes

computacionais.

A hipétese de manutencdo de desempenho foi confirmada, com destaque para as
arquiteturas DistilBERT. O estudo evidenciou que a reducao da complexidade n3o acarreta,

necessariamente, uma degradac3o significativa da eficacia. No nivel de Atividade, o DistilBERT
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demonstrou equivaléncia estatistica em relacdo ao PetroBERT. De maneira ainda mais relevante,
no nivel de maior complexidade, referente a classificacdo de Etapa, a aplicacdo de KD permitiu
que os modelos compactos superassem o desempenho do modelo professor. Tal fenémeno
inverte a légica de perda esperada e comprova que a capacidade reduzida pode atuar como um

regularizador eficaz contra o sobreajuste.

As solucdes propostas alinham-se integralmente aos principios de Green Al e sustentabi-
lidade computacional. A anélise de Fronteira de Pareto identificou os modelos destilados como
solucGes étimas, uma vez que maximizam o retorno de desempenho por unidade de energia
consumida. A reducdo significativa no nimero de parametros, que passou de 109 milhGes para
66 milhdes no caso do DistilBERT, facilita a manutenibilidade e a integracdo em sistemas
legados, promovendo assim a longevidade tecnoldgica das solucdes desenvolvidas. Dessa forma,
considera-se que o objetivo geral de desenvolver e validar arquiteturas neurais de complexidade
reduzida para a classificacdo de BDPs foi plenamente atingido. O estudo obteve éxito ao criar
um conjunto de modelos capazes de mitigar o custo computacional e a laténcia sem sacrificar a
precisdo necessaria para a aplicacdo industrial. A validacdo empirica robusta, fundamentada em
testes estatisticos e métricas ambientais, conferiu solidez a conclusdo de que é vidvel e desejavel

a substituicdo de modelos monoliticos por alternativas eficientes em cenérios de producao.

A investigacao permitiu constatar que as arquiteturas baseadas em Transformers
destilados, notadamente o DistilBERT e o DistiimBERT, proporcionam o melhor equilibrio
global entre eficiéncia e desempenho no processamento de textos técnicos ndo estruturados.
Ademais, a técnica de KD revelou-se fundamental, sobretudo para a otimizacdo de modelos
como a BiLSTM e o MoE, ao elevar significativamente seus patamares de desempenho em
tarefas de alta complexidade. A analise comparativa demonstrou que os modelos convencionais,
representados pelo PetroBERT, operam em uma zona de retornos decrescentes na qual o custo
marginal necessario para a obtencdo de ganhos fracionarios de precisdo se torna injustificavel. As
abordagens propostas alcancaram desempenho competitivo, atingindo a equivaléncia estatistica
em tarefas gerais e a superioridade em tarefas granulares, o que fundamenta a substituicdo dos

modelos existentes na maioria das aplicacGes praticas.

Os resultados obtidos impulsionam a automacdo da classificacdo de BDPs ao viabilizar
0 processamento em tempo quase real, reduzindo consequentemente a laténcia deciséria. A
estabilidade operacional demonstrada pelos modelos destilados, cujos coeficientes de variacdo
se mantiveram inferiores a 1%, atende aos rigorosos requisitos de confiabilidade e previsibilidade
exigidos pela indUstria, o que potencializa a adoc3o efetiva dessas solucdes. O trabalho contribui
para o estado da arte ao fornecer evidéncias empiricas acerca da lacuna de capacidade na
destilacdo de conhecimento e ao validar um protocolo experimental que integra métricas de
desempenho preditivo e impacto ambiental. Por fim, a discussdao conduzida sob a ética de
Green Al estabelece um precedente relevante para futuras investigacoes que busquem conciliar

a Inteligéncia Artificial avancada com a responsabilidade ecolégica.
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Torna-se necessario, contudo, reconhecer as limitacdes do estudo. As arquiteturas
puramente convolucionais, ou CNNs, demonstraram incapacidade de capturar dependéncias de
longo prazo em textos técnicos complexos, resultando em desempenho insatisfatério a despeito
da alta eficiéncia. Além disso, observou-se uma saturacdo da técnica de KD em tarefas de menor
complexidade, como no nivel de Atividade, situacdo em que a transferéncia de conhecimento
nao gerou ganhos adicionais para modelos que ja possuiam alta competéncia. Por fim, as
restricoes inerentes ao desbalanceamento das classes nos dados industriais impuseram tetos de

desempenho em categorias sub-representadas.

Como desdobramentos naturais desta pesquisa, sugere-se:

» Investigar arquiteturas que transcendem a modelagem puramente sequencial, com desta-
que para as redes neurais em grafos, ou Graph Neural Network em inglés, capazes de
capturar relacdes complexas entre equipamentos e operacdes. Sugere-se também a andlise
de Modelos de Espaco de Estados, como Mamba ou S4, que oferecem complexidade
linear e inferéncia acelerada, bem como de arquiteturas hibridas neuro-simbélicas, as

quais integram conhecimento de ontologias para ampliar a interpretabilidade.

» Expandir o escopo de otimizacdo para além da destilacdo de conhecimento, avaliando o
impacto de pruning, e da quantizacio consciente de treinamento, ou Quantization Aware
Training (QAT) em inglés, para baixa precisdo, como INT8 ou INT4. Recomenda-se
ainda o emprego de NAS visando a descoberta de topologias otimizadas para hardware

especifico.

» Aumentar a robustez das conclusGes mediante a ampliacao do protocolo experimental
para 15 ou mais execucoes independentes. E recomendavel a adocdo de testes estatisticos
globais, como Friedman e Nemenyi, ou de analises Bayesianas, além da implementacao

de validacdo cruzada temporal para respeitar a cronologia inerente aos dados industriais.

= Avaliar a resiliéncia dos modelos em cenérios criticos, submetendo-os a testes de robustez
adversarial, que incluem ruido e erros de digitacdo. PropGe-se também a verificacao
da capacidade de generalizacdo Out-Of-Distribution (OOD) em dados provenientes de

diferentes bacias sedimentares ou regimes de perfuracao.
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