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Resumo. Grandes Modelos de Linguagem (GMLs), baseados em técnicas de
Inteligéncia Artificial, tém transformado o Processamento de Linguagem Natu-
ral (PLN), sendo referéncia em tarefas como classificacdo de texto, andlise de
sentimentos, sumariza¢do e perguntas-e-respostas. No entanto, sua constru¢do
e adaptacdo exigem alto custo computacional, demandando infraestrutura espe-
cializada e grande consumo energético, o que acarreta impactos ambientais ne-
gativos, como a emissdo de CO,. O modelo atual adotado pelos grandes players
— baseado na “Lei do Mais” (mais dados, mais hardware, mais energia) — é
insustentdvel e pouco vidvel para paises com recursos limitados, como o Bra-
sil, dificultando a competitividade internacional. Neste tutorial, propomos uma
alternativa a essa abordagem dominante, focando em solugcoes inovadoras ba-
seadas em engenharia de dados e técnicas de IA avancada. O objetivo é aumen-
tar a eficiéncia dos modelos, reduzindo os custos computacionais e o consumo
energético, contribuindo para um desenvolvimento mais sustentdvel e acessivel.

1. Introducao

Nas ultimas décadas, a Web transformou radicalmente o papel dos usudrios, que passaram
de simples consumidores a produtores ativos de contetdo. Esse processo resultou em um
crescimento exponencial do volume de dados disponiveis online — sobretudo nas redes so-
ciais —, tornando cada vez mais desafiadora a tarefa de localizar informacdes especificas
com precisdo e eficiéncia. Nesse cendrio, técnicas de Processamento de Linguagem Natu-
ral (PLN) t€ém se mostrado essenciais, principalmente para o tratamento de dados textuais,
ainda predominantes na Web. Aplicagdes como Classificacdo Automética de Documen-
tos (CAT) e Andlise de Sentimento (AS) exemplificam a relevancia dessas técnicas para
transformar grandes volumes de texto em informacao util e estruturada.

O PLN avancou significativamente na ultima década, impulsionado por mode-
los de Aprendizado Profundo, especialmente os baseados em arquiteturas Transformers,
como RoBERTa e BART [Cunha et al. 2023a], e mais recentemente pelos Grandes Mo-
delos de Linguagem (GMLs), como GPT e LLama [Cunha et al. 2025b]. Esses modelos
representam o estado da arte em diversas tarefas, como recuperacdo de informagdo, ran-
queamento, dentre outros. No entanto, seu desempenho excepcional vem acompanhado
de custos elevados — ndo apenas computacionais e financeiros, mas também ambientais.

Tipo de Tutorial: Tutorial inédito — Avangado — Apresentacdo em Portugués. Publico Alvo: Pesqui-
sadores, profissionais e desenvolvedores de IA interessados em PLN, especialmente atuantes em contextos
com recursos computacionais limitados e em busca de solu¢des mais eficientes, sustentaveis e acessiveis.
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Diante desse cendrio, predominam: (1) o aumento da complexidade dos modelos,
com mais camadas e parametros, € (2) o uso de quantidades cada vez maiores e mais
diversificadas de dados de treinamento. Ambas, entretanto, resultam em uma escalada
dos custos e levantam sérias questdes éticas, como o uso de dados pessoais ou protegidos
por direitos autorais. Esse paradigma, amplamente adotado por grandes corporacdes, tem
sido informalmente denominado de “Lei do Mais”: mais dados, mais hardware, mais
energia. Embora eficaz para atores com grandes recursos — como empresas nos EUA ou
na China —, trata-se de uma estratégia insustentdvel e pouco acessivel a paises como o
Brasil, que enfrentam limitagdes estruturais, financeiras e humanas.

Diante desse contexto, este tutorial propde uma alternativa concreta a “Lei do
Mais”, voltada a constru¢do de uma Inteligéncia Artificial Sustentavel, baseada em
principios de eficiéncia, acessibilidade e responsabilidade ambiental, ao qual conside-
ramos primordial para a comunidade nacional no desenvolvimento de solucdes de baixo
custo — financeiro, computacional e ambiental — voltadas a criacdo e ajuste-fino de Gran-
des Modelos de Linguagem para tarefas de PLN e Recuperacao de Informacao.

Especificamente, nossa proposta se fundamenta em duas frentes principais: (1)
Engenharia de dados, com énfase em técnicas de pré-processamento [Siino et al. 2024] e
selecdo de instancias [Cunha et al. 2023a, Pasin et al. 2024], voltadas a melhoria da qua-
lidade dos dados e a reducdo do volume necessario para o treinamento dos modelos; e
(2) Estratégias de Aprendizado de Maquina e Transferéncia de Conhecimento, como: (i)
compressao de modelos[Nardini et al. 2023], que visa reduzir a complexidade e o tama-
nho das redes neurais profundas; e (ii) aprendizado ativo[Bianco et al. 2023], que busca
otimizar o processo de treinamento com o uso eficiente de exemplos anotados por hu-
manos (human-in-the-loop), minimizando o esforco manual e o custo computacional.
Essas estratégias buscam tornar o desenvolvimento de modelos mais acessivel para con-
textos com recursos limitados, a0 mesmo tempo em que promovem praticas mais éticas
e ambientalmente responsdveis. Acreditamos que essa abordagem representa um cami-
nho promissor para fortalecer a atuacao da comunidade brasileira de IA, ampliando sua
competitividade e capacidade de inovagdo em um cendrio global cada vez mais exigente.

2. Sumario do tutorial e descricao dos topicos

Evolucao: De Métodos Tradicionais a SLMs e LLMs Nas ultimas décadas, a PLN
consolidou-se como um conjunto de técnicas fundamentais no enfrentamento da sobre-
carga informacional da Web [Cunha et al. 2021]. Inicialmente, abordagens tradicionais
de PLN baseavam-se em algoritmos supervisionados, como SVMs e Random Forests, que
operavam sobre representagdes simples do texto, como TF-IDF. Embora eficientes, esses
métodos exigiam forte engenharia de atributos e apresentavam limitagcdes na captagdo de
relacdes semanticas profundas. O surgimento dos Small Language Models (SLMs), como
RoBERTa e BART, marcou um avango significativo, ao integrar aprendizado profundo a
tarefa de classificacdo textual com desempenho muito superior. Mais recentemente, 0s
Large Language Models (LLMs), como GPT e LLama, elevaram o estado da arte ao uti-
lizarem massivos volumes de dados e pardmetros, alcan¢ando resultados impressionantes
em uma ampla gama de tarefas de PLN. Este mddulo abordard essa trajetdria evolutiva,
discutindo vantagens, limitacdes e implicagdes dessas diferentes geragdes de modelos.
Além disso, nesse mddulo, iremos apresentar implementacoes praticas de modelos a se-
rem disponibilizados a audiéncia.
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Compromisso entre Efetividade e Custo: Avaliando o Custo-Beneficio dos Mode-
los Apesar de os LLMs apresentarem ganhos de efetividade em diversas tarefas, como
sumarizagao e classificacdo automatica de textos, esses avangos nem sempre justificam os
custos envolvidos. Estudos recentes indicam que, embora os LLMs superem os métodos
tradicionais e os SLMs, os ganhos sobre os SLMs sdo frequentemente modestos — com
melhora de até 4,9% - e acompanhados de um aumento expressivo no custo computaci-
onal, chegando a ser até 590 vezes maior que o de métodos tradicionais. Este modulo
discutird em profundidade esse trade-off entre efetividade e custo, considerando aspec-
tos como tempo, consumo energético e emissao de carbono. Serdo apresentados cendrios
préticos nos quais o uso de LLMs, SLMs ou métodos tradicionais se mostra mais ade-
quado, com base nas demandas especificas de desempenho e restricdes de recursos. Além
disso, nesse modulo, iremos apresentar uma abordagem pratica para mensurar 0 COmpro-
misso entre efetividade e custo (monetario e emissao de gases estufa).

A “Lei do Mais”: Um Paradigma Insustentavel na IA A atual corrida por resultados
cada vez mais expressivos em tarefas de PLN tem levado grandes corporacdes a adota-
rem estratégias baseadas na chamada “Lei do Mais”: mais dados, mais pardmetros, mais
hardware e mais energia. Essa abordagem dominante foca no escalonamento de mode-
los e volumes de dados, frequentemente desconsiderando questdes éticas e ambientais,
como o uso de dados pessoais ou protegidos por direitos autorais e o0 impacto energético
crescente. Embora eficaz para atores com recursos quase ilimitados — como empresas nos
EUA e na China —, trata-se de um modelo economicamente inviavel e ambientalmente
insustentdvel para realidades como a brasileira. Este mddulo analisard os limites e riscos
dessa logica de expansdo continua e discutird por que ela representa um caminho pouco
promissor para paises com restri¢des estruturais e orcamentdrias, incentivando a reflexao
sobre modelos alternativos mais acessiveis e responsaveis.

Alternativas a Lei do Mais: Eficiéncia e Inovacao com Recursos Limitados Diante
da insustentabilidade do modelo hegemodnico baseado na “Lei do Mais”, surgem alterna-
tivas mais alinhadas com realidades de menor capacidade computacional e orcamentdria.
Embora abordagens como o desenvolvimento de novos modelos de deep learning ou o uso
de hardwares especializados (e.g., TPUs e GPUs) tragam avangos, seu alto custo ainda os
torna inacessiveis para muitos contextos. Este médulo propde um caminho mais vidvel:
a engenharia de dados aliada a técnicas avancadas de Aprendizado de Médquina e Trans-
feréncia de Conhecimento. Estratégias como selecdo de instancias, aprendizado ativo,
poda de modelos (pruning) e destilacdo de conhecimento (distillation) ganham destaque
por reduzirem a complexidade computacional sem comprometer significativamente a per-
formance. Esses métodos, foco central do tutorial, serdo explorados como ferramentas-
chave para viabilizar o desenvolvimento de modelos eficientes, éticos e sustentaveis -
tornando possivel a inovagdo em IA mesmo em ambientes com recursos limitados, como
pequenas e médias empresas e grupos de pesquisa.

Técnicas de Otimizacdo e Adaptacao: Aprendizado Ativo, Poda, Destilacao,
Quantizacao e Métodos LoORA/QLoRA Diversas técnicas de otimizacdo e adaptagdo
tém sido fundamentais para viabilizar o uso de LLMs, incluindo aprendizado ativo, que
reduz o esforco de anotacdo ao selecionar exemplos mais informativos; poda de modelos,
que remove conexdes menos relevantes para diminuir a complexidade sem perda signifi-
cativa de desempenho; destilagdo de conhecimento, que transfere o aprendizado de mode-
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los grandes para menores mantendo boa performance; e quantizagcdo, que reduz a precisao
dos pesos para acelerar a inferéncia e economizar memoria. Além disso, métodos recentes
como LoRA e QLoRA possibilitam o ajuste-fino eficiente de LLMs em ambientes com
recursos limitados. Este médulo abordard como essas estratégias podem tornar o uso e a
personalizacdo de LLMs mais vidveis, sustentdveis e alinhados a realidade da pesquisa.

Selecao de Instancias: Otimizando Dados para Modelos Sustentaveis A selecdo de
instancias desponta como uma estratégia promissora para tornar o desenvolvimento de
LLMs mais acessivel, eficiente e sustentdvel. Diferente do paradigma da “Lei do Mais”,
essa abordagem visa reduzir o volume de dados de treinamento de forma inteligente, man-
tendo - e em muitos casos até melhorando - a eficdcia dos modelos por meio da remogao
de ruidos e redundancias. Além de contribuir diretamente para a diminui¢cdo do tempo de
processamento e do consumo energético, a selecdo de instancias também pode ampliar a
explicabilidade dos modelos gerados, tornando-os mais interpretiveis e confidveis. Este
modulo apresentard os fundamentos e aplicacdes praticas dessa técnica, destacando seu
papel central no ajuste-fino de GMLs e sua relevancia como pilar da engenharia de dados
voltada a construcao de uma IA mais sustentdvel e alinhada a realidade brasileira. Ire-
mos apresentar também um pacote completo de abordagens de selecdo de instancias a ser
compartilhado com a audiéncia.

Resultados Alcancados: Reducao de Dados com Efetividade e Sustentabili-
dade As técnicas de selecdo de instancias desenvolvidas recentemente, como E2SC
[Cunha et al. 2023b] e biO-IS [Cunha et al. 2025a], demonstraram resultados expressivos
e promissores rumo a uma IA mais eficiente e sustentdvel. Em avaliacdes comparativas
com 13 métodos de referéncia do estado da arte em Classificacio Automatica de Tex-
tos (ATC), utilizando 22 conjuntos de dados e grandes modelos linguagem (como BERT,
RoBERTa e LLaMA), as propostas conseguiram reduzir os conjuntos de treinamento em
até 60% sem comprometer a eficicia. A técnica biO-IS, em particular, superou todas as
abordagens anteriores ao eliminar redundancias e ruidos, alcangando aceleracdoes médias
de 1,67x (e maximas de até 2,46x) e estabelecendo-se como o novo estado da arte em
selecdo de instancias para PLN. Esses resultados comprovam que € possivel treinar mode-
los avangados com dados mais representativos, € nao necessariamente maiores volumes,
promovendo economia de recursos e reducdo das emissdes de carbono - um passo con-
creto em direcdo a uma IA mais verde, acessivel e eficiente. Por fim, compartilharemos
um benchmark que compreende codigos, documentacgdo, resultados, datasets e parti¢des,
permitindo comparagdo direta e avancos adicionais pela comunidade.

3. Interesse e potencial atracao do puablico alvo

Este tutorial € relevante porque oferece alternativas praticas e sustentdveis ao atual mo-
delo dominante em IA, que é muitas vezes inacessivel para pesquisadores e profissionais
com recursos limitados. Ao focar em técnicas de Engenharia de Dados, Aprendizado
de Méquina e Transferéncia de Conhecimento como selecdo de instancias, compressao
de modelos e aprendizado ativo, o tutorial capacita na pratica o publico a desenvolver
solugdes eficazes com menor custo computacional, financeiro e ambiental. Além disso,
apresenta métodos estado da arte ja validados experimentalmente, demonstrando que €
possivel inovar e competir globalmente mesmo fora dos grandes centros tecnolgicos.
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