Aula 3 - Representacao Vetorial de Palavras:
Word Embeddings

Bem-vindo(a) a terceira aula do nosso curso de Processamento de Linguagem Natural Avancado. Se vocé ja se
perguntou como os computadores conseguem "entender" o significado das palavras, ou como eles podem
identificar que "rei" e "rainha" sao conceitos relacionados, mas com uma nuance de género, esta aula é para vocé.
A capacidade de maquinas processarem e interpretarem a linguagem humana de forma significativa € um dos
pilares da inteligéncia artificial moderna, e tudo comeca com a forma como as palavras sao representadas.

Nesta jornada, vamos desvendar os segredos por tras das representacdes vetoriais de palavras, conhecidas como
Word Embeddings. Vocé descobrira como essas tecnicas revolucionaram o PLN, permitindo que modelos de |A
capturem relacdes semanticas e sintaticas complexas. Ao final desta aula, vocé sera capaz de compreender os
principios da semantica distribucional, diferenciar as arquiteturas do Word2Vec (CBOW e Skip-gram), entender a
|6gica por tras do GloVe e apreciar o conceito de "algebra de palavras" na visualizagao de embeddings. Prepare-se
para uma imersao que transformara sua percepcao sobre a linguagem e a computacao.



A Linguagem Humana e o Desafio da

Maquina

Imagine tentar ensinar a um computador o que
significa "amor" ou "justica". Para ndés, humanos,
essas palavras carregam uma riqueza de significados,
emocades e contextos. Para uma maquina, no entanto,
uma palavra é, inicialmente, apenas uma sequéncia de
caracteres. O grande desafio no Processamento de
Linguagem Natural (PLN) sempre foi como transformar
essa sequéncia de caracteres em algo que um
algoritmo possa processar e, mais importante,
"entender" em um nivel semantico.

Tradicionalmente, abordagens como a representacao
One-Hot Encoding tratavam cada palavra como uma
entidade isolada, um vetor onde apenas uma posi¢cao
era "ligada" para aquela palavra especifica. Isso criava
vetores muito longos e esparsos, e o pior: nao havia
nenhuma informacao sobre a relacao entre as
palavras.

O Problema do One-Hot

Para o computador, "gato" e "cachorro" eram
tao diferentes quanto "gato" e "mesa", pois a
distancia entre seus vetores era sempre a
mesma. Essa limitacao impedia que os
modelos de PLN capturassem a riqueza da
linguagem e realizassem tarefas mais
sofisticadas.

Semantica Distribucional: O Contexto e Rei

A virada de chave para superar as limitacdes das representacdes tradicionais veio com o conceito de semantica

distribucional. A ideia central é simples, mas poderosa: "Vocé conhecera uma palavra pela companhia que ela

mantém". Em outras palavras, o significado de uma palavra pode ser inferido a partir dos contextos em que ela

aparece. Se as palavras "cachorro" e "gato" frequentemente aparecem em contextos semelhantes (ex: "o _
correu", "o _ brincou", "alimentar o _"), entao elas provavelmente tém significados relacionados.

de estimacao.

Pense nisso como um circulo social. Se vocé vé uma pessoa sempre acompanhada por artistas, musicos e

boémios, vocé comeca a inferir que essa pessoa provavelmente compartilha interesses ou caracteristicas com
esse grupo. Da mesma forma, se uma palavra aparece consistentemente perto de outras palavras que denotam
animais de estimacao, mamiferos e brincadeiras, o sistema pode deduzir que ela também se refere a um animal

Essa abordagem permite que as maquinas construam uma representagao densa e continua das palavras, onde a

proximidade no espaco vetorial reflete a similaridade semantica.



Word Embeddings: A Ponte para o
Significado

Vetores Densos Proximidade Semantica Aprendizado Contextual
50 a 300 dimensdes de numeros Palavras similares ficam Padrdes aprendidos de grandes
reais que representam palavras proximas no espaco vetorial volumes de texto

Os Word Embeddings sao, essencialmente, vetores de numeros reais (geralmente de 50 a 300 dimensdes) que
representam palavras. Ao contrario do One-Hot Encoding, onde cada palavra é um vetor esparso e ortogonal, 0s
embeddings sao densos e capturam nuances de significado. Palavras com significados semelhantes estarao
proximas no espaco vetorial, enquanto palavras com significados muito diferentes estarao distantes. Essa
proximidade nao é aleatéria; ela é aprendida a partir de grandes volumes de texto, onde o modelo analisa os
padroes de co-ocorréncia das palavras.

[J . A Magia da Algebra de Palavras

A beleza dos embeddings reside na sua capacidade de codificar ndo apenas a similaridade, mas também
relacdes complexas. Por exemplo, a diferenca vetorial entre "rei" e "rainha" pode ser muito similar a
diferenca entre "homem" e "mulher". Isso abre portas para a "algebra de palavras", onde operacdes
matematicas com vetores podem revelar insights profundos sobre a linguagem.

Essa representacao densa e rica é o que permitiu avancos significativos em tarefas como traducao automatica,
analise de sentimentos e sistemas de recomendacao, pois os modelos agora tém uma compreensao mais matizada
das palavras.

Word2Vec: Aprendendo o Contexto das Palavras

O Word2Vec, desenvolvido por pesquisadores do Google em 2013, foi um marco na area de Word Embeddings. Ele
nao é um algoritmo unico, mas sim uma familia de modelos eficientes para aprender embeddings de palavras a
partir de grandes corpora de texto. A ideia central € prever palavras a partir de seus contextos ou prever contextos
a partir de palavras. Existem duas arquiteturas principais dentro do Word2Vec: CBOW (Continuous Bag-of-Words)
e Skip-gram.

Imagine que vocé esta tentando adivinhar uma palavra que foi apagada de uma frase. Se vocé tem as palavras ao
redor, € muito mais facil. Essa é a esséncia do CBOW: ele tenta prever a palavra central a partir das palavras de seu
contexto. Por outro lado, o Skip-gram faz o inverso: dada uma palavra central, ele tenta prever as palavras que a
cercam, ou seja, seu contexto. Ambos 0os modelos usam uma rede neural simples de duas camadas para realizar
essa tarefa de previsao, e o que realmente nos interessa nao é a previsao em si, mas 0s pesos da camada oculta,
que se tornam os vetores de embedding das palavras.



Word2Vec: CBOW (Continuous Bag-of-
Words)

01 02

Janela de Contexto Projecao Vetorial

Define as palavras ao redor da palavra central (ex: 2 Palavras do contexto sao projetadas em um espaco
antes e 2 depois) vetorial compartilhado

03 04

Agregacao Previsao

Vetores sao somados ou a média é calculada O resultado é usado para prever a palavra central

A arquitetura CBOW é como um jogo de "adivinhe a palavra". Dada uma janela de contexto (por exemplo, as duas
palavras antes e as duas palavras depois de uma palavra central), 0 modelo tenta prever qual é essa palavra
central. Ele pega as palavras do contexto, projeta-as em um espaco vetorial compartilhado, soma (ou tira a média)
esses vetores e usa o resultado para prever a palavra central.

Exemplo pratico: Na frase "O gato pulou sobre a mesa", se a palavra central for "pulou" e a janela de contexto
for "O gato" e "sobre a mesa", o CBOW usaria os vetores de "O", "gato", "sobre" e "mesa" para tentar prever
"pulou®.

O treinamento ajusta os vetores de cada palavra de forma que as previsdes se tornem mais precisas. Essa
abordagem é geralmente mais rapida para treinar e funciona bem para palavras frequentes, pois o contexto & mais
estavel.

Word2Vec: Skip-gram

Em contraste, o Skip-gram inverte o processo do CBOW. Em vez de prever a palavra central a partir do contexto,
ele prevé as palavras do contexto a partir de uma palavra central. Essa abordagem € particularmente eficaz para
aprender representacdes de palavras raras, pois cada ocorréncia de uma palavra rara no corpus serve como uma
oportunidade para prever multiplas palavras de contexto.

Continuando com a frase "O gato pulou sobre a mesa", se a

palavra central for "pulou”, o Skip-gram tentaria prever "O", "gato", 0 Vantagem

"sobre" e "mesa" individualmente a partir de "pulou". Isso significa )

o Embora seja
que, para cada palavra central, ele gera multiplos pares (palavra i )
. computacionalmente mais

central, palavra de contexto) para treinamento. ) ) )
intensivo que o CBOW, o Skip-
gram é conhecido por produzir
embeddings de maior qualidade,
especialmente para palavras de

baixa frequéncia.



Comparativo: CBOW vs. Skip-gram

Ambas as arquiteturas do Word2Vec tém seus méritos e sdo amplamente utilizadas, mas se destacam em
diferentes cenarios. O CBOW € como um aluno que € bom em sintetizar informacdes de varias fontes para chegar
a uma conclusao. Ele e eficiente e rapido, ideal para grandes volumes de dados onde a velocidade de treinamento
é crucial e as palavras mais comuns sao o foco.

Ja o Skip-gram é mais como um pesquisador detalhista que, a partir de uma unica pista, consegue inferir varias
informacdes relacionadas. Ele é mais lento para treinar, mas tende a produzir embeddings de melhor qualidade
para palavras raras e € mais eficaz em capturar nuances semanticas complexas. A escolha entre CBOW e Skip-

gram muitas vezes depende do tamanho do corpus, da distribuicao de frequéncia das palavras e dos requisitos
especificos da tarefa de PLN.

Caracteristica CBOW (Continuous Bag-of-Words) Skip-gram

Objetivo Prever a palavra central a partir do Prever palavras do contexto a partir da
contexto. palavra central.

Velocidade Geralmente mais rapido para treinar. Geralmente mais lento para treinar.

Desempenho Bom para palavras frequentes. Melhor para palavras raras e de baixa

frequéncia.

Qualidade Produz embeddings de boa Produz embeddings de alta qualidade,
qualidade, mas pode perder nuances. capturando mais detalhes.

Exemplo Mental Adivinhar o meio de uma frase. Adivinhar as palavras ao redor de uma

palavra especifica.

Explorando o GloVe (Global Vectors for Word
Representation)

] ® 8

000
Word2Vec GloVe Resultado
Foco em janelas de contexto Combina contexto local com Embeddings robustos com
locais estatisticas globais analogias semanticas

Enquanto o Word2Vec foca em janelas de contexto locais para aprender os embeddings, o GloVe (Global Vectors
for Word Representation) adota uma abordagem diferente, combinando as vantagens de métodos baseados em
janelas locais (como Word2Vec) com métodos baseados em fatoracao de matrizes globais. Ele foi desenvolvido
por pesquisadores da Universidade de Stanford e busca capturar estatisticas de co-ocorréncia globais do corpus.

Pense no GloVe como um historiador que analisa ndo apenas 0s eventos imediatos, mas também as tendéncias e
relacées de longo prazo em um periodo. Em vez de apenas prever palavras vizinhas, o GloVe constréi uma matriz
de co-ocorréncia de palavras para todo o corpus, registrando quantas vezes cada par de palavras aparece junto. A
partir dessa matriz global, ele usa técnicas de fatoracao para gerar os vetores de embedding, otimizando-os para
gue a relacao entre eles reflita as probabilidades de co-ocorréncia. Isso permite que o GloVe capture tanto a
semantica local quanto a global de forma eficiente.



A Logica por Tras do GloVe

Diferenca Fundamental

[J @ Em termos simples
A principal diferenca do GloVe em relacao ao

Word2Vec reside na sua funcao de custo. Ele tenta garantir que a relacao matematica entre
Enquanto o Word2Vec otimiza a previsdo de os vetores de duas palavras (por exemplo, a
palavras, o GloVe otimiza uma funcao que distancia ou o produto escalar) reflita a frequéncia
relaciona a razao das probabilidades de co- com que essas palavras aparecem juntas ou
ocorréncia de palavras com a diferenca dos separadas em todo o texto.

seus vetores.

Essa abordagem permite que o GloVe capture relacdes lineares significativas no espaco vetorial. Por exemplo, se a
palavra "gelo" aparece frequentemente com "solido" e "agua", e "vapor" aparece frequentemente com "gasoso" e
"agua", o GloVe aprendera vetores que refletem essas relacdes de estado e substancia. Ao alavancar as
estatisticas globais de co-ocorréncia, o GloVe frequentemente produz embeddings que sao robustos e capturam
bem as analogias semanticas, sendo uma alternativa poderosa ao Word2Vec.

Visualizacao e Analise de Embeddings: A Algebra de
Palavras

Uma das caracteristicas mais fascinantes dos Word Embeddings é a capacidade de realizar "algebra de palavras"
no espaco vetorial. Isso significa que podemos realizar operacdes matematicas (como adicao e subtracao) com os

vetores de palavras e obter resultados semanticamente significativos.

O Exemplo Classico

Vetor("rei") - Vetor("homem") + Vetor("mulher") = Vetor("rainha")

Isso demonstra que os embeddings conseguem capturar relacdes lineares como género, pluralidade, tempo verbal
e capital-pais.

Imagine que cada palavra € um ponto em um mapa multidimensional. A "algebra de palavras" € como navegar
nesse mapa. Se vocé tem a localizacao de "rei" e "homem", e sabe a "direcao" de "homem" para "mulher",
vocé pode aplicar essa mesma "direcao" a "rei" para encontrar "rainha".

Essa propriedade nao é apenas uma curiosidade; ela € extremamente util para tarefas de PLN, permitindo que os
modelos entendam e gerem analogias, completem frases e até mesmo realizem tradugdes mais contextuais. A
visualizacao desses embeddings, muitas vezes reduzidos a 2D ou 3D com técnicas como t-SNE, revela
aglomerados de palavras semanticamente relacionadas, tornando o abstrato mais tangivel.



Conectando com Aplicacoes Reais e
Profissionais

A capacidade de representar palavras de forma vetorial e semanticamente rica é a base para uma vasta gama de

aplicacdes em PLN que impactam diretamente nosso dia a dia e o ambiente profissional.

’%86\ Sistemas de Busca

Se vocé pesquisa por "receitas vegetarianas”,

os embeddings permitem que o sistema

entenda que "veganas" ou "sem carne" sao
termos semanticamente préximos, retornando

resultados mais relevantes.

& - ]
@ Analise de Sentimentos

Os embeddings ajudam a identificar se uma
frase expressa emoc¢ao positiva, negativa ou
neutra, ao capturar a polaridade das palavras.

ﬁﬁﬁ Atendimento ao Cliente

Chatbots e assistentes virtuais utilizam
embeddings para compreender a intencao por
tras das perguntas dos usuarios, mesmo que as
palavras exatas nao estejam no seu banco de
dados.

‘/’\/ Marketing e Dados

Para profissionais de marketing, isso significa
entender a percepcao do publico sobre um
produto; para analistas de dados, significa
extrair insights de grandes volumes de texto
nao estruturado.

[J) A compreensao dos embeddings &, portanto, uma habilidade fundamental para
quem busca atuar com inteligéncia artificial e dados.

Conceito

Word2Vec

GloVe

Algebra de
Palavras

Ambito/Aplicacao

Previsao de
palavras/contexto,
similaridade.

Analogias, relacdes
semanticas globais.

Descoberta de relacoes,
raciocinio analogico.

Base/Origem Exemplo

Redes neurais de duas Recomendar artigos
camadas, janelas de relacionados com base em
contexto. palavras-chave.

Matriz de co-ocorréncia Identificar que "Paris" esta
global, fatoracao de para "Franca" assim como
matrizes. "Roma" para "Italia".
Propriedades lineares Vetor("rei") - Vetor("homem")
dos vetores de + Vetor("mulher") =

embedding. Vetor("rainha").



A Evolucao para Modelos de Linguagem de
Grande Escala (LLMs)

LLMs Modernos
Word Embedd Arquitetura Transformer GPT, Llama, Claude:
OI: . mbeddings Introducao do mecanismo de representacdo vetorial muda
Estaticos . :
atencao (self-attention) que conforme o contexto da frase,
Cada palavra tinha um unico permite embeddings capturando polissemia e
vetor, independentemente do contextuais. nuances.

contexto. Limitacao: "banco"
tinha o mesmo vetor em "banco
de sentar" e "banco de
dinheiro".

Os Word Embeddings estaticos, como os gerados por Word2Vec e GloVe, foram um avanco monumental, mas
tinham uma limitagao: cada palavra tinha um unico vetor, independentemente do seu contexto. A palavra "banco",
por exemplo, teria 0 mesmo vetor se estivesse em "banco de sentar" ou "banco de dinheiro". Essa ambiguidade
contextual era um desafio. A resposta para essa limitacao veio com a arquitetura Transformer e os Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMs).

Os LLMs, como GPT, Llama e Claude, nao usam embeddings
estaticos. Em vez disso, eles utilizam embeddings J <’ Revolucio

contextuais, onde a representacao vetorial de uma palavra .
) Essa capacidade de entender a
muda dependendo das outras palavras na frase. Isso é ) ) )
. . 5 . polissemia e as huances contextuais
possivel gracas ao mecanismo de atencao (self-attention) do ) .
. revolucionou o PLN, permitindo que os

Transformer, que permite que o modelo "pese" a )
, . LLMs realizem tarefas complexas com
importancia de cada palavra no contexto ao gerar a i .

B . uma fluidez e coeréncia sem
representacao de uma palavra especifica.

precedentes.

O Impacto dos LLMs: Vieses e Aplicacoes Eticas

A ascensao dos LLMs trouxe consigo nao apenas capacidades impressionantes, mas também desafios
significativos, especialmente em relacao a vieses e ética. Como esses modelos sao treinados em vastos volumes
de dados da internet, eles inevitavelmente absorvem e perpetuam os vieses presentes nesses dados. Isso pode se
manifestar em representacdes estereotipadas, preconceitos de género, raga ou cultura, e até mesmo na geragao
de conteudo discriminatorio.

Exemplo: Se um LLM é solicitado a completar a frase "O médico disse...", ele pode ter uma tendéncia a sugerir
pronomes masculinos, refletindo um viés de género nos dados de treinamento.

A deteccao e mitigacao desses vieses sao areas ativas de pesquisa e desenvolvimento. A aplicacao ética dos
LLMs exige uma compreensao profunda de como eles funcionam, dos dados em que sao treinados e das
implicacdes de suas saidas, especialmente em contextos sensiveis como saude, justica e educacao. E crucial que
os desenvolvedores e usuarios estejam cientes desses desafios para construir sistemas de |A mais justos e
equitativos.



A Arquitetura Transformer: O Coracao dos
LLMs

Superacao das RNNs Processamento Paralelo Self-Attention

A arquitetura Transformer, Enquanto as RNNs processam Cada palavra "olha" para todas
introduzida em 2017, superou palavras uma a uma, o as outras palavras na mesma
as limitacOes das Redes Transformer pode processar frase e determina quais sao as
Neurais Recorrentes (RNNs) e todas as palavras de uma frase mais relevantes para o seu
suas variantes (como LSTMs e simultaneamente, gracas ao proprio significado naquele
GRUs) ao processar seu mecanismo de atencao. contexto.

sequéncias de forma nao
sequencial.

O mecanismo de autoatencao (self-attention) permite que cada palavra na frase "olhe" para todas as outras
palavras na mesma frase e determine quais sdo as mais relevantes para o seu proprio significado naquele
contexto. E como se cada palavra pudesse "perguntar" as outras: "Qual de vocés é mais importante para eu ser
entendida agora?". Isso permite que o Transformer capture dependéncias de longo alcance na linguagem de forma
muito mais eficiente e eficaz do que as arquiteturas anteriores, sendo fundamental para a compreensao contextual
que vemos nos LLMs.

Fontes e Tendéncias Atuais

A pesquisa em PLN e LLMs é um campo em constante e rapida evolucao. As fontes primarias para entender as
tendéncias e avancos incluem as publicacdes das principais empresas de I1A, como OpenAl (com seus modelos
GPT), Meta Al (Llama) e Google Al (Bard, Gemini). Além disso, conferéncias académicas como a ACL (Association
for Computational Linguistics) e a EMNLP (Empirical Methods in Natural Language Processing) sao vitais para
acompanhar as inovacoes.

@ ®

Modelos Multimodais Fine-tuning Eficiente
Combinam texto, imagem e audio Otimizacao para tarefas especificas com menos
dados

Y 9,

XAl IA Etica
Interpretabilidade e explicabilidade de modelos Regulamentacao e alinhamento com valores
humanos

As tendéncias atuais para 2025 incluem o desenvolvimento de modelos multimodais (que combinam texto,
imagem, audio), a otimizacao de LLMs para tarefas especificas com menos dados (fine-tuning eficiente), e o
aprofundamento na interpretabilidade e explicabilidade (XAl) desses modelos complexos. A discussao sobre a
regulamentacao da IA e a construcao de modelos mais éticos e alinhados aos valores humanos também ganha
cada vez mais destaque, moldando o futuro do PLN.



Consolidacao: O Poder da Representacao

Chegamos ao fim de nossa exploracao sobre a
representacio vetorial de palavras. Vimos como os [ g8 Em pratica
Word Embeddings, desde os modelos pioneiros como

A capacidade de um sistema de IA de
Word2Vec e GloVe, transformaram a forma como as P

. . L compreender a linguagem humana comeca
maquinas processam e "entendem" a linguagem 3 i
. L com a representacao eficaz das palavras. Ao
humana. Eles nos permitiram ir alem da mera . : )
. . entender como os embeddings sao criados e
correspondéncia de palavras, capturando relagoes

o e , como eles funcionam, vocé ganha uma base
semanticas e sintaticas complexas através da

. . sélida para trabalhar com qualquer aplicacao
proximidade em um espaco vetorial. P qualq plicag

de PLN.

Essa compreensao é crucial para desenvolver solucdes de IA mais inteligentes e
contextualmente conscientes, desde a analise de sentimentos até a construcao de chatbots
e, mais recentemente, a interacao com os poderosos Modelos de Linguagem de Grande
Escala (LLMs).

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes afirmacoes melhor descreve a principal vantagem dos Word Embeddings em
comparacao com o One-Hot Encoding?

o a) Word Embeddings sdo mais faceis de implementar em linguagens de programacao.
o b) Word Embeddings representam palavras como vetores esparsos, economizando memoria.

o ¢) Word Embeddings capturam relacées semanticas e sintaticas entre palavras através da proximidade
vetorial.

o d) Word Embeddings sao exclusivos para o idioma inglés, enquanto One-Hot Encoding € universal.
2. Qual a principal diferenca entre as arquiteturas CBOW e Skip-gram do Word2Vec?
o a) CBOW é mais lento para treinar, enquanto Skip-gram é mais rapido.

o b) CBOW prevé a palavra central a partir do contexto, enquanto Skip-gram prevé o contexto a partir da
palavra central.

o ¢) CBOW utiliza estatisticas de co-ocorréncia globais, enquanto Skip-gram foca em janelas locais.

o d) CBOW é uma técnica de fatoracao de matrizes, enquanto Skip-gram é baseado em redes neurais.
3. O que o conceito de "algebra de palavras" demonstra sobre os Word Embeddings?

o a) A capacidade de realizar operacdées matematicas complexas com palavras.

o b) Que os embeddings podem ser usados para criptografar informacdes textuais.

o ) A captura de relacoes lineares e analdégicas no espaco vetorial (ex: género, capital-pais).

o d) Aimpossibilidade de visualizar embeddings em dimensdes reduzidas.

4. Como a arquitetura Transformer, presente nos LLMs, superou uma limitacao dos Word Embeddings
estaticos?
o a) Ao eliminar completamente a necessidade de qualquer tipo de embedding.
o b) Ao usar embeddings contextuais, onde a representacao de uma palavra muda conforme a frase.

o ¢) Ao reduzir a dimensionalidade dos embeddings para apenas duas dimensdes.

)
)
)
)

o d) Ao focar apenas em palavras raras, ignorando as frequentes.

[J  Questao Discursiva

Discuta como a semantica distribucional e o conceito de "algebra de palavras" contribuem para a
capacidade dos Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) de gerar respostas coerentes e
contextualmente relevantes, considerando os desafios éticos relacionados a vieses.



Proxima Aula: Redes Neurais Recorrentes
(RNNSs) e suas Variantes

Na proxima aula, daremos um passo adiante em nossa jornada pelo PLN, explorando as
Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e suas variantes, como LSTMs e GRUs. Veremos como
essas arquiteturas foram cruciais para o processamento de sequéncias antes da era
Transformer e entenderemos suas aplicacoes e limitacdes.

Recursos Adicionais

Artigo "Efficient Estimation of Word Artigo "GloVe: Global Vectors for Word
Representations in Vector Space" Representation"

(Word2Vec) Para compreender a matematica por tras do GloVe.
Para aprofundar nos detalhes técnicos do

Word2Vec.

Documentacao da OpenAl, Meta Al e Artigos da conferéncia ACL

Google Al

Para explorar pesquisas de ponta em PLN.
Para se manter atualizado sobre 0s avancos mais
recentes em LLMs.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacodes regulatérias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracoes.



