Aula 19 - Introducao ao Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e Dados
Sequenciais

A Jornada da Linguagem: Desvendando o Mundo do PLN

Vocé ja parou para pensar em como a inteligéncia artificial esta transformando a maneira como interagimos com a
tecnologia? Desde assistentes de voz que respondem as nossas perguntas até sistemas que traduzem idiomas em
tempo real, a capacidade das maquinas de entender e gerar linguagem humana é uma das fronteiras mais
fascinantes do Deep Learning. Mas como elas fazem isso? Como um computador, que so6 entende numeros,
consegue decifrar a complexidade de uma frase, de um poema ou de uma conversa?

Nesta aula, embarcaremos em uma jornada para desmistificar o Processamento de Linguagem Natural (PLN) e
entender como os computadores comecam a "ler" e "compreender" o mundo ao nosso redor. Nosso foco sera nos
dados sequenciais, a matéria-prima do PLN, e nos desafios inerentes a trabalhar com algo tao fluido e cheio de
nuances quanto a linguagem humana. Ao final, vocé nao apenas tera uma base sélida sobre os conceitos
fundamentais, mas também uma visao clara de como as técnicas classicas pavimentaram o caminho para as
inovagoes mais recentes.

Nosso objetivo principal € que vocé, ao concluir esta aula, seja capaz de identificar o que sdo dados sequenciais,
compreender os principais desafios do PLN e reconhecer as técnicas classicas de representacao de texto, como
Bag of Words e TF-IDF. Além disso, vamos conectar esses conceitos com as tendéncias mais atuais, como a
arquitetura Transformer, a IA Explicavel (XAl) e a ética em IA, preparando vocé para 0s proximos passos no
universo do Deep Learning. Seja para complementar suas horas académicas ou para fortalecer seu curriculo em
concursos, o conhecimento aqui adquirido sera um diferencial valioso.

Prepare-se para explorar como a linguagem, essa ferramenta tdo humana, pode ser traduzida para o universo das
maquinas, abrindo portas para inovacées que moldam nosso futuro.



O Ritmo da Informacao: Entendendo os
Dados Sequenciais

Imagine por um momento a sua rotina diaria. Vocé acorda, ouve as noticias no radio, |é mensagens no celular,
talvez assista a um video ou converse com alguém. Todas essas interagdes tém algo em comum: elas acontecem
em uma sequéncia. As palavras que vocé ouve formam frases, as frases formam paragrafos, e a ordem em que
elas aparecem é crucial para o significado. Da mesma forma, a temperatura de uma cidade muda ao longo do dia,
e 0 preco de uma acao varia segundo a segundo. Essa € a esséncia dos dados sequenciais: informacdes que
possuem uma ordem intrinseca, onde a posicao e a relacao entre os elementos sao tao importantes quanto os
proprios elementos.

[(J Ao contrario de dados tabulares, onde cada linha € uma observacao independente e a ordem das linhas
geralmente nao importa, os dados sequenciais carregam consigo uma "memoria" do que veio antes.

Pense em uma receita de bolo: a ordem dos ingredientes e das etapas € fundamental para o resultado final. Se
vocé misturar tudo de uma vez ou assar antes de adicionar o fermento, o resultado sera desastroso. Da mesma
forma, em PLN, a ordem das palavras "o gato comeu o rato" € completamente diferente de "o rato comeu o gato",
mesmo que as palavras sejam as mesmas.

Essa caracteristica de dependéncia temporal ou posicional torna os dados sequenciais um desafio unico para os
modelos de aprendizado de maquina. Eles precisam ser capazes de capturar nao apenas o que esta presente, mas
também como os elementos se relacionam em sua sucessao.

Al%| Texto Séries Temporais
Frases, paragrafos, documentos, livros. A Dados financeiros (precos de acdes), dados
ordem das palavras define o significado. meteoroldgicos (temperatura ao longo do

tempo), leituras de sensores. A sequéncia
temporal € a chave para prever o futuro.

il  Audio :l Video

Gravacoes de voz, musicas. A sequéncia de Uma sequéncia de quadros (imagens) que,
ondas sonoras forma palavras e melodias. quando exibidos em ordem, criam movimento.




Decifrando a Linguagem Humana: Os
Desafios do PLN

A linguagem humana é uma maravilha da complexidade. Ela nos permite expressar ideias, emocoes, e construir

narrativas ricas e multifacetadas. No entanto, essa mesma riqueza é o que a torna um dos maiores desafios para

as maquinas. Se para nos, humanos, entender uma frase parece algo intuitivo, para um computador, é como tentar
montar um quebra-cabeca sem saber a imagem final e com pecas que mudam de forma.

Ambiguidade

Um dos primeiros obstaculos
gue encontramos ao tentar
ensinar um computador a "falar"
ou "entender" é a ambiguidade.
Pense na palavra "manga". Ela
pode ser a fruta deliciosa ou a
parte da camisa. O significado
sO se revela pelo contexto. Da
mesma forma, uma frase como
"Eu vi o homem com o
telescopio" pode significar que
o homem tinha um telescopio ou
que eu usei um telescoépio para
ver o homem. Essa polissemia
(multiplos significados para uma
palavra) e homonimia (palavras
com a mesma grafia, mas
significados diferentes) sao
armadilhas constantes.

Contexto

Além da ambiguidade, o
contexto é rei. O significado de
uma palavra ou frase raramente
é isolado; ele depende de tudo o
que a precede e a sucede. A
palavra "banco" em "fui ao
banco sacar dinheiro" tem um
significado diferente de "sentei
no banco do parque". Um
modelo de PLN precisa ser
capaz de capturar essas
relacdes de dependéncia,
mesmo que as palavras estejam
distantes na frase ou no
documento. E como tentar
entender uma piada: se vocé
nao souber o que foi dito antes,
a graca se perde.

Representacao de Texto

Por fim, o desafio fundamental é
a representacao de texto. Como
transformamos palavras, que
sao simbolos abstratos, em algo
gue um algoritmo matematico
possa processar?
Computadores operam com
numeros. Como podemos
converter "cachorro" ou
"inteligéncia artificial" em um
formato numérico que preserve
seu significado e suas relacdes
com outras palavras? Essa
conversao € a ponte entre o
mundo humano da linguagem e
o mundo digital das maquinas, e
€ o ponto de partida para
qualquer tarefa de PLN.



As Primeiras Pontes: Representacao
Classica de Texto com Bag of Words

Para que um computador possa comecar a "entender" o texto, precisamos primeiro traduzi-lo para uma linguagem
gue ele compreenda: numeros. As primeiras abordagens para a representacao de texto eram relativamente
simples, mas revolucionarias para a época. Elas buscavam capturar a esséncia de um documento sem se
preocupar excessivamente com a ordem das palavras, focando mais na sua presenca.

Uma das técnicas mais intuitivas e amplamente utilizadas é o Bag of Words (BoW), ou "Saco de Palavras". Imagine
que vocé tem um saco e, cada vez que uma palavra aparece em um documento, vocé a joga dentro desse saco. A
ordem em que as palavras foram jogadas nao importa, apenas quantas vezes cada palavra aparece. No final, vocé
conta a frequéncia de cada palavra unica no saco. Essa contagem se torna a representa¢cao numeérica do seu

documento.
Exemplo Pratico Representacao Vetorial
Considere duas frases simples: Em seguida, para cada frase, criamos um vetor onde

cada posicao corresponde a uma palavra do

1. "Eu amo aprender Deep Learning." .. ,
vocabulario, e o valor é a contagem de vezes que essa

2. "Deep Learning é fascinante e eu amo." palavra aparece na frase:
Primeiro, criamos um vocabulario de todas as palavras o Frase1: [1(eu), 1 (amo), 1 (aprender), 1 (deep), 1
unicas que aparecem nos documentos (ignorando (learning), O (&), O (fascinante)]

pontuacao e, geralmente, convertendo para

o e Frase 2: [1(eu), 1 (amo), O (aprender), 1 (deep), 1
minusculas): {"eu", "amo", "aprender", "deep",

) , , (learning), 1 (&), 1 (fascinante)]
"learning", "é", "fascinante"}.

Essa abordagem transforma o texto em um vetor numeérico, permitindo que algoritmos de Machine Learning, que
operam com numeros, possam processa-lo. A simplicidade do BoW o tornou popular para tarefas como
classificacao de documentos e deteccao de spam. No entanto, sua principal limitacao é ébvia: ele ignora
completamente a ordem das palavras, perdendo informacdes cruciais sobre a estrutura e o contexto da frase. "O
gato comeu o rato" e "O rato comeu o gato" teriam a mesma representacao BoW, o que é um problema sério para a
compreensao do significado.



Pesando as Palavras: TF-IDF para uma
Representacao Mais Inteligente

Embora o Bag of Words tenha sido um passo importante, ele tinha uma falha significativa: tratava todas as palavras
com a mesma importancia. Palavras comuns como "o", "a", "e", "de" (chamadas stopwords) aparecem com muita
frequéncia, mas carregam pouco significado sobre o contetdo especifico de um documento. E como tentar
descrever uma pessoa apenas pela quantidade de vezes que ela usa artigos e preposicées em sua fala — ndo nos
diz muito sobre quem ela realmente é. Para superar essa limitacao, surgiu o TF-IDF.

[ TF-IDF significa Term Frequency-Inverse Document Frequency (Frequéncia do Termo - Frequéncia
Inversa do Documento). E uma técnica estatistica que reflete a importancia de uma palavra em um
documento em relacao a uma colecao de documentos (corpus).

A ideia é simples: uma palavra € importante para um documento se ela aparece com frequéncia nesse documento
(TF), mas é rara em outros documentos da colecao (IDF).

Term Frequency (TF) Inverse Document Frequency (IDF)

Mede a frequéncia com que um termo (palavra) Mede a raridade de um termo em todo o corpus. Se
aparece em um documento. Quanto mais vezes a uma palavra aparece em muitos documentos, seu
palavra aparece, maior seu TF. Existem varias IDF sera baixo (pouco discriminatorio). Se aparece
formas de calcular isso, mas a mais simples € a em poucos documentos, seu IDF sera alto (muito
contagem bruta ou a contagem normalizada pela discriminatério). O IDF é calculado como o
extensao do documento. logaritmo do numero total de documentos dividido

pelo numero de documentos que contém o termo.

A pontuacao TF-IDF para uma palavra em um documento € simplesmente o produto de seu TF e seu IDF. Isso
significa que palavras que sao muito comuns em um documento especifico, mas raras em outros documentos da
colecao, receberao uma pontuacao TF-IDF alta, indicando sua relevancia. Por outro lado, palavras comuns em
todos os documentos (como "o", "a") terdo um IDF baixo, resultando em uma pontuacao TF-IDF baixa, mesmo que
aparecam frequentemente.

Exemplo Pratico

Considere dois documentos:

e Docl: "Deep Learning é fascinante. Eu amo Deep Learning."

e Doc2: "A inteligéncia artificial € fascinante."

Palavra TF TF Docs com a IDF TF-IDF (Doc1) TF-IDF (Doc2)
(Doc1 (Doc2 palavra (log(2/docs
) ) )
deep 2 0 1 log(2/1) = 2*0.69 =1.38 0
0.69
learning 2 0 1 log(2/1) = 2*0.69 =1.38 0
0.69
e 1 1 2 log(2/2) =0 1*0=0 1*0=0
fascinante 1 1 2 log(2/2) =0 1*0=0 1*0=0
inteligéncia 0 1 1 log(2/1) = 0 1*0.69 = 0.69
0.69
artificial 0 1 1 log(2/1) = 0 1*0.69 = 0.69
0.69

Valores de IDF sdo aproximados para fins de exemplo.

Como vocé pode ver, "deep" e "learning" tém pontuacdes TF-IDF altas no Doc1, enquanto "inteligéncia" e
"artificial" tém pontuacdes altas no Doc2. Palavras como "é" e "fascinante", que sdo comuns em ambos 0s
documentos, tém pontuacdes TF-IDF baixas, pois hao ajudam a distinguir um documento do outro. Essa técnica é
amplamente utilizada em sistemas de busca e recomendacao, pois permite identificar palavras-chave que
realmente representam o conteudo de um documento.

Bag of Words (BoW) TF-IDF

Ambito/Aplicacao: Classificacao de texto, deteccao Ambito/Aplicacao: Sistemas de busca, sumarizagao,
de spam recomendacao

Base/Origem: Contagem de frequéncia de palavras Base/Origem: Frequéncia do termo + raridade no

Exemplo: Representa "Eu amo IA" como [1, 1, 1] COrPLS

Exemplo: Pondera "IA" mais que "eu" em um texto
sobre |1A



Além do Basico: A Revolucao dos
Transformers e a Atencao

As técnicas classicas como BoW e TF-IDF foram fundamentais para o avanco do PLN, mas elas tinham uma
limitacao inerente: a incapacidade de capturar o contexto e as relacdes de dependéncia de longo alcance entre as
palavras. Para um computador, era como tentar entender uma conversa ouvindo apenas palavras soltas, sem a
melodia, o0 tom ou a sequéncia. Essa lacuna se tornou o grande desafio a medida que buscavamos modelos mais
sofisticados, capazes de realmente "compreender" a linguagem.

A histdria da inteligéncia artificial € marcada por momentos de virada, e um desses momentos, sem duvida, foi a
introducao da arquitetura Transformer em 2017, com o artigo "Attention Is All You Need". Antes dos Transformers,
modelos como as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e LSTMs eram o estado da arte para dados sequenciais, mas
sofriam com a dificuldade de processar sequéncias muito longas e a lentidao do treinamento. O Transformer
mudou 0 jogo ao abandonar a natureza sequencial e introduzir um mecanismo revolucionario: a atencao.

(J Imagine que vocé esta lendo um livro. Quando vocé encontra uma palavra ambigua, como "banco", seu
cerebro automaticamente "presta atencao" nas palavras ao redor para desvendar o significado — "banco
de areia", "banco de dados", "banco de sentar".

O mecanismo de atencao do Transformer faz algo parecido: ele permite que o modelo "olhe" para todas as outras
palavras na sequéncia ao processar uma palavra especifica, atribuindo pesos de importancia a cada uma delas.
Isso significa que, ao processar a palavra "banco", o modelo pode dar mais "atencao" a "dinheiro" ou "parque" na
mesma frase, capturando o contexto de forma muito mais eficaz, mesmo que essas palavras estejam distantes.

Essa capacidade de processar informacdes em paralelo e de capturar dependéncias de longo alcance de forma
eficiente revolucionou o PLN. Modelos baseados em Transformer, como BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) e GPT (Generative Pre-trained Transformer), se tornaram a base para a
maioria das aplicacdes de PLN modernas, desde traducao automatica e sumarizacao de texto até a geracao de
conteudo criativo e chatbots avancados. A influéncia do Transformer é tao grande que ele esta se expandindo para
outras areas, como a visao computacional, mostrando sua versatilidade e poder como uma arquitetura
fundamental para a inteligéncia artificial de 2025 e além.



Desvendando a Caixa-Preta: A Importancia
da IA Explicavel (XAl)

A medida que os modelos de Deep Learning, especialmente aqueles baseados em Transformers, se tornam
incrivelmente poderosos e complexos, surge uma nova e crucial questao: como eles chegam as suas decisdes?
Para nds, humanos, é facil explicar por que escolhemos um caminho ou por que acreditamos em algo. Mas para
um algoritmo que processa milhées de parametros, a resposta € muitas vezes uma "caixa-preta". Essa falta de
transparéncia € um desafio crescente, especialmente em aplicacdes criticas como medicina, financas ou sistemas
de justica. E aqui que entra a IA Explicavel (XAl).

A 1A Explicavel (XAl) € um campo de estudo que busca desenvolver métodos e técnicas para tornar os modelos
de inteligéncia artificial mais compreensiveis e transparentes para os seres humanos. Em outras palavras, a XAl
nos ajuda a entender "por que" um modelo tomou uma determinada decisao, nao apenas "o que" ele decidiu.

Pense em um médico que usa um sistema de IA para diagnosticar uma doenca rara. Se o sistema apenas disser
"o paciente tem a doenca X", o médico pode hesitar em confiar. Mas se o sistema puder explicar "o paciente
tem a doenca X porque os exames Y e Z apresentaram tais e tais anomalias, que sao caracteristicas dessa
doenca", a confianca e a capacidade de acao aumentam exponencialmente.

Confianca e Aceitacao Depuracao e Melhoria

Usuarios e reguladores sao mais propensos a Ao entender por que um modelo comete erros, os
confiar e adotar sistemas de IA se puderem desenvolvedores podem identificar e corrigir
entender seu funcionamento. falhas, tornando o sistema mais robusto.
Conformidade Regulatoéria Descoberta Cientifica

Em muitos setores, ha uma demanda crescente por A XAl pode revelar padroes e relacdes nos dados
auditabilidade e responsabilidade dos sistemas de que os humanos nao haviam percebido, levando a
IA. novas descobertas.

No contexto do PLN, a XAl pode nos ajudar a entender quais palavras ou frases um modelo de traducao
considerou mais importantes para uma determinada traducao, ou por que um sistema de analise de sentimento
classificou um texto como positivo ou negativo. Técnicas como a visualizacdo de mapas de atengao em
Transformers sao um exemplo de XAl, mostrando quais partes do texto o modelo "focou" para tomar uma decisao.
A demanda por XAl é uma tendéncia forte em 2025, impulsionada pela necessidade de modelos de IA mais
responsaveis e confiaveis.



A Responsabilidade da Maquina: Etica em IA

e o Futuro do PLN

A medida que a inteligéncia artificial se torna cada vez mais integrada ao nosso cotidiano, sua capacidade de

impactar a sociedade cresce exponencialmente. Com grande poder, vem grande responsabilidade. A discussao

sobre a Etica em IA ndo é mais um tépico para futuristas, mas uma necessidade urgente para desenvolvedores,
pesquisadores e formuladores de politicas. No campo do PLN, onde as maquinas interagem diretamente com a

linguagem humana, os desafios éticos sao particularmente proeminentes.

Viés em Modelos

Um dos maiores riscos éticos
em PLN é o viés em modelos.
Os modelos de |A aprendem a
partir dos dados que Ihes sao
fornecidos. Se esses dados
refletem preconceitos sociais
existentes — seja por género,
raca, religiao ou qualquer outra
caracteristica - o modelo nao
apenas aprendera esses vieses,
mas podera amplifica-los em
suas saidas. Por exemplo, um
modelo de geracao de texto
treinado em dados
desequilibrados pode associar
certas profissdées a um género
especifico ("o engenheiro" vs.
"a enfermeira") ou produzir
conteudo discriminatorio. Isso
nao é um problema do algoritmo
em si, mas um reflexo dos dados
historicos e da sociedade em
que vivemos.

Privacidade de Dados

Outra preocupacao crucial é a
privacidade de dados. Modelos
de PLN, especialmente os
grandes modelos de linguagem,
sao treinados em vastas
quantidades de texto da
internet. Isso levanta questoes
sobre como dados pessoais sao
coletados, armazenados e
utilizados. Ha o risco de que
informacodes sensiveis possam
ser inadvertidamente
memorizadas e reproduzidas
pelos modelos, ou que a
capacidade de identificar
individuos a partir de seus
padroes de escrita possa ser
explorada. Proteger a
privacidade dos usuarios é
fundamental para manter a
confianga na tecnologia.

Uso Responsavel da
Tecnologia

Finalmente, o uso responsavel
da tecnologia de PLN é um
imperativo ético. A capacidade
de gerar texto convincente pode
ser usada para criar fake news,
manipular opinides ou
automatizar a desinformacao em
larga escala. A traducao
automatica pode perpetuar
esteredtipos culturais se nao for
cuidadosamente desenvolvida.
Como desenvolvedores e
usuarios, temos a
responsabilidade de considerar
as implicacdes sociais de
nossas criagcoes e de garantir
que a IA seja usada para o bem,
promovendo a inclusao, a
equidade e a verdade. A ética
em |A ndo é um freio a inovacao,
mas um guia essencial para
construir um futuro onde a
tecnologia sirva a humanidade
de forma justa e benéfica.



Conectando os Pontos: PLN na Praticaeo
Futuro

Chegamos a um ponto crucial em nossa jornada pelo Processamento de Linguagem Natural. Comecamos
entendendo que a linguagem, ao contrario de muitos outros tipos de dados, € sequencial, e que essa ordem é vital
para seu significado. Vimos que a complexidade da linguagem humana, com sua ambiguidade e dependéncia de
contexto, apresenta desafios unicos para as maquinas. Para superar isso, exploramos as primeiras tentativas de
representacao numeérica, como o Bag of Words, que nos deu uma contagem de palavras, e o TF-IDF, que nos
ajudou a ponderar a importancia das palavras em um documento.

Mas a historia nao termina ai. A verdadeira revolucao veio com a arquitetura Transformer, que, através do
mecanismo de atencao, permitiu aos modelos de Deep Learning capturar relagcdes contextuais complexas e de
longo alcance, impulsionando avancos sem precedentes em tarefas como traducao e geracao de texto. E com
esse poder, surgiram novas responsabilidades: a necessidade de entender como esses modelos tomam decisoes,
através da IA Explicavel (XAl), e de garantir que eles sejam desenvolvidos e usados de forma justa e ética,
abordando vieses e protegendo a privacidade.

Aplicacoes Praticas do PLN

O PLN nao é apenas um campo de pesquisa académica; ele esta no coracao de muitas das tecnologias que
usamos diariamente:

v 9,

Assistentes Virtuais Filtros de Spam

Siri, Alexa e Google Assistant que entendem seus Sistemas que protegem sua caixa de entrada

comandos de voz e respondem de forma natural. identificando e bloqueando mensagens indesejadas.
ias O

Traducao Automatica Analise de Sentimento

Google Translate e outros servicos que quebram Monitoramento de redes sociais para entender a opiniao
barreiras linguisticas em tempo real. publica sobre produtos e marcas.

Sumarizacao Automatica Sistemas de Recomendacao

Ferramentas que condensam documentos longos em Algoritmos que sugerem noticias, produtos e conteudo
resumos concisos e informativos. baseados no que vocé Ié e escreve.

O futuro do PLN é vibrante e cheio de possibilidades. Com a continua evolucado dos modelos de linguagem e a
crescente demanda por IA mais inteligente e responsavel, veremos sistemas cada vez mais capazes de interagir
conosco de forma natural, de aprender com nossas nuances e de nos auxiliar em tarefas complexas. A capacidade
de uma maquina de "conversar" e "compreender" o mundo humano € uma das chaves para a proxima geracao de
inovacdes, e vocé, ao dominar esses fundamentos, estara na vanguarda dessa transformacao.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa introducao ao Processamento de Linguagem Natural e aos dados sequenciais. Vimos
qgue a linguagem é uma forma de dado sequencial complexa, cheia de ambiguidades e dependéncias de contexto.
Para que as maquinas possam processa-la, precisamos de métodos de representacao, desde os classicos como
Bag of Words e TF-IDF, que transformam texto em numeros, até as arquiteturas modernas como os Transformers,
que revolucionaram a compreensao contextual. Além disso, refletimos sobre a importancia da IA Explicavel (XAl)
para a transparéncia e da Etica em IA para garantir um desenvolvimento responsavel.

(J Em pratica:

e Dados sequenciais sao informacdes com ordem intrinseca (texto, audio, séries temporais).
e PLN enfrenta desafios como ambiguidade, contexto e representacao de texto.
o Bag of Words e TF-IDF sao técnicas classicas para converter texto em vetores numéricos.

e Transformers revolucionaram o PLN com o mecanismo de atencao, capturando contexto de longo
alcance.

e XAl e Etica em IA sdo cruciais para a responsabilidade e confianga nos sistemas de PLN.

Autoavaliacao:

1. Qual das seguintes opcdes NAO é um exemplo de dado sequencial no contexto do PLN?
o a) Uma gravacao de audio de uma conversa.
o b) Uma tabela de dados de clientes com nome, idade e endereco.
o ¢) Um artigo de jornal com multiplos paragrafos.
o d) Uma série temporal de precos de acdes ao longo de um més.
2. O principal desafio que o Bag of Words (BoW) nao consegue resolver na representacao de texto é:
o a) A dificuldade de lidar com palavras raras.
o b) Aincapacidade de capturar a ordem e o contexto das palavras.
o c¢) O alto custo computacional para grandes vocabularios.
o d) A necessidade de remover stopwords manualmente.
3. Atécnica TF-IDF atribui uma pontuacao alta a uma palavra em um documento quando essa palavra:
o a) E muito comum em todos os documentos do corpus.
o b) Aparece com pouca frequéncia no documento, mas € comum no Corpus.
o c¢) Aparece com frequéncia no documento e é rara no corpus.
)

o d) E uma stopword e aparece em muitos documentos.

4. Qual das seguintes tendéncias atuais em IA esta diretamente relacionada a necessidade de entender "por que"
um modelo de Deep Learning tomou uma decisao especifica?

o a) Arquitetura Transformer.

o b) Processamento de Linguagem Natural (PLN).
o ) Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl).

o d) Geracao de texto com GPT.

5. Explique brevemente por que a questao dos "vieses em modelos" é um desafio ético significativo no
Processamento de Linguagem Natural (PLN) e dé um exemplo.
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1 b) Umatabela de dados de clientes com nome, idade e endereco.
2?2 b) Aincapacidade de capturar a ordem e o contexto das palavras.
3 ¢) Aparece com frequéncia no documento e é rara no corpus.

4 c)Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl).

B Resposta: A questado dos vieses em modelos é um desafio ético significativo no PLN porque os modelos
aprendem a partir de dados historicos. Se esses dados contém preconceitos sociais (por exemplo,
esteredtipos de género, racga, etc.), o modelo pode internaliza-los e reproduzi-los ou até amplifica-los em
suas saidas. Por exemplo, um sistema de preenchimento automatico de texto pode sugerir pronomes
masculinos para profissdes de alto escalao ("o CEQ") e femininos para profissdes de cuidado ("a
enfermeira"), refletindo e perpetuando vieses de género presentes nos dados de treinamento.



Proximos Passos e Recursos

Proxima Aula:

Na Aula 20, aprofundaremos a representacao de texto com
"Representacao Vetorial de Palavras (Word Embeddings)",

explorando como as palavras podem ser representadas em
espacos vetoriais que capturam seu significado e relacdes
semanticas.

Recursos Adicionais:

o Artigo "Attention Is All You Need": Para entender a base do
Transformer.

o Documentacao da biblioteca Hugging Face Transformers:
Para explorar modelos de PLN modernos.

e Livro "Deep Learning" de Goodfellow, Bengio e Courville:
Para aprofundar em redes neurais.

NOTA IMPORTANTE

As informacdes
regulatorias/legais/técnicas
desta aula estao atualizadas até
2025. Consulte sempre fontes
oficiais para verificar alteracoes.



