Aula 4 - Redes Neurais Recorrentes (RNNs)
e suas Variantes

Bem-vindo(a) a Aula 4 do nosso curso de Processamento de Linguagem Natural Avancado! Se vocé ja se
perguntou como sistemas conseguem prever a proxima palavra em uma frase, traduzir idiomas em tempo real ou
até mesmo gerar textos coerentes, a resposta muitas vezes reside em um tipo especial de rede neural: as Redes
Neurais Recorrentes, ou RNNSs. Elas sao a base para entender muitos dos avanc¢os que vemos hoje em PLN, e esta
aula é o seu portal para desvendar seus segredos.

Neste encontro, vamos mergulhar no fascinante mundo das RNNs, comecando pelo conceito fundamental de
recorréncia e como ele permite que as redes "se lembrem" de informacdes passadas. Entenderemos os desafios
inerentes a essas arquiteturas, como os famosos problemas de desaparecimento e explosao de gradientes, que
limitavam sua capacidade de aprender dependéncias de longo prazo. Mas a historia ndo para por ai: exploraremos
as solucdes engenhosas que surgiram, como as LSTMs (Long Short-Term Memory) e as GRUs (Gated Recurrent
Units), que revolucionaram a forma como processamos sequéncias.

Ao final desta aula, vocé sera capaz de compreender o funcionamento das RNNs e suas variantes, identificar suas
aplicacoes praticas em PLN, e reconhecer o papel crucial que desempenharam na pavimentacao do caminho para
0os modelos de linguagem de grande escala (LLMs) que dominam a cena atual. Prepare-se para conectar o
passado e o presente do PLN, construindo uma base sdlida para os toépicos mais avancados que virao.



O Desafio das Sequeéencias para Redes
Neurais Tradicionais

) . Conceito-chave: Redes feedforward tratam cada entrada de forma independente, sem memoria do
contexto anterior.

Imagine que vocé esta conversando com alguém. Cada palavra que vocé ouve nao € um evento isolado; ela se
conecta as palavras anteriores, formando um contexto que da sentido a frase inteira. Se alguém disser "Eu fui ao
banco...", a préxima palavra pode ser "sacar" (dinheiro) ou "sentar" (no parque), dependendo do contexto implicito
ou explicito. A memoria do que foi dito antes é crucial para entender o presente e prever o futuro.

Agora, pense nas redes neurais que vimos até agora, como as redes feedforward (ou densas). Elas sao excelentes
para classificar imagens ou dados tabulares, onde cada entrada é tratada de forma independente. Se vocé
alimenta uma rede feedforward com uma palavra, ela a processa sem "se lembrar" da palavra anterior ou do
contexto da frase. Para tarefas de PLN, onde a ordem e a dependéncia temporal sao tudo, essa falta de memoria é
uma limitacao fundamental.

E como tentar entender uma histéria lendo apenas uma palavra por vez, sem saber o que aconteceu nos
paragrafos anteriores. A informacao sequencial € perdida, e com ela, a capacidade de capturar relacbes
complexas que se estendem por longos trechos de dados. Precisavamos de uma arquitetura que pudesse
processar entradas em sequéncia, mantendo um "estado" ou "memaria" do que foi visto antes.



O Conceito de Recorrencia: A Memoria das
RNNs

Memoria Contextual Processamento Dependéncias Temporais
A rede mantém um "estado Recorrente Captura relacdes entre

oculto" que carrega Cada passo de tempo recebe a elementos distantes na
informacodes dos passos entrada atual e o estado do sequéncia

anteriores passo anterior

Para superar a limitacao das redes neurais tradicionais, surgiu a ideia da recorréncia. Pense em uma Rede Neural
Recorrente (RNN) como uma rede que nao apenas processa a entrada atual, mas também leva em consideracao o
qgue ela "aprendeu" ou "viu" no passo de tempo anterior. Ela faz isso passando uma informacao, um "estado
oculto", de volta para si mesma em cada etapa da sequéncia.

E como se a rede tivesse um pequeno caderno de anotacdes que ela consulta e atualiza a cada nova palavra ou
elemento da sequéncia. Quando ela processa a palavra "Eu", ela anota algo. Ao processar "fui", ela I1é sua anotacao
anterior e a atualiza com a nova informacao. E assim por diante. Essa capacidade de reutilizar informacdes de
passos anteriores é o que confere as RNNs sua "memoria".

Essa arquitetura permite que as RNNs modelem dependéncias temporais, o que é essencial para tarefas como
traducao automatica, onde a ordem das palavras importa, ou para modelagem de linguagem, onde prever a
proxima palavra exige entender o contexto da frase inteira. A recorréncia € a chave que abriu a porta para o
processamento eficaz de dados sequenciais.



Arquitetura Basica de uma RNN e Seus
Componentes

A estrutura de uma RNN pode parecer complexa a primeira vista, mas sua ideia central é bastante elegante. Em sua
forma mais basica, uma RNN possui uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. O que a
diferencia € que a camada oculta nao apenas recebe a entrada do passo de tempo atual, mas também recebe o
estado oculto calculado no passo de tempo anterior.

Componentes Principais Analogia da Linha de Montagem
o Camada de Entrada: Recebe os dados sequenciais Imagine uma linha de montagem onde cada
(xt) trabalhador (um passo de tempo) recebe uma peca (a
anterior na estacao anterior (o estado oculto anterior).
 Estado Oculto (ht): A "memdria” da rede O trabalhador entdo processa a peca, considera o
o Camada de Saida: Gera a predicao (yt) relatorio e produz uma nova peca (a saida) e um novo

relatério atualizado (o novo estado oculto) para a
proxima estacao.

Matematicamente, o estado oculto em um tempo t é uma funcao da entrada atual (xt) e do estado oculto anterior
(ht-1), geralmente com uma funcao de ativacao nao linear. A saida (yt) pode ser gerada a partir do estado oculto
atual. Essa interconexao permite que a rede aprenda padrées complexos em dados sequenciais, como a gramatica
de uma lingua ou a tendéncia de uma série temporal.



O Problema Inevitavel: Desaparecimento e
Explosao de Gradientes

I, Desaparecimento de Gradientes 37 Explosao de Gradientes
Os gradientes se tornam extremamente pequenos Os gradientes crescem exponencialmente durante
a medida que retropropagam através do tempo a retropropagacao
e Informacdes do inicio da sequéncia se diluem e Atualizacbes drasticas e instaveis nos pesos
e Arede "esquece" o contexto inicial o Treinamento divergente ou ineficaz
e Impossibilita aprendizado de dependéncias e Pode ser mitigado com gradient clipping
longas

Apesar de sua capacidade de "memoria", as RNNs basicas enfrentam um desafio significativo durante o
treinamento, conhecido como o problema do desaparecimento e explosao de gradientes. Durante o processo de
retropropagacao através do tempo (Backpropagation Through Time - BPTT), que é como as RNNs ajustam seus
pesos, 0s gradientes (que indicam a direcao e magnitude do ajuste) podem se tornar extremamente pequenos ou
grandes.

Pense em uma brincadeira de "telefone sem fio" com muitas pessoas. Se a mensagem original for muito longa, a
cada pessoa que a repete, pequenos erros ou esquecimentos podem se acumular, e a mensagem final pode ser
irreconhecivel. Isso é analogo ao desaparecimento de gradientes: as informacdes importantes do inicio da
sequéncia se diluem e se tornam insignificantes a medida que a rede processa mais passos de tempo. A rede
"esquece" o que aconteceu no inicio da frase.

Por outro lado, imagine uma bola de neve rolando montanha abaixo. Pequenos flocos de neve se juntam, e a bola
cresce exponencialmente, tornando-se incontrolavel. Isso é a explosao de gradientes: os gradientes se tornam tao
grandes que 0s pesos da rede sao atualizados de forma drastica e instavel, fazendo com que o treinamento se

torne ineficaz ou até mesmo divergente. Ambos os problemas impedem que a RNN aprenda efetivamente
dependéncias de longo prazo.



As Consequeéncias dos Gradientes
Problematicos

[0 s Exemplo Pratico: Na frase "O cientista que descobriu a cura para a doenca rara, apesar de muitos
desafios, ele foi premiado", uma RNN basica teria dificuldade em associar "ele" com "cientista" devido a
distancia entre eles.

Os problemas de desaparecimento e explosao de gradientes ndo sdo meros detalhes técnicos; eles tém
implicacdes profundas na capacidade das RNNs de aprender e funcionar em cenarios do mundo real. Quando os
gradientes desaparecem, a rede se torna incapaz de capturar dependéncias de longo prazo. Isso significa que, em
uma frase longa, a RNN pode nao conseguir relacionar um pronome no final com o substantivo que ele se refere no

inicio.
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Contexto Inicial Informacao Perdida Referéncia Perdida
"O cientista que descobriu..." Gradientes desaparecem ao "...ele foi premiado" - Quem é

longo da sequéncia "ele"?

Por exemplo, na frase "O cientista que descobriu a cura para a doenca rara, apesar de muitos desafios, ele foi
premiado”, uma RNN basica teria dificuldade em associar "ele" com "cientista" se a distancia entre eles fosse
grande. A informacao sobre o0 "cientista" simplesmente se "apagaria" da memoria da rede antes que o pronome
fosse processado. Isso limita severamente a aplicacao das RNNs em tarefas complexas de PLN, onde o contexto
pode se estender por varias palavras ou até frases.

Ja a explosao de gradientes, embora menos comum e mais facil de mitigar (com técnicas como o gradient
clipping), leva a um treinamento instavel. Os pesos da rede podem mudar drasticamente a cada iteracao,
impedindo que o modelo convirja para uma solucao 6tima. Essas limitacdes impulsionaram a pesquisa para
encontrar arquiteturas mais robustas, capazes de gerenciar o fluxo de informacdes ao longo do tempo de forma
mais eficaz.



LSTMs (Long Short-Term Memory): A
Solucao para a Memoria de Longo Prazo

A Revolucao da Memoria
Seletiva

Diante dos desafios impostos pelos gradientes, pesquisadores buscaram uma maneira de dar as RNNs uma
memoria mais seletiva e duradoura. A resposta veio na forma das LSTMs (Long Short-Term Memory), introduzidas
por Hochreiter e Schmidhuber em 1997. As LSTMs sao um tipo especial de RNN que sao capazes de aprender
dependéncias de longo prazo, superando o problema do desaparecimento de gradientes.
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Estado de Célula Portas de Controle Memoria Seletiva

Uma "esteira transportadora" que Guardides que decidem o que entra, Capacidade de reter informacodes
carrega informacdes importantes a0 0 que sai e 0 que € esquecido relevantes e descartar as

longo de toda a sequéncia irrelevantes

A grande inovacao das LSTMs reside na introducao de um "estado de célula" (cell state) e de "portas" (gates) que
controlam o fluxo de informacdes para dentro e para fora dessa célula. Pense no estado de célula como uma
esteira transportadora que carrega informacdes importantes ao longo de toda a sequéncia, com poucas
modificacdes. As portas, por sua vez, sdo como guardides que decidem o que entra, o que sai e 0 que é esquecido
nessa esteira.

Essa arquitetura permite que as LSTMs armazenem informacdes por longos periodos de tempo, sem que elas se
diluam ou explodam. Elas podem aprender a reter informacdes relevantes e descartar as irrelevantes, tornando-as
extremamente eficazes para tarefas que exigem a compreensao de contextos estendidos, como a traducao de
frases complexas ou a geracao de texto coerente.



Detalhando as Portas da LSTM: Controle de
Fluxo de Informacao

Para entender como as LSTMs funcionam, precisamos olhar mais de perto para suas trés portas principais, que
atuam como filtros inteligentes para o estado da célula:

Porta de Esquecimento (Forget Gate)

Esta porta decide qual informacao do estado da célula anterior (Ct-1) deve ser descartada. Ela recebe

a entrada atual (xt) e o estado oculto anterior (ht-1), e produz um valor entre 0 e 1 para cada humero
1 no estado da célula.

e Valor O: "Esquecer completamente”
e Valor 1: "Manter completamente”

e Funcao: Curador que decide o que é relevante para o futuro

Porta de Entrada (Input Gate)

Esta porta decide qual nova informacao serd armazenada no estado da célula. Ela tem duas partes:
uma que decide quais valores serao atualizados e outra que cria um vetor de novos valores
2 candidatos para serem adicionados ao estado da célula.

o Parte 1: Decide quais valores atualizar
e Parte 2: Cria novos valores candidatos

e Funcao: Determina o que adicionar a memaoria de longo prazo

Porta de Saida (Output Gate)

Finalmente, esta porta decide qual parte do estado da célula atual sera usada para gerar o estado
oculto (ht) e, consequentemente, a saida (yt) do passo de tempo atual.

o Filtragem: Seleciona informacdes relevantes do estado da célula
e Propagacao: Passa dados para o proximo passo de tempo

e Funcao: Controla o que é exposto como saida

[ 7 Insight Técnico: Essas portas, controladas por redes neurais sigmoidais e tanh, permitem que a LSTM
adicione ou remova informacdes do estado da célula de forma seletiva, garantindo que apenas os dados

mais relevantes sejam mantidos ao longo do tempo, resolvendo assim o problema do desaparecimento de
gradientes.



GRUs (Gated Recurrent Units): Uma
Alternativa Simplificada

Por que GRUs? Principais Diferencas

Embora as LSTMs sejam extremamente e« Combina porta de esquecimento e entrada em uma unica
eficazes, sua complexidade computacional e o "porta de atualizacao"

numero de parametros podem ser um desafio e Introduz uma "porta de reinicializacao"

em certas aplicagoes. Foi nesse contexto que - . .
. ) e Nao possui estado de celula separado
surgiram as GRUs (Gated Recurrent Units),

propostas por Cho et al. em 2014 e O estado oculto (ht) atua como memoria principal

e Menos parametros = treinamento mais rapido
As GRUs sao uma variante das RNNs que, assim

como as LSTMs, utilizam mecanismos de portas
para controlar o fluxo de informacdes, mas com
uma arquitetura simplificada.

Pense nas GRUs como uma versao mais enxuta e eficiente das LSTMs. Elas combinam a porta de esquecimento e
a porta de entrada em uma unica "porta de atualizacao" (update gate) e introduzem uma "porta de reinicializacao"
(reset gate). Além disso, as GRUs nao possuem um estado de célula separado; o estado oculto (ht) atua como a
memoria principal da rede.

f

Essa simplificacao resulta em menos parametros para treinar, o que pode levar a um treinamento mais rapido e, em
alguns casos, a um desempenho comparavel ao das LSTMs, especialmente em conjuntos de dados menores. E
como ter um painel de controle com menos botdes, mas que ainda consegue realizar as funcdes essenciais de
forma eficaz. As GRUs se tornaram uma escolha popular quando a eficiéncia computacional € uma prioridade.



Comparativo: LSTMs vs. GRUs

A escolha entre LSTMs e GRUs é uma decisao comum no desenvolvimento de modelos de PLN. Ambas sao

arquiteturas poderosas que superam as limitacdes das RNNs tradicionais, mas possuem diferencas sutis que
podem influenciar sua aplicacao.

Em termos de desempenho, LSTMs e GRUs frequentemente entregam resultados muito semelhantes em uma

ampla gama de tarefas. A principal distincdo reside na sua complexidade e, consequentemente, na velocidade de

treinamento e no consumo de recursos. As GRUs, com menos portas e sem um estado de célula separado,

possuem menos parametros. Isso as torna mais rapidas para treinar e mais eficientes em termos computacionais, o

que pode ser uma vantagem em cenarios com recursos limitados ou quando a velocidade de inferéncia é critica.

Por outro lado, a arquitetura ligeiramente mais complexa das LSTMs, com seu estado de célula explicito, pode, em
teoria, permitir que capturem dependéncias de longo prazo de forma mais robusta em conjuntos de dados muito

grandes e complexos. No entanto, essa diferenca raramente é decisiva na pratica, e a escolha muitas vezes se

resume a experimentacao e preferéncia pessoal.

Conceito

Ambito/Aplicacao

Base/Origem

Exemplo

LSTM

Modelagem de sequéncias
complexas, dependéncias de longo
prazo

Trés portas (forget, input, output) e
estado de célula

Traducao automatica, reconhecimento
de fala

GRU

Modelagem de sequéncias, eficiéncia
computacional

Duas portas (update, reset), sem
estado de célula separado

Geracao de texto, sistemas de dialogo



Aplicacoes Praticas de RNNs (LSTMs/GRUs)

em PLN

As Redes Neurais Recorrentes, especialmente suas variantes como LSTMs e GRUs, foram os pilares de muitos

avancos no Processamento de Linguagem Natural por quase uma década. Sua capacidade de entender e gerar

sequéncias as tornou indispensaveis para uma vasta gama de aplicacdes que hoje consideramos rotineiras.

A

Traducao Automatica

Antes da era dos Transformers, modelos baseados em
LSTMs eram a espinha dorsal de sistemas como o
Google Translate, permitindo que as redes
aprendessem a mapear sequéncias de palavras de um
idioma para outro, mantendo o contexto e a gramatica.

R

Reconhecimento de Fala

RNNs foram amplamente utilizadas para transformar
ondas sonoras em texto, permitindo que assistentes
virtuais e sistemas de ditado funcionassem de forma
eficaz.

Geracao de Texto

Criacao de resumos, legendas ou até mesmo poemas,
demonstrando a capacidade das RNNs de produzir
conteudo coerente e contextualmente relevante.
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Modelagem de Linguagem

A rede aprende a probabilidade de uma sequéncia de

palavras, sendo capaz de prever a proxima palavra em
uma frase, o que é fundamental para teclados preditivos
e assistentes de escrita.

©
Analise de Sentimento

Identificacao da polaridade emocional de um texto,
permitindo que empresas entendam a opiniao dos
clientes sobre produtos e servicos.

ithi

Sistemas de Dialogo

Chatbots e assistentes virtuais que conseguem manter
conversas contextualizadas, lembrando-se de
interacoes anteriores.

Uma das aplicacdes mais proeminentes foi a traducao automatica. Antes da era dos Transformers, modelos

baseados em LSTMs eram a espinha dorsal de sistemas como o0 Google Translate, permitindo que as redes
aprendessem a mapear sequéncias de palavras de um idioma para outro, mantendo o contexto e a gramatica.

Outra area crucial € a modelagem de linguagem, onde a rede aprende a probabilidade de uma sequéncia de

palavras, sendo capaz de prever a proxima palavra em uma frase, o que é fundamental para teclados preditivos e

assistentes de escrita.

Além disso, RNNs foram amplamente utilizadas em reconhecimento de fala, transformando ondas sonoras em

texto; em analise de sentimento, identificando a polaridade emocional de um texto; e em geracao de texto,
criando resumos, legendas ou até mesmo poemas. A capacidade de processar informacdes em ordem e manter

um "estado" ao longo do tempo foi o que permitiu que essas tecnologias saissem do laboratorio e chegassem as

maos dos usuarios.



O Legado das RNNs e a Ascensao dos
Transformers

O Marco Histérico: Em 2017, o artigo "Attention Is All You Need" introduziu a arquitetura Transformer,
mudando para sempre o cenario do PLN.

As RNNs, LSTMs e GRUs foram, sem duvida, revolucionarias. Elas nos permitiram dar um salto gigantesco na
capacidade de maquinas de entender e gerar linguagem. No entanto, a medida que as sequéncias se tornavam
cada vez mais longas e os requisitos de processamento mais exigentes, novas limitacées comecaram a surgir. O
processamento sequencial inerente as RNNs, onde cada passo depende do anterior, dificultava a paralelizacao do
treinamento, tornando-o lento para grandes volumes de dados.

Era das RNNs 2017: Transformers
Processamento sequencial, memaria limitada, Processamento paralelo, atencao global, nova era
treinamento lento do PLN
1 2 3

Limitacoes Emergentes

Dificuldade com sequéncias longas, impossibilidade
de paralelizacao

Além disso, mesmo com LSTMs e GRUSs, a capacidade de capturar dependéncias de muito longo prazo ainda era
um desafio. Imagine um documento inteiro: manter o contexto de um paragrafo para outro era extremamente dificil.
Era como tentar ler um livro e ter que reter cada detalhe do capitulo anterior na memoria de trabalho para entender
o capitulo atual.

Foi nesse cenario que, em 2017, um artigo intitulado "Attention Is All You Need" introduziu uma nova arquitetura que
mudaria o jogo: o Transformer. Essa nova abordagem eliminou completamente a necessidade de recorréncia,
introduzindo um mecanismo que permitia ao modelo "olhar" para todas as partes da sequéncia de uma vez,
revolucionando a forma como o PLN era abordado e pavimentando o caminho para a era dos Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMSs).



Arquitetura Transformer: O Mecanismo de
Atencao

Atencao e Tudo que Voce
Precisa

A grande inovacao por tras da arquitetura Transformer € o mecanismo de atencao (self-attention). Ao contrario
das RNNs, que processam as palavras uma a uma em sequéncia, o Transformer processa todas as palavras de
uma frase simultaneamente. Mas como ele sabe quais palavras sao importantes para o contexto de outras? E ai
que entra a atencao.

Exemplo Pratico Como Funciona
"O gato nao comeu o rato porque ele o Processamento Paralelo: Todas as palavras sao processadas
estava doente." simultaneamente

e Pesos de Atencao: Cada palavra "olha" para todas as outras e

Para entender a quem "ele" se refere, seu .
calcula relevancia

cérebro ndo processa apenas a palavra

anterior: ele "presta atencao” a outras o Representacao Contextual: Combinacao ponderada de todas

" W " as palavras

palavras na frase, como "gato" e "rato", e P

decide qual delas é mais relevante para o o Dependéncias Globais: Captura relacdes independentemente
pronome. da distancia

Pense em vocé lendo uma frase como "O gato ndao comeu o rato porque ele estava doente". Para entender a quem
"ele" se refere, seu cérebro ndo processa apenas a palavra anterior; ele "presta atencao" a outras palavras na
frase, como "gato" e "rato", e decide qual delas é mais relevante para o pronome. O mecanismo de self-attention
faz exatamente isso: ele permite que cada palavra na sequéncia "olhe" para todas as outras palavras e calcule um
peso de relevancia para cada uma delas.

Vantagem 1 Vantagem 2 Vantagem 3

Paralelizacao: Processamento Contexto Global: Captura Escalabilidade: Permite modelos

simultaneo de toda a sequéncia dependéncias em qualquer muito maiores € mais poderosos
distancia

Isso significa que, para cada palavra, o modelo cria uma representacao que € uma combinacao ponderada de
todas as outras palavras na frase, com as palavras mais relevantes recebendo pesos maiores. Essa capacidade de
capturar dependéncias globais, independentemente da distancia na sequéncia, e a possibilidade de processar tudo
em paralelo, foram os fatores que permitiram aos Transformers superar as limitacées de velocidade e memaoria das
RNNs, abrindo caminho para modelos muito maiores e mais poderosos.



Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs): O Impacto dos Transformers

A arquitetura Transformer nao foi apenas uma melhoria; foi uma revolucao que deu origem aos Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMs) que hoje dominam o cenario do PLN. Modelos como GPT (Generative Pre-
trained Transformer) da OpenAl, Llama da Meta Al e Claude da Anthropic sdo exemplos proeminentes dessa hova
era. Eles sao "grandes" nao apenas pelo numero massivo de parametros (bilhdes ou trilhdes), mas também pela
quantidade colossal de dados de texto e cddigo com 0s quais sao pre-treinados.
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Parametros GPT-3 Velocidade de Treinamento Aplicacoes Possiveis
Um dos maiores modelos de Comparado as RNNs tradicionais De criacao de conteudo a pesquisa
linguagem ja criados cientifica

O pré-treinamento em larga escala permite que esses modelos aprendam padroes complexos de linguagem,
gramatica, fatos e até mesmo raciocinio. A arquitetura Transformer, com sua capacidade de atencao global e
paralelizacao, tornou possivel escalar esses modelos a um nivel sem precedentes. Os LLMs tém impactado
diversas areas, desde a criacao de conteudo e assisténcia a programacao até a pesquisa cientifica e o
atendimento ao cliente.

D 1 Consideracdes Eticas Importantes:

e Vieses: LLMs podem perpetuar vieses presentes nos dados de treinamento
e Alucinacoes: Geracao de informacdes incorretas ou inventadas
e Uso Malicioso: Potencial para desinformacao e manipulacao

o Responsabilidade: Necessidade de diretrizes éticas e uso responsavel

No entanto, com grande poder vém grandes responsabilidades. A exploracao de seus impactos, vieses e
aplicacdes éticas € um campo de estudo crucial. LLMs podem perpetuar vieses presentes nos dados de
treinamento, gerar informacdes incorretas (alucinacdes) ou ser usados para fins maliciosos. A pesquisa continua
de organizacées como OpenAl, Meta Al e Google Al, juntamente com conferéncias como a ACL (Association for
Computational Linguistics), foca ndo apenas no avanco da tecnologia, mas também na mitigacao desses riscos e
no desenvolvimento de diretrizes éticas para seu uso responsavel.



Consolidacao e Proximos Passos

Nesta aula, embarcamos em uma jornada desde as limitacdes das redes neurais tradicionais para sequéncias até a
ascensao dos poderosos Modelos de Linguagem de Grande Escala. Vimos como o conceito de recorréncia nas
RNNs introduziu a "memaria" nas redes neurais, permitindo o processamento de dados sequenciais. Exploramos
os desafios dos gradientes e como as LSTMs e GRUs, com suas portas inteligentes, resolveram esses problemas,
tornando-se a espinha dorsal de muitas aplicacées de PLN por anos. Finalmente, compreendemos como a
arquitetura Transformer, com seu mecanismo de atencao, superou as limitacdes das RNNs, pavimentando o
caminho para a era dos LLMs que moldam o futuro da inteligéncia artificial.

. . Desafios
RNNs Basicas
. . Y0 Gradientes problematicos
Introducao da memaoria E

sequencial

LSTMs/GRUs

@ Solucao com portas inteligentes
&

LLMs

Nova era do PLN Transformers

Mecanismo de atencao

Em pratica

O conhecimento sobre RNNs e suas variantes é fundamental para entender a evolugcao do PLN. Mesmo com a
proeminéncia dos Transformers, os conceitos de processamento sequencial e gerenciamento de memoria sao a
base para qualquer arquiteto de IA. Ao compreender as limitacdes e as solucdes que levaram aos modelos atuais,
vocé estara mais apto a escolher a arquitetura certa para cada problema e a inovar em futuras solucoes.



Autoavaliacao

— o — o — 0 —

Questao 1 Questao 2 Questao 3

Qual é a principal limitacao das O problema do Qual das seguintes arquiteturas
redes neurais feedforward desaparecimento de gradientes foi projetada especificamente
(tradicionais) ao processar em RNNs se refere a: para resolver o problema do

dados sequenciais como texto? desaparecimento de gradientes

1. Os gradientes se tornarem

1. Elas sao muito lentas para
processar grandes volumes
de dados.

2. Elas nao conseguem
aprender padroes
complexos em dados.

3. Elas tratam cada entrada de
forma independente, sem
"memoria" do contexto
anterior.

4. Elas exigem um numero
excessivo de camadas
ocultas.

tao grandes que o
treinamento se torna
instavel.

2. Aincapacidade da rede de
aprender dependéncias de
curto prazo.

3. Os gradientes se tornarem
muito pequenos, impedindo
a aprendizagem de
dependéncias de longo
prazo.

4. A rede nao conseguir
processar sequéncias de
diferentes tamanhos.

em RNNs, introduzindo um
"estado de célula" e "portas"?

1. Redes Neurais
Convolucionais (CNNs)

2. Perceptrons Multicamadas
(MLPs)

3. LSTMs (Long Short-Term
Memory)

4. Autoencoders

e s

Questao 4

A principal vantagem da arquitetura Transformer
sobre as RNNs e suas variantes, como LSTMs e

GRUs, e:

Questao 5 (Dissertativa)

Expligue como o0 mecanismo de atencao (self-
attention) na arquitetura Transformer supera a

limitacao de dependéncias de longo prazo das

RNNSs.

1. Sua capacidade de processar sequéncias de

forma estritamente serial.

2. A eliminacao do mecanismo de atencao,

simplificando o modelo.

3. A capacidade de processamento paralelo e a
captura de dependéncias globais via self-

attention.

4. A reducao drastica no numero de parametros,

tornando-o0s mais leves.



Gabarito e Recursos Adicionais

/" Gabarito @ Proxima Aula

1 Resposta: c) . . )
[J Aula5: Atividade Pratica Médulo 1

Construindo um Classificador de Texto

Resposta: c
2 P ) Classico

Prepare-se para colocar a mao na massa!

3  Resposta: ) Aplicaremos muitos dos conceitos aprendidos

até agora em um projeto real.

4 Resposta: c)

== Recursos Adicionais

Artigo "Attention Is All You Need" Blog da OpenAl, Meta Al, Google Al

Para aprofundar na arquitetura Transformer e Para acompanhar as ultimas tendéncias e
entender a revolucao que mudou o PLN. pesquisas em LLMs e suas aplicacoes.

Cursos DeepLearning.Al Conferéncia ACL

Para tutoriais praticos sobre RNNs, LSTMs e Para acesso a artigos cientificos e avancos na area
Transformers com implementacdes em codigo. de Linguistica Computacional.

[J ]2 NOTA IMPORTANTE: As informacodes regulatérias/legais/técnicas desta aula estdo atualizadas até

2025. Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracoes.



