Aula 21 - Arquitetura da Rede Neural
Recorrente (RNN)

Vocé ja parou para pensar como nosso cerebro processa informacdes sequenciais? Quando ouvimos uma frase,
nao entendemos apenas palavras isoladas; compreendemos o significado completo porque lembramos do que foi
dito antes. Essa capacidade de "memodria" e de processamento de sequéncias € fundamental para a inteligéncia
humana e, surpreendentemente, para muitas das aplicacées mais impressionantes da Inteligéncia Artificial que
vemos hoje.

No mundo do Deep Learning, as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) foram as pioneiras em tentar replicar essa
habilidade de processar dados sequenciais. Elas representam um salto significativo em relacao as redes neurais
tradicionais, que tratam cada entrada de forma isolada. Compreender a arquitetura das RNNs é essencial para
qualquer um que deseje nao apenas trabalhar com IA, mas também entender os fundamentos que levaram as
inovacdes mais recentes, como os famosos Transformers.

Nesta aula, nossa jornada sera desvendar os segredos por tras da capacidade das RNNs de "lembrar" o passado.
Vocé sera capaz de identificar a necessidade de memaria em modelos de IA, compreender como o conceito de
estado oculto e a estrutura de loop permitem essa memoria, e diferenciar os principais tipos de arquiteturas RNN,
aplicando-0s a cenarios reais. Prepare-se para conectar o que vocé ja sabe sobre redes neurais com uma nova
dimensao: o tempo.



O Desafio da Memaoria: Por Que Precisamos
de RNNs?

() Pense nisso: Uma conversa seria impossivel se esquecéssemos o que foi dito ha dois segundos. Da
mesma forma, a IA precisa de "memdria" para interagir com o mundo real de maneira significativa.

Imagine que vocé esta conversando com alguém. Se essa pessoa esquecesse 0 que vocé disse ha dois segundos,
a conversa seria impossivel, certo? Ela nao conseguiria conectar as ideias, entender o contexto ou responder de
forma coerente. Da mesma forma, para que uma inteligéncia artificial possa interagir com o mundo real de maneira
significativa, ela precisa de uma forma de "meméria".

As redes neurais que estudamos até agora, as Redes Neurais Feedforward (ou Perceptrons Multicamadas), sao
excelentes para tarefas onde cada entrada € independente. Pense em classificar uma imagem: a decisao sobre se
€ um gato ou um cachorro ndo depende da imagem anterior que vocé viu. No entanto, e se a tarefa for prever a
proxima palavra em uma frase, ou entender o sentimento de um texto longo, ou até mesmo reconhecer a fala?
Nesses casos, a ordem e o contexto das informacdes passadas sao cruciais.

E aqui que surge o grande problema: como uma rede neural pode processar uma sequéncia de dados — como
palavras em uma frase, notas em uma melodia ou quadros em um video — de forma que a informacao de um passo
anterior influencie o processamento do passo atual? Sem essa capacidade, a |A seria como aquela pessoa que
esquece tudo, incapaz de compreender a riqueza e a complexidade dos dados sequenciais que permeiam nosso
dia a dia.



O Coracao da Memoria: O Conceito de
Estado Oculto

Para que uma rede neural possa "lembrar" informacdes passadas, ela precisa de um mecanismo interno para
armazenar e transmitir esse conhecimento. E como se a rede tivesse um pequeno caderno de anotacdes que ela
atualiza a cada nova informacao que recebe. Esse "caderno" € o que chamamos de estado oculto (ou hidden

state).
Estado Oculto Combinacao Atualizacao
Um vetor de numeros que A cada novo elemento, a RNN Produz uma nova saida e um
encapsula um resumo das combina a entrada atual com a novo estado oculto para o
informacodes processadas até o "memoria" do passado préoximo passo de tempo

momento atual na sequéncia

Pense nisso como um detetive que esta investigando um caso. A cada nova pista (entrada atual), ele ndo a analisa
isoladamente; ele a compara com todas as informacdes que ja coletou (estado oculto anterior). Com base ha nova
pista e em seu conhecimento acumulado, ele forma uma nova hipétese (hovo estado oculto) e talvez chegue a uma
conclusao parcial (saida). Essa nova hipétese é entdo usada para analisar a proxima pista, e assim por diante,
construindo um entendimento progressivo da situacao.



O Loop Infinito: A Estrutura Recorrente da
RNN

A ideia de um estado oculto que se propaga no tempo € o que da as Redes Neurais Recorrentes seu nome e sua
caracteristica mais distintiva: a recorréncia. Em vez de ter camadas distintas que processam a informacao de
forma linear e unidirecional, uma RNN possui um loop. Isso significa que a saida de uma camada em um
determinado passo de tempo € retroalimentada como entrada para a mesma camada no proximo passo de tempo,
juntamente com a nova entrada da sequéncia.

Essa estrutura de "loop" é a representacao visual de como o estado oculto é atualizado e passado adiante. E
como uma linha de producao onde o produto semi-acabado de uma etapa se torna a matéria-prima para a
proxima etapa na mesma maquina.

A grande sacada aqui é que, embora a rede processe cada passo de tempo sequencialmente, ela usa 0 mesmo
conjunto de pesos (parametros) para cada passo. Isso € conhecido como compartilhamento de pesos.

O compartilhamento de pesos é incrivelmente eficiente. Em vez de aprender um conjunto completamente novo de
pesos para cada posicao ha sequéncia (o que seria inviavel para sequéncias longas), a RNN aprende um unico
conjunto de transformacdes que sao aplicadas repetidamente. Isso nao sé reduz drasticamente o numero de
parametros, tornando o treinamento mais gerenciavel, mas também permite que a rede generalize o aprendizado
de padrdes temporais, independentemente de onde eles ocorram na sequéncia. E como aprender uma Unica regra
gramatical que se aplica a todas as frases, ndo uma regra diferente para cada palavra em cada posicao.



Desdobrando o Tempo: O Processo de
Unrolling

Apesar de visualizarmos a RNN como um loop, para fins de computacao e treinamento, € mais facil pensar nela
como uma rede neural feedforward "desdobrada" no tempo. Esse processo é chamado de unrolling
(desdobramento). Imagine um acordedo: quando ele esta fechado, vocé vé apenas uma parte; mas quando vocé o
abre, todas as suas secoOes se revelam, conectadas.
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Transformacao do Loop Uma Célula por Passo Compartilhamento de Pesos
O unrolling transforma o loop em Cada célula corresponde a um Todas as células compartilham os
uma sequéncia linear de células passo de tempo na sequéncia de mesmos pesos, mantendo a
idénticas entrada eficiéncia

Esse desdobramento é crucial para o treinamento da RNN, pois permite que algoritmos de otimizacao como o
Backpropagation Through Time (BPTT) sejam aplicados. O BPTT é uma extensao do algoritmo de
backpropagation que vocé ja conhece, adaptado para calcular os gradientes através de todos os passos de tempo
da rede desdobrada. Ele permite que a rede ajuste seus pesos com base nos erros cometidos em cada ponto da
sequéncia, garantindo que a "memoria" seja ajustada para melhor prever ou classificar os dados sequenciais. E
como se, ao final de uma performance, o0 maestro revisasse cada nota de cada instrumento em cada momento
para entender onde a orquestra poderia ter melhorado.



RNNs em Acao: Aplicacoes e Limitacoes
Iniciais

Com sua capacidade de processar sequéncias e manter uma "memoria" do passado, as Redes Neurais
Recorrentes abriram as portas para uma vasta gama de aplicacées que antes eram dificeis ou impossiveis para as
redes neurais tradicionais. Elas foram as estrelas em tarefas como o reconhecimento de fala, onde a ordem dos
fonemas é vital para formar palavras, e na traducao automatica, onde o contexto de uma frase inteira é necessario
para uma conversao precisa entre idiomas.
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Reconhecimento de Fala Traducao Automatica
Ordem dos fonemas é vital para formar palavras Contexto da frase inteira necessario para conversao
corretamente precisa entre idiomas

| [~
Geracao de Texto Séries Temporais
Criacao de conteudo coerente baseado em padrdes Previsao de precos, clima e outros dados baseados em
aprendidos historico

Pense nos primeiros sistemas de preenchimento automatico de texto em seu celular ou nas primeiras versdes do
Google Tradutor. Por tras dessas funcionalidades, muitas vezes estavam RNNs trabalhando para entender o
contexto e prever a proxima palavra ou traduzir sentencas completas. Elas também foram usadas para gerar texto,
musica e até mesmo para prever séries temporais, como o preco de acdes ou o clima, ao analisar padrdes
historicos.

[J Limitacao Fundamental: As RNNs simples enfrentavam um desafio significativo com a memoria de longo
prazo. Elas eram otimas para lembrar informacdes recentes, mas tinham dificuldade em reter informacdes
que apareceram muito no inicio de uma sequéncia longa.



Arquiteturas RNN: Um Mundo de
Possibilidades Temporais

A beleza das Redes Neurais Recorrentes reside ndo apenas em sua capacidade de memoaria, mas também em sua
flexibilidade para se adaptar a diferentes tipos de problemas sequenciais. Nem todas as tarefas que envolvem
sequéncias sao iguais: as vezes, temos uma unica entrada e queremos gerar uma sequéncia, outras vezes,
processamos uma sequéncia para obter uma unica saida, e em muitos casos, tanto a entrada quanto a saida sao
sequéncias.

Para lidar com essa diversidade, as RNNs podem ser configuradas em varias arquiteturas, cada uma otimizada
para um tipo especifico de relacdo entre as sequéncias de entrada e saida. E como ter diferentes tipos de
conversas: um monologo (vocé fala, muitos ouvem), uma resposta curta (muitos falam, vocé resume), ou um
diadlogo continuo (muitos falam, muitos respondem).

Compreender essas variacdes é crucial para saber qual arquitetura aplicar ao seu problema. Elas nos mostram
como a mesma ideia central de "recorréncia" pode ser moldada para resolver uma vasta gama de desafios no
processamento de linguagem natural, visdao computacional e analise de séries temporais. Vamos explorar as trés
principais configuracdes que definem a versatilidade das RNNs.



Um-para-Muitos: Gerando Sequéncias a
Partir de um Ponto

Imagine que vocé tem uma unica ideia ou um unico ponto de partida, e a partir dele, deseja gerar uma sequéncia
inteira de informacgdes. E como um maestro que da uma Unica batida inicial, e a orquestra, a partir dessa batida,
comeca a tocar uma sinfonia completa. Essa é a esséncia da arquitetura Um-para-Muitos (ou One-to-Many) nas

RNNSs.

Entrada Unica Geracao Sequencial Retroalimentacao

A rede recebe uma unica A partir da entrada inicial, gera Cada saida gerada é usada
entrada em um determinado uma sequéncia de saidas como entrada para o proximo
passo de tempo passo

Um exemplo pratico e fascinante dessa arquitetura é a geracao de legendas para imagens. Vocé alimenta a RNN
com uma unica imagem (que é processada por uma CNN, por exemplo, para extrair caracteristicas), e a RNN, a
partir dessas caracteristicas, comeca a gerar uma sequéncia de palavras que descrevem a imagem. Outros usos
incluem a geracao de musica a partir de um unico acorde ou estilo, ou a geracao de histdrias a partir de uma
palavra-chave inicial. E a capacidade da IA de transformar um ponto em uma narrativa complexa e fluida.



Muitos-para-Um: Resumindo o Passado em
um Ponto

Agora, vamos inverter a logica. E se vocé tiver uma sequéncia longa de informacdes e precisar que a inteligéncia
artificial a processe para chegar a uma unica conclusao ou resumo? Pense em um critico de cinema que assiste a
um filme inteiro (uma sequéncia de cenas e dialogos) e, ao final, da uma unica nota ou escreve uma breve resenha
(uma unica saida). Essa € a arquitetura Muitos-para-Um (ou Many-to-One).

Nessa configuracao, a RNN recebe uma sequéncia de entradas ao longo do tempo, e o estado oculto vai sendo
atualizado a cada passo, acumulando o conhecimento de toda a sequéncia. No entanto, a saida final é
produzida apenas no ultimo passo de tempo, apos toda a sequéncia ter sido processada.

Analise de Sentimento Classificacao de Deteccao de Spam
Processa uma sequéncia de Videos Examina uma sequéncia de
palavras para determinar se o Analisa uma sequéncia de palavras em e-mails para
sentimento é positivo, quadros para categorizar o classificacao binaria

negativo ou neutro conteudo do video



Muitos-para-Muitos: Traduzindo e
Transformando Sequencias

A arquitetura Muitos-para-Muitos (ou Many-to-Many) é, talvez, a mais versatil e complexa, pois lida com cenarios
onde tanto a entrada quanto a saida sao sequéncias. No entanto, existem duas variacdes importantes dessa

arquitetura, dependendo de como a saida € gerada em relacao a entrada.

Com Atraso

A rede primeiro processa toda a sequéncia de entrada
(fase de "codificacao"), acumulando o conhecimento
em um estado oculto final. Somente depois que a
entrada completa é processada, a rede comeca a
gerar a sequéncia de saida (fase de "decodificacao").

Exemplo: Traducao automatica - a rede |é a frase
inteira em um idioma e s6 entao comeca a construir a
frase traduzida no outro idioma.

Arquitetura RNN Entradas Saidas
Um-para-Muitos 1 N
Muitos-para-Um N 1
Muitos-para-Muitos N N
(com atraso)

Muitos-para-Muitos N N

(sem atraso)

Sem Atraso

A rede gera uma saida para cada entrada em tempo
real ou quase em tempo real. Como um intérprete
simultaneo que ouve uma palavra e ja a traduz, sem
esperar a frase inteira.

Exemplo: Reconhecimento de fala - a rede recebe
uma sequéncia de audio e, a cada segmento, produz a
palavra ou fonema correspondente.

Exemplo Comum
Geracao de legendas para imagens
Analise de sentimento de texto

Traducao automatica

Reconhecimento de fala em tempo real



O Legado das RNNs e a Ascensao dos
Transformers

As Redes Neurais Recorrentes foram, sem duvida, um marco na evolucao do Deep Learning, especialmente no
processamento de dados sequenciais. Elas nos deram a capacidade de lidar com a "memoaria" e o contexto,
abrindo caminho para avancos em areas como a traducao automatica e o reconhecimento de fala. No entanto,
como em qualquer campo de pesquisa, a ciéncia avancga, e novas arquiteturas surgem para superar as limitagoes
das anteriores.

() Desafio Principal: Um dos maiores desafios das RNNs simples era a dificuldade em capturar
dependéncias de longo prazo. A medida que as sequéncias se tornavam muito longas, a informacao do
inicio da sequéncia tendia a se "desvanecer" ou "explodir" (problemas de gradiente).

Isso nos leva a ascensao da arquitetura Transformer, que revolucionou o Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e esta se expandindo para outras areas como visao computacional. Diferente das RNNs, os Transformers
nao processam sequéncias de forma estritamente sequencial. Eles usam um mecanismo chamado atencao, que
permite que o modelo "olhe" para diferentes partes da sequéncia de entrada simultaneamente, atribuindo pesos de
importancia a cada parte.

Isso os torna muito mais eficazes em capturar dependéncias de longo prazo e, crucialmente, permite o
processamento paralelo, acelerando drasticamente o treinamento. Se as RNNs eram como uma fila de pessoas
passando uma mensagem adiante, os Transformers sao como todos em uma sala ouvindo e prestando atencao uns
nos outros ao mesmo tempo.



Além do Modelo: IA Explicavel (XAl) e Etica
em RNNs

Construir modelos de Deep Learning poderosos € uma conquista, mas entender como eles tomam decisdes e
garantir que o facam de forma justa e responsavel € igualmente, se nao mais, importante. As RNNs, assim como

outras redes neurais profundas, sao frequentemente consideradas "caixas-pretas" devido a sua complexidade
interna. E aqui que entra a IA Explicavel (XAl).

Transparéncia Visualizacao Confianca

A XAl busca desenvolver Permite visualizar quais partes Vital para depuracao,
meétodos para tornar os modelos da sequéncia o modelo construcao de confianca e
de IA mais transparentes e considerou mais importantes conformidade em setores
compreensiveis para uma decisao regulados

Além da explicabilidade, a Etica em IA é uma discussao fundamental. Modelos treinados em grandes volumes de
dados sequenciais (como textos da internet) podem inadvertidamente aprender e perpetuar vieses presentes
nesses dados. Uma RNN treinada em textos historicos pode, por exemplo, associar certas profissdées a um género
especifico, resultando em saidas enviesadas. A privacidade dos dados também é uma preocupacao, ja que
sequéncias de informacdes pessoais podem ser sensiveis.

E nossa responsabilidade, como desenvolvedores e usuarios de IA, ndo apenas construir sistemas eficientes, mas
também garantir que sejam justos, transparentes e usados de forma responsavel, minimizando danos e
maximizando beneficios para a sociedade.



Desafios e Oportunidades: Onde as RNNs
Ainda Brilham

Apesar da ascensao de arquiteturas mais recentes como os Transformers, seria um erro descartar completamente
as Redes Neurais Recorrentes. Elas continuam sendo um pilar fundamental do Deep Learning e, em muitos
cenarios, ainda oferecem solucdes eficientes e eficazes. Compreender suas limitacdes nos ajuda a apreciar as
inovacdes que vieram depois, mas também a identificar onde as RNNs (ou suas variantes) ainda brilham.

Principais Desafios Oportunidades Atuais
e Gradiente Evanescente: Gradientes se tornam o Sistemas Embarcados: Mais leves e rapidas para
muito pequenos, impedindo o aprendizado de recursos computacionais limitados

conexoes distantes « Séries Temporais: Valiosas onde ordem estrita e

o Gradiente Explosivo: Gradientes se tornam muito dependéncia local sao relevantes
grandes, desestabilizando o treinamento » Arquiteturas Hibridas: Componentes em sistemas
o Dependéncias de Longo Prazo: Dificuldade em mais complexos

reter informacdes de sequéncias muito longas

Para sequéncias de comprimento moderado, ou em sistemas embarcados com recursos computacionais limitados,
as RNNs (e suas variantes mais avancadas, que veremos a seguir) podem ser mais leves e rapidas de treinar e
inferir do que os Transformers, que sao computacionalmente mais intensivos. A oportunidade reside em saber
escolher a ferramenta certa para o problema certo, combinando o conhecimento fundamental das RNNs com as
inovacdes mais recentes.



Preparando o Terreno para o Futuro: LSTMs
e GRUs

Apesar de todas as suas vantagens e aplicacoes, a limitacao da memoaria de longo prazo nas RNNs simples era um
gargalo significativo. A incapacidade de reter informacdes cruciais que apareceram muito no inicio de uma
sequéncia longa impedia que elas alcancassem seu potencial maximo em tarefas mais complexas, como a
compreensao de documentos extensos ou a previsao de eventos distantes no tempo.

Foi para resolver esse problema fundamental que surgiram as arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes de
Memoria de Longo Curto Prazo (LSTM) e as Unidades Recorrentes Gated (GRU). Essas sao, na verdade, variantes
mais sofisticadas das RNNs que introduzem mecanismos de "portées" (gates) dentro de suas células. Pense
nesses portdes como guardides inteligentes da informacao: eles decidem o que deve ser lembrado, o que deve ser
esquecido e o que deve ser passado adiante para o proximo passo de tempo.
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Portao de Esquecimento Portao de Entrada Portao de Saida

Decide quais informacdes devem Determina quais novas Controla quais partes do estado
ser descartadas do estado da informacodes serao armazenadas da célula serao usadas para gerar
célula no estado da célula a saida

Essas inovacdes permitiram que as RNNs superassem o problema do gradiente evanescente e capturassem
dependéncias de longo prazo de forma muito mais eficaz. Elas sao a ponte entre as RNNs basicas que exploramos
hoje e 0s modelos de linguagem avancados que vemos em acao. Na nossa proxima aula, mergulharemos
profundamente no funcionamento das LSTMs e GRUs, desvendando como esses portdes magicos permitem que a
|A finalmente tenha uma memoaria de longo prazo robusta e confiavel.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de nossa jornada pela arquitetura das Redes Neurais Recorrentes. Comecamos entendendo a
necessidade critica de memaoria para processar dados sequenciais, como textos e dudios. Exploramos o conceito
de estado oculto como o "caderno de anotacdes" da rede e a estrutura de loop com compartilhamento de pesos
que permite essa recorréncia. Desdobramos a rede no tempo através do unrolling para entender seu
funcionamento computacional.

Necessidade de Memoria
Estrutura Recorrente

Compreendemos por que a IA
P ] Pora == . Exploramos o conceito de estado
precisa processar dados o .
. oculto e loops temporais
sequenciais
- , Arquiteturas Variadas
Evolucao Continua >
. = Descobrimos as diferentes
Contextualizamos o legado das e

_ ) configuracdes para problemas
RNNSs e as inovacdes futuras e
especificos

Vimos como as RNNs se adaptam a diferentes problemas através de suas arquiteturas um-para-muitos, muitos-
para-um e muitos-para-muitos, cada uma com aplicacées especificas no mundo real. E, finalmente,
contextualizamos as RNNs no cenario atual do Deep Learning, reconhecendo seu legado enquanto apontamos
para as inovacdes como os Transformers e a crescente importancia da IA Explicavel (XAl) e da Etica em IA.

() Em pratica: O conhecimento sobre RNNs é fundamental para compreender a base de muitos sistemas de
IA que interagem com sequéncias. Vocé agora tem as ferramentas para identificar quando um problema
exige uma abordagem sequencial e para entender os principios por tras de modelos mais avancados.
Essa base soélida € um diferencial para quem busca atuar ou se aprofundar em areas como
Processamento de Linguagem Natural, reconhecimento de fala e analise de séries temporais.



Autoavaliacao

1 Qual é o principal propdsito do "estado oculto" em uma Rede Neural Recorrente
(RNN)?

a) Armazenar os pesos da rede para o proximo treinamento.

b) Representar a saida final da rede em cada passo de tempo.

c) Encapsular a "memoaria" ou o contexto das informacdes processadas anteriormente na sequéncia.
d) Definir a arquitetura da rede, como o numero de camadas.

2 O compartilhamento de pesos na estrutura de loop de uma RNN é crucial porque:

a) Permite que a rede use diferentes conjuntos de pesos para cada passo de tempo, aumentando a
flexibilidade.

b) Reduz drasticamente o numero de parametros, tornando o treinamento mais eficiente e permitindo a
generalizacao de padrdes temporais.

c) E um método exclusivo para evitar o problema do gradiente evanescente.

d) Garante que a rede sempre produza uma unica saida, independentemente do comprimento da sequéncia.

3 No contexto das RNNs, o processo de "unrolling" (desdobramento) refere-se a:

a) Aumentar o numero de camadas ocultas na rede.

b) Visualizar a rede recorrente como uma rede feedforward profunda, com uma célula para cada passo de
tempo.

c) O método de inicializacao dos pesos da rede antes do treinamento.

d) A técnica de adicionar mais dados de treinamento a sequéncia.

4 Um sistema de IA que recebe umaimagem e gera uma legenda descritiva para ela,
palavra por palavra, provavelmente utiliza qual arquitetura de RNN?

a) Muitos-para-Um.
b) Um-para-Muitos.
c) Muitos-para-Muitos (sem atraso).
d) Muitos-para-Muitos (com atraso).

5 Explique, em suas préprias palavras, por que a IA Explicavel (XAl) e a Etica em IA
sao consideracoes importantes ao trabalhar com modelos como as Redes Neurais
Recorrentes, especialmente quando processam dados sensiveis ou influenciam
decisoes importantes. (Resposta esperada: 3-5 linhas)



Gabarito

Questao 1 Questao 2
Resposta: c) Resposta: b)
Questao 3 Questao 4
Resposta: b) Resposta: b)

[ Questao 5 - Resposta Esperada: A XAl é crucial para entender como modelos "caixa-preta" como as
RNNs chegam as suas decisdes, aumentando a confianca e permitindo a depuracéo. A Etica em IA é vital
para garantir que esses modelos nao perpetuem vieses presentes nos dados de treinamento, protejam a
privacidade dos usuarios e sejam usados de forma responsavel, evitando discriminacao ou manipulacao,
especialmente ao lidar com informacdes sensiveis ou impactar a vida das pessoas.



Conexao com a Proxima Aula

@ ot

Limitacoes das RNNs Solucao LSTM

Aprofundaremos nas limitagcoes Descobriremos como as

das RNNs simples com arquiteturas LSTM e GRU

dependéncias de longo prazo revolucionaram a capacidade de
memoria

4

Avancos Modernos

Veremos como essas inovagoes
abriram caminho para 0s avancos
que vemos hoje

Na Aula 22 - O Problema da Memoria de Longo Prazo e a Solucao LSTM, aprofundaremos nas limitacées das
RNNs simples e descobriremos como as arquiteturas LSTM e GRU revolucionaram a capacidade dos modelos de
Deep Learning de lidar com dependéncias de longo prazo, abrindo caminho para os avancos que vemos hoje.

Recursos Adicionais

e Livro: "Deep Learning" por lan Goodfellow, Yoshua Bengio e Aaron Courville (capitulo sobre RNNs para

aprofundamento teérico).

e Artigo: "Attention Is All You Need" (para entender a base dos Transformers e sua relacao com RNNSs).

o Plataforma: TensorFlow ou PyTorch (documentacao oficial para exemplos praticos de implementacao de

RNNSs).

Nota Importante

[ NOTA IMPORTANTE: As informacodes regulatérias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.

Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracodes.



