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Nossa visao: Estamos apenas no inicio da era exponencial de dados/IA
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A medida que os volumes de dados, as necessidades de computacéo e
segurancga estao dobrando a cada 3 a 4 anos
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Mapeando horizontes de HPC com tecnologia de IA
Eviden, lider mundial em HPC, IA e Quantum
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Em 1950 ...

O Jogo da Imitagao

Proponho considerar a questao: “As
maquinas podem pensar?”

Isso deveria comecar com definicoes dos
significados dos termos “maquina” e
“pensar”. As definicoes poderiam ser
elaboradas de forma a refletir, tanto quanto
possivel, o uso normal das palavras, mas
essa postura é perigosa. (...)
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MIND

A QUARTERLY REVIEW
OF

PSYCHOLOGY AND PHILOSOPHY

=i =

[ -COMPUTING MACHINERY AND
' INTELLIGENCE

By A M. Turing

1. The Imitation Fame.

I PrOPOSE to consider the question, ‘Can machines think ?°
Thiz should begin with defimtions of the meaning of the terms
*machine ' and ‘ think °. The definitions maght be framed so as to
reflect 2o far as possible the normal use of the words, but this
attitnde is dangerous. If the meaning of the words ‘* machine '
and ‘ think *are to be found by examining how they are commonly
used it 18 difficult to escape the conclusion that the meamng
and the answer to the question, * Can machines think ? " is to be
sought in a statistical survey such as a Gallup poll. But this is
absurd. Instead of attempting such a definition I shall replace the
question by another, which is closely related to it and is expressed
in relatively unambiguous words,



Contexto

Crescimento acelerado da IA generativa

Threads Shoots Past One Million
User Mark at Lightning Speed

Time it took for selected online services
to reach one million users

Launched

2023 |1 hour®

2022 | 5 days @l J

A Y&
‘lmtagnam 2010 .2.5 months Q. O

e Spotify: 2008 - 5 months D

22 Dropbox 2008 - 7 months

facebook 2004 10 months

FOURSQUARE 2009

, 2006
@airbnb 2008

13 months

2 years
2.5 years

RICKSTARTER 2009

NETFLIX 199

Refers to one million backers (Kickstarter), nights booked (Airbnb),
downloads (Instagram/Foursquare)
* Two million signups in two hours

Source: Company announcements via Business Insider/Linkedin
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Contexto

Crescimento acelerado da IA generativa

@OpenAI

©GPT-5
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COMO FUNCIONA UMA IA?

© ceopivica s SaMBR 205



Programacao

Entrada

= A

Programa

Nz’
a h

Desenvolvedor
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Aprendizagem de Maquina (ML)

Entrada |
Machine
@ Learning Programa ﬁ
| Saida
Cientista Esperada
Treinamento Modelo

de Dados
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Execucgao

Entrada
Programa
Saida
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|A “estreita” vs. |A “generalista”

Narrow Al General Al

—_—r
[IIT1]

®

2

Narrow Al is only able to carry out General Al is flexible and able to
one specific trained task execute a multitude of tasks

Must be programmed by a human to Can be programmed to contunially
“hli SntM BR | doa specific task and does not evolve learn and teach itself
e GEﬂpubhca 2025 % STATE OF THE MA past what is programmed




Alguns Algoritmos da Al “estreita”

. Regressao , Clusterizagao
[ N J
Q...Q
Classe 1 °
0o
. ®® Llasse 2
Previsao de resultados com base em Encontrar itens semelhantes entre si
registros historicos
, Classificacao Arvore de decisao
Classel o _-
o ©.--
o ® o. _--" e @ \
e ®®. "o ° ® 9 o Predigao
e o Predicao pontuacdo 3
"0 ® o o Classe2 ‘ pontuacdo 1¥  predicso
. pontuacio 2
Classificando itens individuais em um llustrando todos os resultados possiveis
conjunto de classes predefinidas de uma decisao
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A Jornada da IA Generativa

Traducao quase perfeita da linguagem natural

Dominando o significado das palavras

Modelos de Fundag¢ao de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

Modelos de Fundac¢ao de Linguagem de Grande Escala para
Conversacao

Geonuibli SotM BR 2025
e eopublica 2025 Q STATE OF THE MAP BRASIL Fonte: Gartner (adaptado)
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AUDIO

IMAGE

3D

VIDEO
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PROTEIN

MOLECULE
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O que é IA Generatival?
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Tokenizacao de Textos

A tokenizacao € uma etapa fundamental no pré-processamento de texto para muitas tarefas de processamento de linguagem natural
(NLP), inclusive para modelos de linguagem como GPT-4 e Llama-2. A tokenizag&o envolve a divisdo do texto em partes menores, ou
"tokens", que podem ser tao curtos quanto um caractere ou tao longos quanto uma palavra (ou até mais longos em alguns casos). Esses
tokens podem ser processados, analisados e usados como entrada para modelos de aprendizado de maquina.

Tokenizacao
visualizada

h

Word: 41 palavras = Mistral v3: 92 tokens

[306642, 1634, 318, 257, 43936, 2239, 287, 262, 662, 36948, 286, 2420,
329, 867, 3288, 3303, 7587, 357, 45, 19930, 8, 8861, 11, 1390, 329, 3303,
4981, 588, 402, 11571, 12, 19, 296, 18315, 1689, 12, 17, 13, 29138, 1634,

IDs de token 9918, 7163, 866, 2428, 656, 4833, 22716, 11, 393, 366, 83, 482, 641,
res”'ta"tesl 1608, 543, 460, 307, 355, 1790, 355, 538, 2095, 393, 355, 890, 355, 538,

- 1573, 357, 273, 772, 2392, 287, 617, 2663, /37, 2312, 16326, 468, 788,

387, 13686, 11, 15475, 11, 298, 973, 355, 5128, 329, 4572, 4673, 4981,
SotM BR 2025 13]
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cat —

kitten —
dog —

houses —

man —

woman —

queen —

Vetor de Embeddings (mcorporac;oes)

&
@ { Y
o > ¥ < -
) & > 2 G
@\o @\o @@ éf‘\ P ?2‘&
0.6 |09 [0.1 |04 [-0.7]-0.3[-0.2| pimensionality
reduction of
word
0.5 0.8 |-0.1]10.2 |-0.6 —-0.51-0.1 embeddings
from 7D to 2D
o
0.7 |-0.1104 ]0.3 |-0.41-0.1]-0.3
—-08|-04|-05]| 0.1 |-09]0.3 | 0.8
06 (-0.2|/08 |09 |(-0.1}]-09|-0.7| _ o
Dimensionality
reduction of
0.7 |03 |09 |-0.7| 0.1 |-0.5]|-0.4 em;"e‘;'d‘-“ings
from 7D to 2D
¥
08 |-0.1(08 |-09| 0.8 |-0.5]-0.9

Existem varias dezenas de modelos de incorporacao
Eles variam em complexidade de 384 a 1536 dimensdes

Eles variam em comprimento maximo de sequéncia de 512 a 8191 tokens
Os modelos de incorporacao geralmente nao sao compativeis entre si

houses
@
cgt K
itten
&
@
dog
woman
o
.l
man queen

@

Interactive embedding explorer:
https://github.com/echen/embedding-explorer

1



S|m|Iar|dade semantica de texto Similar - Unrelated  Opposite

A
Mede o cosseno do angulo entre dois vetores. s A /B v
* Valor entre -1 e 1; onde 1 significa que os vetores sao idénticos, 0 significa y S
ortogonais e -1 significa diametralmente oposto (raro em incorporacgoes de I ‘e e
texto). A<

ine Similari .

i i i model = SentenceTransformer('all-MinilM-L6-v2")
The cat sits outside The dog plays in the garden 0.2838 h
[

. . . sentencesl =
A man is playing guitar A woman watches TV -0.0327 N ——
The new movie is awesome The new movie is so great 0.8939 ‘A man is playing guitar’,
'The new movie is awesome',
Jim can run very fast James is the fastest runner 0.6844 'Jim can run very fast',
'My goldfish is hungry']
My goldfish is hungry Pluto is a planet! 0.0454
®® sentences2 = [
f > Q?O \@ 'The dog plays in the garden’,
N N & ] - »
A©® ¢§ a ‘\,c’b .\c, e A woman watches TV',
. 0\3@ %@q L 3@ .\@\6 _/S,A‘/ 'The new movie is so great’,
Estes claramente usaram diferentes DA itk B Tlie PRt GOHER
- ~ & o & & @ : is a planet!"
A modelos de incorporacao & & & %&‘f“@ B 18 R BRI
Coffee ; #Compute embedding for both lists
The dog barks in the garden 035 004 019 02 0.24 embeddingsl = model.encode(sentencesl, convert_to_tensor=True)
embeddings2 = model.encode(sentences2, convert_to_tensor=True)
A woman watches TV-0.36 0.39 0.11 023 0.25 0.29
Tea #Compute cosine-similarities
e What is your age?- 0  0.07 0.09 0.09 0.06 cosine_scores = util.cos_sim(embeddingsl, embeddings2)
How are you?-0.13 0.14 0.38 021 0.24 0.24 #Output the pairs with their score
> for i in range(len(sentencesl)):
The new movie is so great-0.18 0.23 0.09 ‘ print("{:<2 :<28} Score: {:.4f}".format(sentencesi[i],
sentences2[i], cosine_scores[i][i]))
9 Geoptblica 2025 = SsTgE'ﬂ'!TIEEAF?HUEgSE Source Code Avaiable Here


https://gist.github.com/robert-mcdermott/67cf2623237989bc2315d35a108246ef
https://gist.github.com/robert-mcdermott/67cf2623237989bc2315d35a108246ef
https://gist.github.com/robert-mcdermott/67cf2623237989bc2315d35a108246ef
https://gist.github.com/robert-mcdermott/67cf2623237989bc2315d35a108246ef
https://gist.github.com/robert-mcdermott/67cf2623237989bc2315d35a108246ef
https://gist.github.com/robert-mcdermott/67cf2623237989bc2315d35a108246ef
https://gist.github.com/robert-mcdermott/67cf2623237989bc2315d35a108246ef

Bancos de dados vetoriais

Os bancos de dados vetoriais, as vezes chamados de mecanismos de pesquisa de similaridade ou mecanismos de pesquisa do vizinho
mais proximo aproximado (RNA), sdo bancos de dados especializados projetados para lidar com vetores de alta dimensao com eficiéncia.
Eles fornecem a capacidade de recuperar rapidamente os vetores mais semelhantes a um determinado vetor de consulta, o que é
particularmente util para tarefas que envolvem incorporacdes em grande escala.

Types of Databases

[0.34, 2.35, 8.34, ..]
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Bancos de dados vetoriais dedicados

@ drant &3 Pinecone C «

Chroma Weaviate

Vector Space

eampﬁblica 2025 g S0tM BR 2025 . Margo g vespa OF LanceDB
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Treinamento LLIM
Aprendizado Semi-Supervisionado

Etapa 1: Pré-treinamento

* Nao é necessaria rotulagem de dados (A proxima palavra é o rétulo)
* Alta quantidade de dados geneéricos (internet)
* Modelo base com habilidades linguisticas genéricas

Estagio 2: Ajuste fino

Exemplos:
* Rotulagem de dados por seres humanos *  Classificacio de fexto
* Precisa de dados de qualidade, normalmente QnA * QnA
* Torne-se um "Assistente"” em um determinado campo * Resumo
* Geracdo detexto
Estagio 3 (opcional): RLHF * Codificagao

* Reinforcement Learning from Human Feedback
* Use o0 modelo para gerar respostas diferentes
* O ser humano seleciona o melhor para o ajuste fino

STATE OF THE MAP BRASIL
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COMO APLICAR ISSO?

© ceopivica s SaMBR 205



Produtividade como eixo central

1- 70% | 1 A implementac3o da IA
O dos servidores em processos
publicos brasileiros governamentais pode

an.tec,'r,)am, um Impacto aumentar a eficiéncia
significativo da IA na

. operacional em até
produtividade das suas P

organizacoes 40%

Fonte: tiinside Fonte: https://flexa.cloud/ia-generativa-gestao-publica/

© ceopivica s SaMBR 205



Oportunidades

¢ AUtOmaﬁzagaO de ta refas Sequéncia de operacao de sistemas
repetitivas

usando dados semi-estruturados

* Apoio a criatividade e inovacao

* Democratizacao do acesso ao
conhecimento

* Exemplos: | o , i
atendimento, juridico, saude, educacao

© oeorivica 2 G Sot BRI



Oportunidades

* Automatizacao de tarefas
repetitivas

Criacao rapida de alternativas a

* Apoio a criatividade e inovagao € 0[RS

conceitos

* Democratizacao do acesso ao
conhecimento

* Exemplos: | o , i
atendimento, juridico, saude, educacao

© oeorivica 2 G Sot BRI



Oportunidades

* Automatizacao de tarefas
repetitivas

* Apoio a criatividade e inovacao

* Democratizacao do acesso ao
conhecimento

* Exemplos: | o , )
atendimento, juridico, saude, educacao

9 Geoptiblica 2025 “wg 90tM BR 2025
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Beneficios para Clientes Beneficios para Empresas

Atendimento 24/7 via chatbots e voicebots Reducao de custos operacionais
Respostas rapidas a duvidas comuns Maior eficiéncia no atendimento
Personalizacao de respostas conforme perfil Aumento da satisfacao e fidelizacao

Recomendacoes de produtos/servicos sob medida Incremento nas vendas cruzadas e upsell
Triagem inteligente para reduzir tempo de espera  Melhor alocacao de agentes humanos
Acompanhamento pds-atendimento e feedback Monitoramento continuo da qualidade

Clareza com resumos automaticos do historico Agilidade na resolucao de requisicoes complexas

Atendimento mais humano e empatico (andlise de Insights estratégicos sobre necessidades do cliente
sentimentos)

Seguranca em interacoes digitais Reducao de fraudes e riscos

W E L), juridico, saude, educacao

9 Geoptiblica 2025 “wg 90tM BR 2025
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Oportunidades

* Automati
repetitiv Areas onde o fluxo de dados e nao

estruturado e o comportamento esperado

nas interacoes pode ser copiado de
exemplos de interacdes anteriores.

* Apoioac
* Democra
conheci

* Exemplos:

atendimento, juridico, saude, educacao

© ccopiviica 2025 G St BR 202



POR QUE AINDA NAO ESTAMOS
USAMOS IA EM TUDO?

© ceopivica s SaMBR 205



Desafios

1 Relatorio do MIT:
95% dos pilotos de IA
Generativa nas

empresas estao
falhando

© coorivics 225§ SotBR s
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MIT report: 95% of generative Al
pilots at companies are failing

BY SHERYL ESTRADA
;. SENIOR WRITER AND AUTHOR OF CFO DAILY Ufg
, 2025 at6:54 AMEDT




Saidas Viesados

Vieses discriminatorios ou

resultados imprecisos

Desafio

RLHF, Reinforcement

Learning com Human

Potencial
Solucao

Feedback

© ccorivica s G SR 225



o=

Vazamento de Dados

Dados sensiveis podem ser

extraidos via prompt ou

Desafio

outras técnicas sofisticadas

Anonimizacao e

criptografia de dados.

Potencial
Solucao

Modelos encadeados

- /
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Desafio

Potencial
Solucao

© coorivica 25 G Soth SR 21
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ALucinagao
Argumentos convincentes,

mas errados

Fine-tuning e
especializacao dos

modelos. Ajuste de prompt

o /




Outputs Viesados

Vieses discriminatorios ou

resultados imprecisos

Desafio

RLHF, Reinforcement

Learning com Human

Potencial
Solucao

Feedback

o /

-

=

Vazamento de Dados

Dados sensiveis podem ser
extraidos via prompt ou

outras técnicas sofisticadas

Anonimizacao e

criptografia de dados.

Modelos encadeados

-

«7)2\

ALucinagao

Argumentos convincentes,

mas errados

~

o /

© ceopivica 2025 £ Soth BR 2025

\_

Fine-tuning e

especializacao dos

modelos. Ajuste de prompt

Shadow Al
IA operacionalizada de

maneiras inapropriadas e

desconhecidas

Guidelines claros, politicas
reforcadas e mudanca

cultural

/
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Outputs Viesados

Desafio

Potencial
Solucao

Feedback

o

Vieses discriminatorios ou

resultados imprecisos

RLHF, Reinforcement

Learning com Human

/

° Geopublica 2025 ‘Q

-

=

Vazamento de Dados

Dados sensiveis podem ser
extraidos via prompt ou

outras técnicas sofisticadas

Anonimizacao = !

criptografia de dados.

Modelos encadeados

-

«7)2\

ALucinagao

Argumentos convincentes,

mas errados

~

o /

SotM BR 2025
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Fine-tuning e

especializacao dos

modelos. Ajuste de prompt

Shadow Al
IA operacionalizada de

maneiras inapropriadas e

desconhecidas

Guidelines claros, politicas
reforcadas e mudanca

cultural
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Um alerta

Desafios atuais com a IA Generativa

Consideracgoes sobre dados Consideracgoes sobre o
modelo g*
@ aIa |~ X
Alucinacées Falta de humano
Janela de contexto Viés de dados ¢ raciocinio
limitada » Respostas confiantes, mas
RliClcdse > Modelo P imprecisas As respostas dependem de
As janelas de entrada e saida a partir de dados de matematica, estatistica e

tém restricbes EREAENEe nao logica

SotM BR 2025

STATE OF THE MAP BRASIL
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Outros Desafios Tecnicos 8

MODEL CONTEXT PROTOCOL

MCP

MODEL CONTEXT
PROTOCOL

* Integracao em sistemas ja existentes
— Corrida para tornar sistemas existentes “compativeis com IA — MCP”

* Seguranca — novas fronteiras de acesso.

— Acesso similar ao RPA (Robotic Process Automation)

* Escalabilidade e custo computacional
— Modelos + precisos = necessidade computacional $SS

STATE OF THE MAP BRASIL
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Desafios Organizacionais

@ Geopuiblica 2025 9 SotM BR 2025 Fonte: MIT state of Al in Business, 2025



Desafios Organizacionais

~

e

© coorivics 225§ SotBR s

Resisténcia cultural e
receio de substituicao
Capacitacao e novas
Habilidades Digitais
Governanca interna
para uso Responsavel
Transparénciae © &

Responsabilizacao ‘h




Desafios Regulatdrios e Eticos

* Lei de Inteligéncia Artificial da Uniao Europeia

SENCELER i BENeeHIClassifica sistemas de |A em quatro niveis:

risco inaceitavel, alto risco, risco limitado e risco minimo/nulo.

NN RRGEEIEVERMManipulacao cognitivo-comportamental.

RRF[feluso em dreas criticas (infraestruturas essenciais,
educacao, emprego, servicos publicos, aplicacao da lei, migracao
e justica) =2 gestdo de riscos, supervisao humana, qualidade dos
dados, transparéncia e seguranca.

© ceopivica s SaMBR 205



ESTRATEGIAS E FERRAMENTAS

© ceopivica s SaMBR 205



Estratégias para Superar os Desafios

Alucinacoes e Respostas Inconsistentes

Problema: Modelos podem gerar
informacdes incorretas ou inventadas.

Estratégias:

— Uso de human-in-the-loop (revisao humana
em decisoes criticas).

— Integracao com bases de dados confiaveis
(RAG — Retrieval-Augmented Generation).

— Adocao de métricas de acuracia e
confiabilidade.

© oeorivica 2 G Sot BRI



Estratégias para Superar os Desafios

Resisténcia Cultural e Medo de Substituicao

ﬁf N ‘ Problema: Equipes podem rejeitar o uso da

-
\ (]
I~

|A por receio de perda de emprego.
Estratégias:

— Comunicacao clara: IA como copiloto, nao
substituto.

— Programas de reskilling/upskilling.

— Incluir trabalhadores na definicao das regras
de uso.

© oeorivica 2 G Sot BRI



Estratégias para Superar os Desafios

Falta de Governanga e Transparéncia

Problema: Uso indiscriminado sem diretrizes
pode gerar riscos éticos e reputacionais.

Estratégias:
— Criacao de comités de ética e governanca da IA.
— Estabelecimento de politicas internas claras.

— Ferramentas de auditoria e rastreabilidade dos
outputs.

© oeorivica 2 G Sot BRI



Estratégias para Superar os Desafios

Dependéncia Tecnologica e Custos
Problema: Solucdes de IA podem ser caras e
criar dependéncia de poucos fornecedores.
Estratégias:

— Avaliar solucdes open source (LLaMA, Mistral,
Falcon, gwen, gemma).

— Uso de infraestrutura hibrida (nuvem + local).

— Monitorar ROI e eficiéncia operacional
continuamente.

© oeorivica 2 G Sot BRI



Estratégias para Superar os Desafios

Integracao com Sistemas Existentes

Problema: Dificuldade de integrar IA a
sistemas legados (ERP, CRM, plataformas
publicas).

Estratégias:
— Uso de APIs padronizadas e middleware.

— Projetos-piloto de integrag¢ao gradual.

— Definicao de arquitetura de referéncia para IA
corporativa.

© ceorivica s G SBR225



COMO TER UMA IA PARA MEUS DADOS?

© ceopivica s SaMBR 205



O que é RAG?
Retrieval Augmented Generation (Geragao Aumentada por Busca)

>95% dos dados do mundo sao privados!

Capacidade de capacitar o LLM (que esta congelado no tempo!)

com.
* InformacOes proprietarias — por exemplo, normas internas
* Dados recentes nao conhecidos quando o LLM foi treinado
* Fatos relevantes conhecidos — reduzir as alucinacoes

Possivelmente equipar o LLM com memoria de longo prazo
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Como funciona ?? &_Q/, PN
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Fase de Recuperacao
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Futuro da IA Generativa no Trabalho

Multi Agent Workflow Automation — Agentic System

Projete um processamento
de faturamento com pelo Documentos de
menos 99% de cobertura.
Confirme os arquivos no
repositorio e relate a

LLM Completo com
RAG e instrucdes claras
conformidade \
Especialista em —_— Repositorio
\ / dominio do Projeto
/ Operador GIT

Completar!
Cobertura de codigo de / Despachante de Codificador de
tarefas plataforma .
99,2% alcangado. Gerenciamento de tarefas

* Dividir e conquistar
Ferramentas
* Separagao de Conceitos

Composigao hierarquica

——
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Futuro da IA Generativa no Trabalho

empreqgos

humanos
humanos usando IA
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Pontos Chave

* |A generativa é oportunidade + desafio

* Adocao exige equilibrio entre técnica,
organizacao e regulacao

* Preparar pessoas, processos e
politicas é essencial
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Obrigado
Perguntas?

Genaro Costa
genaro.costa@eviden.com
M +71 987 907 877

Confidential information owned by BULL SAS, to be used by the recipient only. This document, or
any part of it, may not be reproduced, copied, circulated and/or distributed nor quoted without
prior written approval from BULL SAS. © BULL SAS
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