
Aula 3 3 Representação Vetorial de Palavras: 
Word Embeddings
Bem-vindo(a) à terceira aula do nosso curso de Processamento de Linguagem Natural Avançado. Se você já se 
perguntou como os computadores conseguem "entender" o significado das palavras, ou como eles podem 
identificar que "rei" e "rainha" são conceitos relacionados, mas com uma nuance de gênero, esta aula é para você. 
A capacidade de máquinas processarem e interpretarem a linguagem humana de forma significativa é um dos 
pilares da inteligência artificial moderna, e tudo começa com a forma como as palavras são representadas.

Nesta jornada, vamos desvendar os segredos por trás das representações vetoriais de palavras, conhecidas como 
Word Embeddings. Você descobrirá como essas técnicas revolucionaram o PLN, permitindo que modelos de IA 
capturem relações semânticas e sintáticas complexas. Ao final desta aula, você será capaz de compreender os 
princípios da semântica distribucional, diferenciar as arquiteturas do Word2Vec (CBOW e Skip-gram), entender a 
lógica por trás do GloVe e apreciar o conceito de "álgebra de palavras" na visualização de embeddings. Prepare-se 
para uma imersão que transformará sua percepção sobre a linguagem e a computação.



A Linguagem Humana e o Desafio da 
Máquina
Imagine tentar ensinar a um computador o que 
significa "amor" ou "justiça". Para nós, humanos, 
essas palavras carregam uma riqueza de significados, 
emoções e contextos. Para uma máquina, no entanto, 
uma palavra é, inicialmente, apenas uma sequência de 
caracteres. O grande desafio no Processamento de 
Linguagem Natural (PLN) sempre foi como transformar 
essa sequência de caracteres em algo que um 
algoritmo possa processar e, mais importante, 
"entender" em um nível semântico.

Tradicionalmente, abordagens como a representação 
One-Hot Encoding tratavam cada palavra como uma 
entidade isolada, um vetor onde apenas uma posição 
era "ligada" para aquela palavra específica. Isso criava 
vetores muito longos e esparsos, e o pior: não havia 
nenhuma informação sobre a relação entre as 
palavras.

O Problema do One-Hot

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

Semântica Distribucional: O Contexto é Rei
A virada de chave para superar as limitações das representações tradicionais veio com o conceito de semântica 
distribucional. A ideia central é simples, mas poderosa: "Você conhecerá 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 _"), então elas provavelmente têm significados relacionados.

Pense nisso como um círculo social. Se você vê uma pessoa sempre acompanhada por artistas, músicos e 
boêmios, você começa a inferir que essa pessoa provavelmente compartilha interesses ou características com 
esse grupo. Da mesma forma, se uma palavra aparece consistentemente perto de outras palavras que denotam 
animais de estimação, mamíferos e brincadeiras, o sistema pode deduzir que ela também se refere a um animal 
de estimação.

Essa abordagem permite que as máquinas construam uma representação densa e contínua das palavras, onde a 
proximidade no espaço vetorial reflete a similaridade semântica.



Word Embeddings: A Ponte para o 
Significado

Vetores Densos
50 a 300 dimensões de números 
reais que representam palavras

Proximidade Semântica
Palavras similares ficam 
próximas no espaço vetorial

Aprendizado Contextual
Padrões aprendidos de grandes 
volumes de texto

Os Word Embeddings são, essencialmente, vetores de números reais (geralmente de 50 a 300 dimensões) que 
representam palavras. Ao contrário do One-Hot Encoding, onde cada palavra é um vetor esparso e ortogonal, os 
embeddings são densos e capturam nuances de significado. Palavras com significados semelhantes estarão 
próximas no espaço vetorial, enquanto palavras com significados muito diferentes estarão distantes. Essa 
proximidade não é aleatória; ela é aprendida a partir de grandes volumes de texto, onde o modelo analisa os 
padrões de co-ocorrência das palavras.

D  A Magia da Álgebra de Palavras

A beleza dos embeddings reside na sua capacidade de codificar não apenas a similaridade, mas também 
relações complexas. Por exemplo, a diferença vetorial entre "rei" e "rainha" pode ser muito similar à 
diferença entre "homem" e "mulher". Isso abre portas para a "álgebra de palavras", onde operações 
matemáticas com vetores podem revelar insights profundos sobre a linguagem.

Essa representação densa e rica é o que permitiu avanços significativos em tarefas como tradução automática, 
análise de sentimentos e sistemas de recomendação, pois os modelos agora têm uma compreensão mais matizada 
das palavras.

Word2Vec: Aprendendo o Contexto das Palavras
O Word2Vec, desenvolvido por pesquisadores do Google em 2013, foi um marco na área de Word Embeddings. Ele 
não é um algoritmo único, mas sim uma família de modelos eficientes para aprender embeddings de palavras a 
partir de grandes corpora de texto. A ideia central é 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 você está tentando adivinhar uma palavra que foi apagada de uma frase. Se você tem as palavras ao 
redor, é muito mais fácil. Essa é a essência 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 os modelos usam uma rede neural simples de duas camadas para realizar 
essa tarefa de previsão, e o que realmente nos interessa não é a previsão em si, mas os pesos da camada oculta, 
que se tornam os vetores de embedding das palavras.



Word2Vec: CBOW (Continuous Bag-of-
Words)
01

Janela de Contexto
Define as palavras ao redor da palavra central (ex: 2 
antes e 2 depois)

02

Projeção Vetorial
Palavras do contexto são projetadas em um espaço 
vetorial compartilhado

03

Agregação
Vetores são somados ou a média é calculada

04

Previsão
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), o modelo tenta prever qual é essa palavra 
central. Ele pega as palavras do contexto, projeta-as em um espaço vetorial compartilhado, soma (ou tira a média) 
esses vetores e usa o resultado para prever a palavra central.

Exemplo prático: 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 previsões se tornem mais precisas. Essa 
abordagem é geralmente mais rápida para treinar e funciona bem para palavras frequentes, pois o contexto é mais 
estável.

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 prevê as palavras do contexto a partir de uma palavra central. Essa abordagem é particularmente eficaz para 
aprender representações de palavras raras, pois cada ocorrência de uma palavra rara no corpus serve como uma 
oportunidade para prever múltiplas 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", 
"sobre" e "mesa" individualmente a partir de "pulou". Isso significa 
que, para cada palavra central, ele gera múltiplos pares (palavra 
central, palavra de contexto) para treinamento.

§  Vantagem

Embora seja 
computacionalmente mais 
intensivo que o CBOW, o Skip-
gram é conhecido por produzir 
embeddings de maior qualidade, 
especialmente para palavras de 
baixa frequência.



Comparativo: CBOW vs. Skip-gram
Ambas as arquiteturas do Word2Vec têm seus méritos e são amplamente utilizadas, mas se destacam em 
diferentes cenários. O CBOW é como um aluno que é bom em sintetizar informações de várias fontes para chegar 
a uma conclusão. Ele é eficiente e rápido, ideal para grandes volumes de dados onde a velocidade de treinamento 
é crucial e as palavras mais comuns são o foco.

Já o Skip-gram é mais como um pesquisador detalhista que, a partir de uma única pista, consegue inferir várias 
informações relacionadas. Ele é mais lento para treinar, mas tende a produzir embeddings de melhor qualidade 
para palavras raras e é mais eficaz em capturar nuances semânticas complexas. A escolha entre CBOW e Skip-
gram muitas vezes depende do tamanho do corpus, da distribuição de frequência das palavras e dos requisitos 
específicos da tarefa de PLN.

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

Objetivo Prever a palavra central a partir do 
contexto.

Prever palavras do contexto a partir da 
palavra central.

Velocidade Geralmente mais rápido para treinar. Geralmente mais lento para treinar.

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

Qualidade Produz embeddings de boa 
qualidade, mas pode perder nuances.

Produz embeddings de alta qualidade, 
capturando mais detalhes.

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

Explorando o GloVe (Global Vectors for Word 
Representation)

Word2Vec
Foco em janelas de contexto 
locais

GloVe
Combina contexto local com 
estatísticas globais

Resultado
Embeddings robustos com 
analogias semânticas

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 fatoração de matrizes globais. Ele foi desenvolvido 
por pesquisadores da Universidade de Stanford e busca capturar estatísticas de co-ocorrência globais do corpus.

Pense no GloVe como um historiador que analisa não apenas os eventos imediatos, mas também as tendências e 
relações de longo prazo em um período. Em vez de apenas prever palavras vizinhas, o GloVe constrói uma matriz 
de co-ocorrência de palavras para todo o corpus, registrando quantas vezes cada par de palavras aparece junto. A 
partir dessa matriz global, ele usa técnicas de fatoração para gerar os vetores de embedding, otimizando-os para 
que a relação entre eles reflita as probabilidades de co-ocorrência. Isso permite que o GloVe capture tanto a 
semântica local quanto a global de forma eficiente.



A Lógica por Trás do GloVe

Diferença Fundamental
A principal diferença do GloVe em relação ao 
Word2Vec reside na sua função de custo. 
Enquanto o Word2Vec otimiza a previsão de 
palavras, o GloVe otimiza uma função que 
relaciona a razão das probabilidades de co-
ocorrência de palavras com a diferença dos 
seus vetores.

�  Em termos simples

Ele tenta garantir que a relação matemática entre 
os vetores de duas palavras (por exemplo, a 
distância ou o produto escalar) reflita a frequência 
com que essas palavras aparecem juntas ou 
separadas em todo o texto.

Essa abordagem permite que o GloVe capture relações lineares significativas no espaço vetorial. Por exemplo, se a 
palavra "gelo" aparece frequentemente com "sólido" e "água", e "vapor" aparece frequentemente com "gasoso" e 
"água", o GloVe aprenderá vetores que refletem essas relações de estado e substância. Ao alavancar as 
estatísticas globais de co-ocorrência, o GloVe frequentemente produz embeddings que são robustos e capturam 
bem as analogias semânticas, sendo uma alternativa poderosa ao Word2Vec.

Visualização e Análise de Embeddings: A Álgebra de 
Palavras
Uma das características mais fascinantes dos Word Embeddings é a capacidade de realizar "álgebra de palavras" 
no espaço vetorial. Isso significa que podemos realizar operações matemáticas (como adição e subtração) com os 
vetores de palavras e obter resultados semanticamente significativos.

O Exemplo Clássico
Vetor("rei") - Vetor("homem") + Vetor("mulher") j Vetor("rainha")

Isso demonstra que os embeddings conseguem capturar relações lineares como gênero, pluralidade, tempo verbal 
e capital-país.

Imagine que cada palavra é um ponto em um mapa multidimensional. A "álgebra de palavras" é como navegar 
nesse mapa. Se você tem a localização de "rei" e "homem", e sabe a "direção" de "homem" para "mulher", 
você pode aplicar essa mesma "direção" a "rei" para encontrar "rainha".

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



Conectando com Aplicações Reais e 
Profissionais
A capacidade de representar palavras de forma vetorial e semanticamente rica é a base para uma vasta gama de 
aplicações em PLN que impactam diretamente nosso dia a dia e o ambiente profissional.

Sistemas de Busca
Se você pesquisa por "receitas vegetarianas", 
os embeddings permitem que o sistema 
entenda que "veganas" ou "sem carne" são 
termos semanticamente próximos, retornando 
resultados mais relevantes.

Atendimento ao Cliente
Chatbots e assistentes virtuais utilizam 
embeddings para compreender a intenção por 
trás das perguntas dos usuários, mesmo que as 
palavras exatas não estejam no seu banco de 
dados.

Análise de Sentimentos
Os embeddings ajudam a identificar se uma 
frase expressa emoção positiva, negativa ou 
neutra, ao capturar a polaridade das palavras.

Marketing e Dados
Para profissionais de marketing, isso significa 
entender a percepção do público sobre um 
produto; para analistas de dados, significa 
extrair insights de grandes volumes de texto 
não estruturado.

A compreensão dos embeddings é, portanto, uma habilidade fundamental para 
quem busca atuar com inteligência artificial e dados.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Word2Vec Previsão de 
palavras/contexto, 
similaridade.

Redes neurais de duas 
camadas, janelas de 
contexto.

Recomendar artigos 
relacionados com base em 
palavras-chave.

GloVe Analogias, relações 
semânticas globais.

Matriz de co-ocorrência 
global, fatoração de 
matrizes.

Identificar que "Paris" está 
para "França" assim como 
"Roma" para "Itália".

Álgebra de 
Palavras

Descoberta de relações, 
raciocínio analógico.

Propriedades lineares 
dos vetores de 
embedding.

Vetor("rei") - Vetor("homem") 
+ Vetor("mulher") j 
Vetor("rainha").



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

Word Embeddings 
Estáticos
Cada palavra tinha um único 
vetor, independentemente do 
contexto. Limitação: "banco" 
tinha o mesmo vetor em "banco 
de sentar" e "banco de 
dinheiro".

Arquitetura Transformer
Introdução do mecanismo de 
atenção (self-attention) que 
permite embeddings 
contextuais.

LLMs Modernos
GPT, Llama, Claude: 
representação vetorial muda 
conforme o contexto da frase, 
capturando polissemia e 
nuances.

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

Os LLMs, como GPT, Llama e Claude, não usam embeddings 
estáticos. Em vez disso, eles utilizam embeddings 
contextuais, onde a representação vetorial de uma palavra 
muda dependendo das outras palavras na frase. Isso é 
possível graças ao mecanismo de atenção (self-attention) do 
Transformer, que permite que o modelo "pese" a 
importância de cada palavra no contexto ao gerar a 
representação de uma palavra específica.

  Revolução

Essa capacidade de entender a 
polissemia e as nuances contextuais 
revolucionou o PLN, permitindo que os 
LLMs realizem tarefas complexas com 
uma fluidez e coerência sem 
precedentes.

O Impacto dos LLMs: Vieses e Aplicações Éticas
A ascensão dos LLMs trouxe consigo não apenas capacidades impressionantes, mas também desafios 
significativos, especialmente em relação a vieses e ética. Como esses modelos são treinados em vastos volumes 
de dados da internet, eles inevitavelmente absorvem e perpetuam os vieses presentes nesses dados. Isso pode se 
manifestar em representações estereotipadas, preconceitos de gênero, raça ou cultura, e até mesmo na geração 
de conteúdo discriminatório.

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

A detecção e mitigação desses vieses são áreas ativas de pesquisa e desenvolvimento. A aplicação ética dos 
LLMs exige uma compreensão profunda de como eles funcionam, dos dados em que são treinados e das 
implicações de suas saídas, especialmente em contextos sensíveis como saúde, justiça e educação. É crucial que 
os desenvolvedores e usuários estejam cientes desses desafios para construir sistemas de IA mais justos e 
equitativos.



A Arquitetura Transformer: O Coração dos 
LLMs

Superação das RNNs
A arquitetura Transformer, 
introduzida em 2017, superou 
as limitações das Redes 
Neurais Recorrentes (RNNs) e 
suas variantes (como LSTMs e 
GRUs) ao processar 
sequências de forma não 
sequencial.

Processamento Paralelo
Enquanto as RNNs processam 
palavras uma a uma, o 
Transformer pode processar 
todas as palavras de uma frase 
simultaneamente, graças ao 
seu mecanismo de atenção.

Self-Attention
Cada palavra "olha" para todas 
as outras palavras na mesma 
frase e determina quais são as 
mais relevantes para o seu 
próprio significado naquele 
contexto.

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

Fontes e Tendências Atuais
A pesquisa em PLN e LLMs é um campo em constante e rápida evolução. As fontes primárias para entender as 
tendências e avanços incluem as publicações das principais empresas de IA, como OpenAI (com seus modelos 
GPT), Meta AI (Llama) e Google AI (Bard, Gemini). Além disso, conferências acadêmicas como a ACL (Association 
for Computational Linguistics) e a EMNLP (Empirical Methods in Natural Language Processing) são vitais para 
acompanhar as inovações.

Modelos Multimodais
Combinam texto, imagem e áudio

Fine-tuning Eficiente
Otimização para tarefas específicas com menos 
dados

XAI
Interpretabilidade e explicabilidade de modelos

IA Ética
Regulamentação e alinhamento com valores 
humanos

As tendências atuais para 2025 incluem o desenvolvimento de modelos multimodais (que combinam texto, 
imagem, áudio), a otimização de LLMs para tarefas específicas com menos dados (fine-tuning eficiente), e o 
aprofundamento na interpretabilidade e explicabilidade (XAI) desses modelos complexos. A discussão sobre a 
regulamentação da IA e a construção de modelos mais éticos e alinhados aos valores humanos também ganha 
cada vez mais destaque, moldando o futuro do PLN.



Consolidação: O Poder da Representação
Chegamos ao fim de nossa exploração sobre a 
representação vetorial de palavras. Vimos como os 
Word Embeddings, desde os modelos pioneiros como 
Word2Vec e GloVe, transformaram a forma como as 
máquinas processam e "entendem" a linguagem 
humana. Eles nos permitiram ir além da mera 
correspondência de palavras, capturando relações 
semânticas e sintáticas complexas através da 
proximidade em um espaço vetorial.

d  Em prática

A capacidade de um sistema de IA de 
compreender a linguagem humana começa 
com a representação eficaz das palavras. Ao 
entender como os embeddings são criados e 
como eles funcionam, você ganha uma base 
sólida para trabalhar com qualquer aplicação 
de PLN.

Essa compreensão é crucial para desenvolver soluções de IA mais inteligentes e 
contextualmente conscientes, desde a análise de sentimentos até a construção de chatbots 
e, mais recentemente, a interação com os poderosos Modelos de Linguagem de Grande 
Escala (LLMs).

Autoavaliação
Qual das seguintes afirmações melhor descreve a principal vantagem dos Word Embeddings em 
comparação com o One-Hot Encoding?

1.

a) Word Embeddings são mais fáceis de implementar em linguagens de programação.

b) Word Embeddings representam palavras como vetores esparsos, economizando memória.

c) Word Embeddings capturam relações semânticas e sintáticas entre palavras através da proximidade 
vetorial.

d) Word Embeddings são exclusivos para o idioma inglês, enquanto One-Hot Encoding é universal.

Qual a principal diferença entre as arquiteturas CBOW e Skip-gram do Word2Vec?2.

a) CBOW é mais lento para treinar, enquanto Skip-gram é mais rápido.

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

c) CBOW utiliza estatísticas de co-ocorrência globais, enquanto Skip-gram foca em janelas locais.

d) CBOW é uma técnica de fatoração de matrizes, enquanto Skip-gram é baseado em redes neurais.

O que o conceito de "álgebra de palavras" demonstra sobre os Word Embeddings?3.

a) A capacidade de realizar operações matemáticas complexas com palavras.

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

c) A captura de relações lineares e analógicas no espaço vetorial (ex: gênero, capital-país).

d) A impossibilidade de visualizar embeddings em dimensões reduzidas.

Como a arquitetura Transformer, presente nos LLMs, superou uma limitação dos Word Embeddings 
estáticos?

4.

a) Ao eliminar completamente a necessidade de qualquer tipo de embedding.

b) Ao usar embeddings contextuais, onde a representação de uma palavra muda conforme a frase.

c) Ao reduzir a dimensionalidade dos embeddings para apenas duas dimensões.

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

'  Gabarito
1. c) | 2. b) | 3. c) | 4. b)

�  Questão Discursiva

Discuta como a semântica distribucional e o conceito de "álgebra 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.



Próxima Aula: Redes Neurais Recorrentes 
(RNNs) e suas Variantes
Na próxima 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 sequências antes da era 
Transformer e entenderemos suas aplicações e limitações.

Recursos Adicionais

Artigo "Efficient Estimation of Word 
Representations in Vector Space" 
(Word2Vec)
Para aprofundar nos detalhes técnicos do 
Word2Vec.

Artigo "GloVe: Global Vectors for Word 
Representation"
Para compreender a matemática por trás do GloVe.

Documentação da OpenAI, Meta AI e 
Google AI
Para se manter atualizado sobre os avanços mais 
recentes em LLMs.

Artigos da conferência ACL
Para explorar pesquisas de ponta em PLN.

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. 
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alterações.


