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AGI (Artificial General Intelligence): futura inteligéncia
artificial hipotética que igualaria ou superaria a inteligéncia
humana em qualquer dominio intelectual, sendo capaz de
realizar qualquer tarefa intelectual que um ser humano possa
fazer.

Alucinagoes: geracdo de informagdes ou conteudo por um LLM
que parece plausivel, mas nao se baseia em fatos ou
conhecimentos reais adquiridos durante o treinamento,
levando a imprecisdes ou inven¢des nas respostas do modelo.

Avaliacao humana: processo de reviséo e avaliacdo qualitativa
do comportamento e dos resultados de um sistema de IA por
especialistas e usuarios, que complementa as métricas
quantitativas e permite a deteccdo de erros, vieses ou
comportamentos indesejados que podem passar
despercebidos em uma avaliacdo puramente automatica.

CNN (Convolutional Neural Network): tipo de rede neural
especializada no processamento de dados com uma topologia
de grade, como imagens ou séries temporais. As CNNs usam
camadas convolucionais para extrair automaticamente recursos
locais e abstratos dos dados e sdo amplamente usadas em
tarefas de visao computacional e processamento de sinais.

Dados de treinamento: conjunto de exemplos usados para
treinar um modelo de aprendizado de maquina, incluindo as
entradas (features) e, no caso do aprendizado supervisionado,
os rétulos ou as respostas esperadas. A qualidade e a
diversidade desses dados sao fundamentais para o
desempenho e a generalizacdo do modelo.

Efeito Eliza: fendmeno psicolégico em que os usudrios tendem
a atribuir capacidades cognitivas e emocionais semelhantes as
humanas aos sistemas de conversacao baseados em IA, apesar
de esses sistemas ndo terem nenhum entendimento real de
linguagem ou inteligéncia geral.

Embeddings: representacdes densas e continuas de elementos
discretos (como palavras, frases ou documentos) em um espacgo
vetorial de alta dimensao, em que elementos semelhantes tém
representagdes proximas. Eles sdo usados em LLMs para
capturar relagcbes semanticas e sintdticas entre elementos de
linguagem.

Etica em IA: disciplina que estuda os principios morais, os
valores e as diretrizes que devem orientar o desenvolvimento, a
implantacdo e o uso de sistemas de inteligéncia artificial, com o
objetivo de garantir que eles sejam benéficos, justos,
transparentes e alinhados aos valores humanos.

Explicabilidade (XAl, eXplainable Al): propriedade de um
modelo de IA que se refere a sua capacidade de fornecer
explicacbes compreensiveis para humanos sobre seu
funcionamento interno, o raciocinio por tras de suas previsoes e
os fatores que influenciam suas decisdes.

Few-shot learning: capacidade de um modelo de aprendizado
de maquina, especialmente LLMs, de aprender a executar uma
nova tarefa com poucos exemplos (de um a algumas dezenas),
aproveitando o conhecimento prévio adquirido durante o pré-
treinamento em grandes quantidades de dados.

Fine-tuning: técnica para adaptar um modelo de linguagem
pré-treinado a uma tarefa especifica por meio de treinamento
adicional com um conjunto de dados menor e mais
especializado para essa tarefa. Ela permite aproveitar o
conhecimento geral do modelo e ajusta-lo para obter alto
desempenho em aplicativos especificos.

Hacking ético: pratica de testar e desafiar um sistema de |IA de
forma controlada e autorizada, com o objetivo de identificar
vulnerabilidades, falhas, vieses ou comportamentos indesejados
e, em seguida, corrigi-los para melhorar a seguranca e a
robustez do sistema.
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Instruction tuning: técnica de ajuste fino para LLM que
consiste em fornecer ao modelo instru¢des, perguntas e
exemplos de respostas esperadas, com o objetivo de alinhar seu
comportamento com as expectativas e preferéncias dos
usuarios em um dominio especifico.

Inteligéncia artificial (IA): campo da ciéncia e engenharia da
computacdo dedicado ao desenvolvimento de sistemas capazes
de realizar tarefas que normalmente exigem inteligéncia
humana, como aprendizado, raciocinio, percepcao, interacao
com linguagem natural e solucdo de problemas.

Inteligéncia Artificial Generativa (GenAl): subcampo da |IA
que se concentra na criacdo de modelos e algoritmos capazes
de gerar contetido novo e original, como texto, imagens, video,
audio, codigo-fonte ou projetos em 3D, aprendendo padrdes e
recursos de um conjunto de dados de treinamento.

Large Language Models (LLM): modelos de aprendizagem
profunda especializados em processamento e geracdo de
linguagem natural, treinados em grandes quantidades de texto
e com um grande nimero de parametros (de milhdes a bilhdes),
capazes de executar varias tarefas linguisticas com um alto nivel
de compreensao e coeréncia.

LLMOps (Large Language Model Operations): conjunto de
praticas, ferramentas e processos para gerenciar de forma
eficiente e dimensiondvel todo o ciclo de vida dos LLMs em
ambientes de producéo, abrangendo treinamento, implantacao,
monitoramento, atualizacdo e governanca desses modelos.

Machine learning: ramo da inteligéncia artificial que se
concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos que
permitem que os sistemas aprendam e melhorem
automaticamente por meio da experiéncia, sem serem
explicitamente programados para isso.

Machine unlearning: conjunto de técnicas para remover ou
"desaprender" seletivamente determinadas informagdes ou
vieses indesejados de um modelo de aprendizado de maquina
ja treinado, sem a necessidade de treind-lo novamente do zero,
0 que permite cumprir os requisitos de privacidade ou corrigir
comportamentos indesejados.

Métricas quantitativas: medidas numéricas padronizadas
usadas para avaliar de forma objetiva e consistente o
desempenho de um modelo de IA em tarefas especificas, como
exatidao, integridade, precisdo ou eficiéncia.

Modelo generativo: tipo de modelo de aprendizado de
maquina projetado para aprender a distribuicao de
probabilidade subjacente de um conjunto de dados e gerar
novas amostras que sejam semelhantes aos dados de
treinamento, podendo criar contedido novo e realista.

Pré-treinamento: estdgio inicial do treinamento do LLM no
qual um grande corpus de texto ndo estruturado e ndo rotulado
é usado para que o modelo aprenda representacdes e padrdes
gerais do idioma, adquirindo um conhecimento amplo e
robusto que pode ser adaptado a tarefas especificas por meio
de ajuste fino.



Privacidade diferencial: técnica criptogréfica usada para
compartilhar informagdes agregadas sobre um conjunto de
dados e, ao mesmo tempo, proteger a privacidade dos
individuos presentes nesses dados, introduzindo ruido aleatério
que dificulta a identificacdo de entradas individuais a partir dos
resultados da andlise.

Prompt engineering: disciplina que se concentra em projetar,
otimizar e adaptar prompts (entradas de texto) para obter os
melhores resultados possiveis dos LLMs em tarefas especificas,
aproveitando técnicas como a inclusao de exemplos,
especificacdao de formatos ou orientacao passo a passo.

Quantizacao: técnica usada para reduzir o tamanho e acelerar a
inferéncia de LLMs, reduzindo a precisao numérica dos pesos do
modelo, passando de nimeros de ponto flutuante para
representacdes de menor precisdo, como nimeros inteiros ou
de ponto fixo.

Regulagao da IA: conjunto de leis, regulamentag¢des, normas e
diretrizes estabelecidas por governos e organizacdes para
garantir que o desenvolvimento, a implanta¢ao e o uso de
sistemas de inteligéncia artificial sejam conduzidos de forma
responsavel, segura, ética e alinhada com os valores e direitos
fundamentais da sociedade.

Retrieval-Augmented Generation (RAG): técnica usada em
LLMs que consiste em recuperar informacgoes relevantes de uma
base de conhecimento externa antes de gerar uma resposta,
combinando assim a capacidade de acessar informacbes
estruturadas com a geragao de linguagem natural coerente e
fluente.

RNN (Recurrent Neural Network): tipo de rede neural
projetada para processar sequéncias de dados, como texto ou
séries temporais. Diferentemente das redes neurais
feedforward, as RNNs tém conexdes recorrentes que lhes
permitem manter o estado interno e capturar dependéncias
temporais. Variantes como LSTM e GRU tém sido amplamente
usadas em tarefas de processamento de linguagem natural
antes do surgimento dos transformers.

Seguranca (Al safety): disciplina que se concentra na
identificacdo, prevencao e mitigacao dos possiveis riscos
associados ao desenvolvimento e ao uso de sistemas avan¢ados
de IA, tanto a curto quanto a longo prazo, incluindo riscos de
seguranca, vieses, erros, uso indevido ou consequéncias ndo
intencionais.

Testes A/B: método experimental usado para comparar o
desempenho de duas versdes diferentes de um sistema de 1A (A
e B) ou entre um sistema de |IA e uma abordagem alternativa
(como um humano ou um modelo de base), a fim de
determinar qual apresenta melhor desempenho de acordo com
métricas predefinidas.

Token: unidade discreta na qual um texto é dividido para
processamento por um modelo de linguagem. Os tokens
podem ser palavras, subpalavras ou caracteres, e sdo a entrada
basica para o treinamento e a inferéncia do LLM.

Tokenizacao: processo de conversao de texto em uma
sequéncia de tokens. A escolha da estratégia de tokenizacdo
tem um impacto significativo sobre o desempenho e a
eficiéncia do modelo.

Transformers: arquitetura de rede neural profunda que usa
mecanismos de atencao para processar e gerar sequéncias em
paralelo, em vez de sequencialmente como as RNNs. Ela
permite capturar dependéncias contextuais e de longo prazo,
sendo a arquitetura dominante para LLMs e definindo o estado
da arte em varias tarefas de processamento de linguagem
natural.

Validagao: processo abrangente e multidisciplinar para avaliar
um sistema de IA, especialmente o LLM, em termos de
desempenho, robustez, seguranca, imparcialidade,
explicabilidade e alinhamento com requisitos e valores éticos e
sociais, combinando métricas quantitativas e avaliacao
qualitativa por especialistas e usuarios.

Viés: tendéncia sistemdtica de um modelo de aprendizado de
maquina de produzir resultados que favorecem ou
desfavorecem injustamente determinados grupos ou
individuos, devido a caracteristicas sensiveis, como género,
etnia, idade ou orientac¢do sexual, e geralmente é o resultado de
vieses nos dados de treinamento ou de decisdes abaixo do ideal
durante o desenvolvimento do modelo.
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