Mixture of Experts — MokE:

Mistura de Especialistas

Esta apresentacao oferece uma andlise aprofundada sobre Mistura de Especialistas
(MoE), uma arquitetura de aprendizagem de maquina que combina multiplos modelos
especializados para obter melhor desempenho e eficiéncia. Exploraremos desde os
fundamentos tedricos até implementacdes praticas, com énfase especial nas
contribuicdes das universidades brasileiras para este campo em rapida evolugao.



Introducéo ao Tema

A Inteligéncia Artificial e a Aprendizagem de Maquina tém revolucionado

inumeros setores nas ultimas décadas, desde aplica¢des industriais até

sistemas que interagem diretamente com consumidores. Esta

transformacgao acelerou-se significativamente com o advento de modelos AI and
de deep learning cada vez mais sofisticados e abrangentes.
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Com esta evolugao, surgiu um desafio fundamental: 0 aumento

exponencial da complexidade computacional e dos recursos necessarios GrOWth

para treinar e executar modelos de grande escala. Enquanto modelos 2026 U
maiores frequentemente apresentam melhor desempenho, seu 2023

treinamento e implementacao tornam-se progressivamente mais u

dispendiosos e energeticamente ineficientes.

Este dilema de escalabilidade representa um dos maiores obstaculos
para o avango continuo da IA, particularmente em contextos académicos 2010
e em paises em desenvolvimento, onde os recursos computacionais
podem ser limitados.
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O crescimento exponencial dos modelos de IA tem gerado desafios
significativos de escalabilidade, com alguns modelos atuais contendo
centenas de bilides de parametros. Este crescimento traz consigo
questdes fundamentais sobre sustentabilidade computacional e
acessibilidade da tecnologia.



Motivacao para o Uso de MoE
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Limitacdes dos Modelos Monoliticos Ganhos de Eficiéncia com MoE

Os modelos tradicionais de deep learning, como transformers densos, A arquitetura MoE resolve estas limitagcdes através de:
exigem que todos os parametros sejam ativados para cada entrada,

* Ativagao seletiva de apenas parte dos parametros totais para cada
independentemente da complexidade da tarefa. Isto resulta em:

entrada

* Uso excessivo de memoria durante a inferéncia  Distribuicdo da capacidade do modelo entre especialistas distintos

* Alto consumo energético para processamento » Reducio significativa dos custos computacionais (até 70% em

e Dificuldade de escalar além de certos limites praticos alguns casos)
* Ineficiéncia ao processar tarefas simples que ndao necessitam da e Manutengao ou melhoria da qualidade dos resultados em
capacidade total do modelo comparagao com modelos densos equivalentes

* Possibilidade de escalar modelos para trilhdes de parametros

Este equilibrio entre desempenho e eficiéncia torna o MoE particularmente relevante no contexto brasileiro, onde a otimizagao de recursos
computacionais é crucial para a viabilidade de projetos de IA avangados nas universidades e na industria.



Principios Fundamentais

Conceito de "Dividir para Conquistar”

O paradigma "dividir para conquistar" esta no nucleo da arquitetura MoE,
representando uma abordagem que decompde problemas complexos em
subproblemas mais simples. Esta estratégia baseia-se na observacgao de
que diferentes tipos de entradas podem beneficiar de diferentes tipos de
processamento especializado.

Ao invés de utilizar um Unico modelo "generalista” para todas as tarefas, o
MoE distribui a carga entre multiplos especialistas, cada um focado num
subconjunto especifico do espaco do problema. Esta especializacao
permite:

e Maior precisdao em dominios especificos
e Utilizagao mais eficiente dos parametros do modelo

e Melhor capacidade de adaptagao a novos dominios

Diversidade de Especialistas para Subtarefas
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O poder do MoE deriva da diversidade e complementaridade dos seus
especialistas. Cada especialista desenvolve competéncias em padrbes
especificos durante o treino, tornando-se particularmente eficaz em
certas regides do espaco de entrada.
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Esta especializagao ocorre naturalmente durante o treino, com os
especialistas a divergirem para diferentes "nichos" funcionais. A
combinacgao destas competéncias especializadas produz um sistema
global mais robusto e versatil do que qualquer especialista individual.



Histdria e Evolugdo do MoE

Anos 1990: Origem Conceptual

A ideia fundamental da Mistura de Especialistas foi introduzida
por Robert Jacobs, Michael Jordan, Steven Nowlan e Geoffrey
Hinton em 1991, no artigo seminal "Adaptive Mixtures of Local

Experts". Estes investigadores propuseram uma arquitetura que

combinava multiplas redes neurais, cada uma especializada
numa regiao especifica do espaco de entrada, com um
mecanismo de "gating" para selecionar o especialista apropriado
para cada exemplo.

2010-2017: Renascimento com Deep Learning

Com o surgimento do deep learning moderno, o interesse em
MoE ressurgiu. Pesquisadores comegaram a explorar como a
arquitetura poderia ser adaptada para redes neurais profundas.
Em 2017, o Google publicou "Outrageously Large Neural
Networks: The Sparsely-Gated Mixture-of-Experts Layer", que
introduziu o conceito de ativagdo esparsa de especialistas,
permitindo escalar para modelos com bilhdes de parametros.

2021-Presente: Era dos Modelos Gigantes

Atualmente, o MoE é considerado uma das arquiteturas mais
promissoras para a constru¢cao de modelos de IA gigantes.
Empresas como Google, Microsoft e Meta implementam
variantes de MoE em seus produtos de IA. No Brasil, grupos de
pesquisa em diversas universidades federais investigam
aplicacdes especificas, adaptacdes e otimizagdes do MoE para
contextos locais e recursos computacionais disponiveis.

2000-2010: Aplicagdes Limitadas

Durante este periodo, o MoE permaneceu principalmente como
um conceito tedrico interessante, mas com aplicagdes praticas
limitadas. As restrigdes computacionais da época dificultavam a
implementacgao eficiente de multiplos especialistas em grande
escala. Alguns trabalhos exploraram aplicagdes em problemas
especificos, mas o paradigma ndao ganhou ampla adogao.

2018-2020: Aplicacdo em NLP

O MoE ganhou destaque significativo com aplicagdes em
modelos de linguagem natural. O Google introduziu o GShard e 0
Switch Transformer, demonstrando que a arquitetura MoE
poderia ser usada para treinar modelos de linguagem com
trilhdes de parametros, mantendo eficiéncia computacional.
Universidades brasileiras como USP e UFMG comegaram a
explorar adaptagoées do MoE para processamento de portugués.



Fundamentos Matematicos

Definicdo Formal do MoE Funcédo de Gating e Combinacéo

A arquitetura MoE pode ser formalmente definida como uma combinagao
ponderada das saidas de varios modelos especialistas. Dada uma
entrada x, a saida y do modelo MoE é calculada como:

y(CB) — Zgl(x) ' El(m) conpereo d

combnution proces

Onde: Ry (1)1 = e =(x)

* né o numero total de especialistas

e E_i(x) é a saida do i-ésimo especialista para a entrada x
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e g_i(x) é o peso atribuido ao i-ésimo especialista pela rede de gating
Os pesos ¢_i(x) satisfazem as condigdes: / M : -
" (D = e =+(x)
Zgl(x) =1 e gi(x)>0 Vi
i=1 (e)="=(x) =" —— 1. (x) t+x)

expert comfoincation process

A funcao de gating g_i(x) é tipicamente implementada como uma rede
neural que produz uma distribuicdo de probabilidade sobre os
especialistas. Em modelos MoE esparsos, apenas os top-k especialistas
com os maiores valores de g_i(x) sdo ativados:

9i (CE) — > jeTopK exp(Wj -z)
0 caso contrario

se 1 € TopK

Onde W_g*i sdo os parametros da rede de gating para o i-ésimo
especialista e TopK representa os k especialistas com maiores valores de
ativagdo ndo-normalizados.

Esta formulagcao matematica captura a esséncia da arquitetura MoE: um
sistema que aprende simultaneamente quais especialistas utilizar para
cada entrada e como esses especialistas devem processar suas
respectivas parcelas da tarefa.



Componentes Essenciais do MoE

Peritos (Especialistas) Individuais

Sao os componentes fundamentais Rede de Gating para Selegao

responsaveis pelo processamento Funciona como um "controlador de trafego"
especializado da informacéao. Cada que direciona as entradas para os
especialista é tipicamente implementado especialistas mais adequados.
como: Caracteristicas principais:

e Uma rede neural completa ou uma e Implementada como uma rede neural
camada especifica (como FFN em simples com softmax ou top-k softmax na
transformers) saida

e Arquitetura geralmente idéntica entre e Aprende a identificar padrdes nas
especialistas, diferenciando-se apenas entradas que indicam qual especialista
nos parametros deve ser ativado

e Especializagdo emergente durante o treino ofb:z é, e Produz pesos que determinam a
através da exposicao diferenciada a contribuicao relativa de cada especialista
subconjuntos dos dados para a saida final

e Capacidade de processar aspectos e Balanceia automaticamente a carga entre
especificos ou dominios particulares dos os especialistas durante o treino
dados

: Mecanismo de Combinacéao
Sistema de Balanceamento
5 ey

Responsavel por integrar as saidas dos

Garante a utilizagao eficiente de todos os - : ~
especialistas ativos numa representagao

especialistas, evitando a subutilizagao ou

coerente:
sobrecarga:

e Geralmente implementado como uma
soma ponderada das saidas dos
especialistas

e Implementado através de termos de
regularizagao no treino

e Penaliza 0 uso excessivo de especialistas

e e Os pesos sao determinados pela rede de
especificos

gating
e Incentiva a diversificagao e especializagao

: e Pode incluir normalizagdo ou
dos peritos

transformacgdes adicionais
e Fundamental para prevenir o “colapso de

- . ~ e Crucial para garantir transicdes suaves
especialistas" onde apenas poucos sao

entre diferentes regides do espaco de

utilizados L
especializagao

Estes componentes trabalham em conjunto para criar um sistema adaptativo que aproveita as vantagens da especializagdao enquanto mantém a
capacidade de generalizacdo do modelo completo. A interagao entre estes elementos é o que confere ao MoE sua eficiéncia e flexibilidade
caracteristicas.



Como o Gating Funciona?

Algoritmo de Roteamento de Entrada

O mecanismo de gating é o "cérebro" do sistema MoE, responsavel por

determinar quais especialistas devem processar cada entrada. Este

processo envolve varias etapas criticas:

1.

Extragao de caracteristicas: A entrada x € processada por uma rede
neural simples para extrair caracteristicas relevantes para a decisao
de roteamento.

Calculo de scores: Para cada especialista i, um score s_i é calculado
como o produto escalar entre as caracteristicas extraidas e um vetor
de pesos especifico do especialista.

Selecgao de especialistas: No caso do Top-K gating, os K especialistas
com os maiores scores sdo selecionados para processamento.

Normalizagao: Os scores dos especialistas selecionados sdo
normalizados via softmax para obter os pesos g_i(x).

Este processo é diferenciavel, permitindo que o sistema de gating seja

treinado end-to-end junto com os especialistas usando backpropagation.

Ativacéo Esparsa

SPARSE ACTIVATION

A caracteristica distintiva dos modelos MoE modernos é a ativagao
esparsa, onde apenas um subconjunto dos especialistas é utilizado para
cada entrada:

e Tipicamente, apenas 1-2 especialistas sdo ativados por entrada (K=1
ou K=2)

* Isto resulta numa reducao significativa do custo computacional
durante a inferéncia

e A esparsidade é implementada através de um "hard routing”, onde
especialistas nao selecionados tém peso zero

e Durante o treino, pode-se usar uma abordagem de "soft routing" com
noise gumbel para facilitar a exploragao

A esparsidade de ativacao é fundamental para a eficiéncia do MokE,
permitindo escalar o numero total de parametros do modelo sem
aumentar proporcionalmente o custo computacional por exemplo.



Saida do Modelo MoE

Combinacado Ponderada das Respostas

A saida final de um modelo MoE é produzida através da agregacao das
respostas individuais dos especialistas ativados. Este processo pode ser
descrito como:

y(z) = ) gi(z)- Ei(z)

i€ A(z)

Onde A(x) representa o conjunto de especialistas ativados para a entrada
X.

Esta combinagao ponderada permite que o modelo integre de forma
suave as contribuicdes de diferentes especialistas, resultando numa
transicao gradual entre diferentes regimes de especializagao. Em muitos
casos, esta abordagem produz resultados superiores aos que seriam
obtidos por qualquer especialista individual ou por um modelo monolitico
de tamanho comparavel.

Vantagens da Agregacéo Baseada em Pesos
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A combinagao ponderada das saidas dos especialistas oferece varias
vantagens:

e Robustez: Reduz o impacto de falhas ou imprecisdes de especialistas
individuais

e Suavidade: Permite transi¢coes graduais entre diferentes regimes de
processamento

e Adaptabilidade: Ajusta automaticamente a contribuicao de cada
especialista conforme a complexidade da entrada

e Generalizagao: Combina conhecimentos especializados para abordar
exemplos nunca vistos

e Calibragao: Especialistas mais confidveis para uma determinada
entrada recebem maior peso

Estudos realizados na UNICAMP demonstraram que esta abordagem de
agregacao contribui significativamente para a capacidade de
generalizagdo dos modelos MoE em contextos de portugués brasileiro.



Vantagens dos MoE

1

Reducéo do Custo
Computacional na Inferéncia

Os modelos MoE ativam apenas uma
fracao dos seus parametros totais
durante o processamento de cada
entrada, resultando em economias
substanciais:

e Reducao de até 80% no custo
computacional comparado a modelos
densos equivalentes

e Diminuicao significativa da memoria
necessaria durante a inferéncia

e Menor laténcia para respostas em
tempo real

e Possibilidade de executar modelos
mais sofisticados em hardware mais
acessivel

Pesquisas da UFMG demonstraram que
modelos MoE podem ser até 5x mais
eficientes em termos de FLOPs por token
em tarefas de processamento de
linguagem natural para portugués.

Possibilidade de Escalar para
Bilhdes de Parametros

A arquitetura MoE resolve o desafio de
escala que limita modelos densos
tradicionais:

e Permite aumentar o numero total de
parametros sem aumentar
proporcionalmente o custo por
exemplo

¢ Viabiliza modelos com trilhdoes de
parametros, como o Switch
Transformer de 1,6T

e Mantém custos de treino e inferéncia
gerenciaveis mesmo em escala
massiva

e Facilita o paralelismo no treino
através da distribuicao de
especialistas por diferentes
dispositivos

Especializagdo para Tarefas ou
Dominios Especificos

A natureza distribuida do conhecimento
em modelos MoE favorece a
especializagao:

» Diferentes especialistas podem focar
em distintos aspectos ou dominios do
problema

e Maior precisao em tarefas que
exigem conhecimento especializado

e Adaptagao mais eficiente a novos
dominios através do treino seletivo de
especialistas

e Capacidade de incorporar
conhecimento especifico para
contextos brasileiros, como
demonstrado em pesquisas da USP

Esta especializagao é particularmente
valiosa para aplicagdes em portugués,
onde nuances linguisticas especificas
podem ser capturadas por especialistas
dedicados.

Estas vantagens tornam o MoE especialmente relevante no contexto brasileiro, onde restricdes de recursos computacionais frequentemente limitam a
aplicacao de modelos de IA de ponta. A capacidade de obter desempenho de alta qualidade com requisitos computacionais reduzidos abre novas

possibilidades para a investigagcao e implementagao de IA avangada nas universidades e na industria nacional.



Comparacao: MoE vs CNNs, RNNs e Transformers

Caracteristica MoE CNNs

Eficiéncia Computacional Alta (ativagdo esparsa) Média

Escalabilidade Excelente (trilhdes de Boa
parametros)

Paralelizacao Excelente Boa

Capacidade de Capturar Excelente Local

Dependéncias

Adaptabilidade a Novos Muito alta (especialistas Moderada

Dominios dedicados)

Complexidade de Alta Baixa

Implementacgao

Eficiéncia Energética Alta Moderada

RNNs Transformers Densos

Baixa (processamento Muito baixa (todos os

sequencial) parametros ativos)

Limitada Moderada (limitada por
recursos)

Pobre Excelente

Sequencial Global

Moderada Alta

Moderada Moderada

Baixa Muito baixa

Quando Adotar MoE é Mais Vantajoso

1 Cenarios Ideais para MoE

e Quando os recursos computacionais sao limitados mas é
necessaria alta capacidade de modelagem

e Para problemas que envolvem multiplos dominios ou tipos de
dados distintos

e Quando a escalabilidade é um requisito critico para o
desempenho

e Em aplicagdes que exigem baixa laténcia mas alta capacidade
de modelagem

e Para aprendizagem continua, onde novos especialistas podem
ser adicionados sem retreinar todo o modelo

Consideracgdes para o Contexto Brasileiro

e Particularmente vantajoso para instituicoes com restricoes de
hardware

e Permite desenvolvimento de modelos sofisticados para
portugués com recursos limitados

e Facilita a especializagdo em dominios especificos relevantes
para o Brasil

e Possibilita a criagao de modelos gigantes através de
colaboragao entre multiplas instituicées, como demonstrado em
projetos conjuntos entre UFRJ e UNICAMP



Tipos de Especialistas em MoE

Especialistas Homogéneos vs Heterogéneos Casos de Uso de Diferentes Especializagbes
Especialistas Homogéneos E

e Todos os especialistas compartilham a mesma arquitetura e estrutura
e Diferem apenas nos valores dos parametros

» Especializacdo emerge naturalmente durante o treino

e Mais simples de implementar e paralelizar

e Abordagem mais comum em implementa¢gées modernas como
Switch Transformer

Especialistas Heterogéneos

* Especialistas podem ter arquiteturas distintas

» (Cada especialista é projetado especificamente para um tipo de tarefa
e Permite combinar diferentes paradigmas (CNN, RNN, etc.)

e Mais complexo de implementar e otimizar

e Pesquisas na UFRJ exploraram esta abordagem para combinar
processamento textual e visual

Especializagao por Dominio
e Especialistas focados em diferentes areas de conhecimento
(medicina, direito, etc.)

e Particularmente util para modelos multidominio como os estudados
na USP

¢ Permite transferéncia de conhecimento entre dominios relacionados

Especializagao por Tipo de Tarefa

» Especialistas dedicados a diferentes operagdes (classificagao,
geracdo, etc.)

¢ Comum em sistemas multimodais como os desenvolvidos na UFABC

e Permite otimizagao especifica para cada tipo de processamento
Especializagao por Caracteristica Linguistica

» Especialistas para diferentes aspectos linguisticos (sintaxe,
semantica)

e Investigado em projetos da UFPE para processamento de portugués

* Melhora a compreensao de nuances linguisticas especificas



Arquiteturas MoE Recentes de Destaque

Google Switch Transformer (2021) 1

O Switch Transformer representou um marco fundamental na
aplicacao do MoE em modelos de linguagem de larga escala.
Suas principais inovagdes incluem:

2 GShard e Modelos Google (2020-2022)

» Utilizagdo de gating extremamente esparso (apenas 1 ) o ' o
O GShard introduziu técnicas para sharding eficiente de modelos

especialista ativo por token) )
; R MoE em multiplos dispositivos:
e Escala sem precedentes: 1,6 trilhao de parametros, mantendo

eficiéncia  Particionamento automatico de especialistas entre
~ . dispositivos
* Integragcdo com a arquitetura Transformer para tarefas de
NLP » Técnicas de comunicagao otimizada entre especialistas
distribuidos

e Inovagdes no balanceamento de carga entre especialistas
e Aplicagdes em tradugcao multilingue com resultados estado-

O Switch Transformer demonstrou que modelos MoE podem da-arte

alcancar desempenho superior a modelos densos equivalentes ' _
~ : : e Base para sistemas de produgcao do Google como PaLM-E
com apenas uma fragao do custo computacional de treino e
inferéncia. Estas técnicas de sharding sao particularmente relevantes para
implementagdes distribuidas em clusters de universidades
] ] ] ] o brasileiras.
Pesquisas em Universidades Federais Brasileiras 3
Varias universidades brasileiras tém contribuido

significativamente para o avango do MoE:

e USP: Desenvolvimento de MoE para processamento de
portugués brasileiro, com adaptagdes para reconhecimento
de entidades nomeadas especificas do contexto brasileiro

e UNICAMP: Aplicagcbes de MoE em sistemas de visao
computacional para diagndstico médico, com especialistas
dedicados a diferentes modalidades de imagem

e UFMBG: Otimizagao de MoE para recursos computacionais
limitados, permitindo implementagcao em hardware mais
acessivel

e UFRJ: Adaptagdes de MoE para modelagem climatica e
sistemas ambientais complexos

Estas pesquisas nacionais tém adaptado o MoE para contextos e
necessidades especificas do Brasil, demonstrando a
versatilidade da arquitetura.



Funcionamento do Treinamento MoE

Metodologia de Treinamento Conjunto

O treinamento de modelos MoE envolve a otimizagao simultanea de

multiplos componentes interconectados:

1.

Inicializagao: Os especialistas séo tipicamente inicializados com
pesos diferentes para encorajar a diversificagdo desde o inicio.

Forward Pass: Para cada exemplo, a rede de gating determina quais
especialistas serdo ativados e com que peso.

Processamento Especializado: Apenas os especialistas selecionados
processam a entrada, produzindo suas saidas individuais.

Combinagao: As saidas dos especialistas ativos sdo combinadas de
acordo com os pesos do gating.

Calculo de Perda: A perda é calculada comparando a saida
combinada com o alvo desejado.

Backpropagation: O gradiente flui através do sistema, atualizando
tanto os pesos dos especialistas quanto os da rede de gating.

Este processo permite que o sistema aprenda simultaneamente a
distribuir tarefas entre especialistas e a especializar cada perito para seu
nicho especifico.

Balanceamento dos Especialistas

Um desafio crucial no treinamento de MoE é garantir a utilizagao
balanceada de todos os especialistas, evitando o "colapso" onde apenas

alguns sao utilizados. Estratégias incluem:

Perda Auxiliar de Balanceamento: Adiciona um termo a fungao
objetivo que penaliza a distribuicao desigual entre especialistas.

Noise no Gating: Introduz ruido aleatério no processo de selecao para
promover exploragao.

Z-Loss: Regulariza os logits da rede de gating para evitar valores
extremos.

Estratégias de Amostragem: Modifica a selegdo de dados de
treinamento para garantir exposi¢ao equilibrada.

Pesquisadores da UFMG desenvolveram técnicas de balanceamento
especificas para dados em portugués, considerando a distribuicao de
caracteristicas linguisticas no idioma.



Estratégias de Selecdo de Especialistas

Selecdo Top-K vs Softmax

Selegao Top-K

A estratégia Top-K ativa apenas os K especialistas com maiores scores
de gating para cada entrada:

Tipicamente utiliza-se K=1 ou K=2 para maximizar eficiéncia

Resulta em ativagdo extremamente esparsa (apenas ~1-2% dos
especialistas ativos por entrada)

Reduz drasticamente os custos computacionais durante inferéncia
Implementado através de operagdes de argmax ou topk

Requer técnicas especiais durante treinamento devido a nao-
diferenciabilidade

Softmax Completo

Utiliza todos os especialistas com pesos proporcionais ao score de
gating

Mais suave e totalmente diferenciavel
Nao apresenta os beneficios de eficiéncia da ativagao esparsa
Mais estavel durante o treinamento

Utilizado principalmente em implementagdes mais antigas de MoE

Critérios para Ativacao de Especialistas

Token routing

Mixture of Experts Model
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Diferentes implementacdes utilizam diversos critérios para determinar
quais especialistas devem ser ativados:

1.

4.

Baseado em Contetdo: O mais comum, onde caracteristicas da
entrada determinam os especialistas mais adequados

Baseado em Posigao: Em algumas arquiteturas, a posigéo do token ou
exemplo influencia a selegao

Baseado em Dominio: Especializagao explicita por dominio ou tipo de
tarefa

Hibrido: Combinacao de multiplos critérios para decisdo mais robusta

Pesquisas na UFPE demonstraram que critérios de sele¢cao adaptados
para caracteristicas especificas do portugués (como morfologia verbal
complexa) melhoram significativamente o desempenho em tarefas de
processamento de linguagem natural.

A selecao de especialistas em MoE representa um equilibrio entre
eficiéncia computacional e qualidade de modelagem, com diferentes

aplicacdes exigindo diferentes abordagens.



Gerenciamento de Especialistas

@

Problema de Sobrecarga

Um desafio comum em modelos MoE é a
distribuicao desigual da carga entre

especialistas:

Tendéncia natural de alguns especialistas
dominarem o processamento

Especialistas populares tornam-se
gargalos computacionais

Especialistas subutilizados representam
capacidade desperdicada

Desequilibrio pode se auto-reforcar
durante o treinamento

Este problema foi documentado em estudos
da UFMG, que observaram que padrdes
linguisticos frequentes em portugués podem
sobrecarregar especialistas especificos.

&

Solugdo GShard: Balanceamento

O GShard introduziu técnicas eficazes para
balanceamento de carga:

Pesquisadores da UNICAMP adaptaram estas

Limitacao de capacidade: cada
especialista tem um numero maximo de
tokens que pode processar por batch

Encaminhamento para segundas opc¢des
quando os especialistas preferidos estao
sobrecarregados

Distribuicdo automatica entre dispositivos
para equalizar a carga

Monitoramento continuo de utilizagao para

ajustes dinamicos

técnicas para ambientes com recursos

limitados, comuns em instituicdes brasileiras.

)

Penalizagdo de Uso Excessivo

Técnicas de regularizacao especificas para
MoE incluem:

Auxiliary load balancing loss: penaliza
distribuicao desigual entre especialistas

Importance loss: incentiva contribuicoes
significativas de cada especialista ativado

Z-loss: previne valores extremos nos logits
do gating

Dropout especifico de especialistas para
prevenir dependéncia excessiva

Estudos da USP demonstraram que a
calibracdao adequada destas penalizacdes é
crucial para modelos eficientes em portugués.

O gerenciamento eficaz de especialistas é fundamental para realizar o potencial completo da arquitetura MoE, especialmente em ambientes com
recursos computacionais limitados como os encontrados em muitas instituicdes brasileiras de pesquisa. As técnicas desenvolvidas por pesquisadores
nacionais tém contribuido significativamente para tornar o MoE mais acessivel e pratico no contexto brasileiro.



Problemas de Treinamento

Sobreespecializagédo e Perda de Generalizagdo Efeito Escala: Desafios para Datasets Pequenos

Um desafio significativo no treinamento de modelos MoE é encontrar o
equilibrio adequado entre especializagao e generalizagao:

e Especialistas podem tornar-se excessivamente especializados em
padrdes muito especificos

* Isto pode levar a fragilidade quando confrontados com exemplos
ligeiramente fora do seu dominio de especializagao

e Adiversidade limitada de dados por especialista pode resultar em
overfitting

e Atransicao entre dominios de especializacao pode criar "pontos
cegos" no modelo

Pesquisadores da UNICAMP identificaram este problema particularmente
em aplicagdes médicas, onde algumas condig¢des raras recebiam
especializacao insuficiente devido a escassez de dados.

Técnicas para mitigar este problema incluem:

» Treinamento com noise no processo de gating para aumentar

diversidade
: : ~ - SMALL DATASET CHALLENGES
e Compartilhamento parcial de parametros entre especialistas IN NEURAL NETWORKS

* Regularizagao especifica para encorajar sobreposigao de
competéncias

e Curriculum learning adaptado para garantir exposi¢do equilibrada Os modelos MoE séo particularmente sensiveis ao tamanho do dataset
de treinamento:

e Com datasets pequenos, cada especialista pode receber poucos
exemplos para treinamento efetivo

e Adivisdo do conhecimento entre especialistas exige mais dados
totais para treinamento adequado

e Em pequena escala, modelos densos frequentemente superam MoE

e Beneficios de MoE tornam-se mais pronunciados com o aumento da
escala de dados

Este desafio é particularmente relevante no contexto brasileiro, onde
datasets em portugués frequentemente sdo menores que seus
equivalentes em inglés.

Estudos da UFRJ e UFPE tém explorado técnicas para adaptar MoE a
cenarios de dados limitados:

e Pré-treinamento em corpus multilingue seguido de fine-tuning em
portugués

e Técnicas de data augmentation especificas para portugués

e Transferéncia de conhecimento de modelos maiores para MoE
menores

e Arquiteturas hibridas com componentes densos e esparsos



Eficiencia em Parametros

100% 0.1%-2%

Parametros Totais Parametros Ativos por Entrada

O numero total de parametros em um modelo Em modelos MoE tipicos, apenas uma pequena
MoE pode ser extremamente grande, chegando a
trilhdes em alguns casos. Este nimero
representa a capacidade total teérica do modelo,

incluindo todos os especialistas.

fracao dos parametros totais é ativada para cada
entrada. Em arquiteturas como o Switch
Transformer, apenas 1-2 especialistas de um
total de 64-2048 sao utilizados para cada token.

Esta esparsidade extrema é o que confere ao
MoE sua eficiéncia caracteristica, permitindo

No entanto, este nimero por si sé nao reflete o
custo computacional real de utilizagdo do
modelo, uma vez que apenas uma fragao desses
parametros é ativada para cada entrada.

capacidade de modelagem massiva com custo
computacional gerenciavel.

Comparacéao de Eficiéncia entre Modelos

3-10x

Ganho de Eficiéncia na Inferéncia

Estudos da UFMG e USP demonstraram que
modelos MoE podem ser 3-10x mais eficientes
que modelos densos equivalentes em termos de
FLOPs por token durante a inferéncia.

Este ganho de eficiéncia torna-se ainda mais
significativo a medida que a escala do modelo
aumenta, com beneficios mais pronunciados em
modelos de grande porte.

A eficiéncia paramétrica do MoE pode ser visualizada comparando o custo computacional por token versus o nimero total de parametros em diferentes

arquiteturas:

Como demonstrado em pesquisas da UFRJ, o MoE permite "quebrar a curva" da relagao tradicional entre tamanho do modelo e custo computacional,
possibilitando modelos muito maiores com custos de inferéncia comparaveis ou menores que alternativas densas.

Esta caracteristica torna o MoE particularmente valioso no contexto brasileiro, onde restricdes de recursos computacionais frequentemente limitam a
aplicabilidade de modelos de ponta. A capacidade de implementar modelos de grande capacidade com hardware mais acessivel democratiza o acesso a

IA avangada.



Implementacdes Populares

Frameworks: TensorFlow, PyTorch e Hugging
Face

As implementac¢des de MoE estao disponiveis nos principais frameworks
de deep learning, cada um com caracteristicas distintas:

TensorFlow

e GShard: Implementacao oficial do Google, otimizada para TPUs

e Mesh-TensorFlow: Framework para distribuicdo de modelos em
multiplos dispositivos

e T5X: Biblioteca para treinamento de modelos de linguagem incluindo
variantes MoE

e Forte integracdo com o ecossistema Google Cloud

PyTorch

e FSDP (Fully Sharded Data Parallel): Suporte nativo para sharding de
modelos

e Fairseq: Implementacao de MoE pela Meta Al Research

e DeepSpeed: Otimizagdes para treinamento eficiente de modelos MoE
gigantes

* Preferido pela maioria dos pesquisadores académicos brasileiros
Hugging Face

e Implementacdes de Switch Transformers e outros modelos MoE
e APIs de alto nivel para fine-tuning e inferéncia
e Integragbes com ferramentas de distribuicdo como DeepSpeed

e Crescente adogao em projetos académicos no Brasil

APIs e Bibliotecas Disponiveis

e Dadlcaunt Documentation  Tutorials Pricing

Neuralnet API
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Varias bibliotecas especializadas facilitam a implementacao de modelos
MoE:

FasterTransformer

e Biblioteca NVIDIA otimizada para inferéncia rapida
e Suporte para MoE com otimizagdes especificas para GPUs

e Utilizada em projetos da UFABC para aceleracao de inferéncia
Alpa

e Sistema para treinamento automaticamente paralelizado
e Otimizacgdes especificas para modelos MoE distribuidos

e Integracao com JAX para pesquisa avangada
Tutel

e Biblioteca da Microsoft para otimizagao de MoE
e Implementacdes eficientes de operagdes de roteamento

e Compativel com PyTorch e TensorFlow
Contribuicdes Brasileiras

e UFRJ: Biblioteca para MoE em processamento de dados climaticos
e USP: Implementagdes adaptadas para NLP em portugués

e UNICAMP: Ferramentas para MoE em aplicagbes biomédicas



Exemplo Didatico de MoE

Demonstragcdo com Arquitetura Simples

Para ilustrar o funcionamento basico de um MoE, consideremos um
exemplo simplificado para classificagao de texto em portugués:

# Implementacdo simplificada em PyTorch
import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

class SimpleExpert(nn.Module):
def __init_ (self, input_size, hidden_size, output_size):
super().__init_ ()
self.fc1 = nn.Linear(input_size, hidden_size)
self.fc2 = nn.Linear(hidden_size, output_size)

def forward(self, x):
x = F.relu(self.fc1(x))
return self.fc2(x)

class GatingNetwork(nn.Module):
def __init_ (self, input_size, num_experts):
super().__init_ ()
self.gate = nn.Linear(input_size, num_experts)

def forward(self, x):
return F.softmax(self.gate(x), dim=-1)

class SimpleMoE(nn.Module):
def __init__(self, input_size, hidden_size, output_size,
num_experts, k=2):
super().__init_()
self.gating = GatingNetwork(input_size, num_experts)
self.experts = nn.ModuleList(
[SimpleExpert(input_size, hidden_size, output_size)
for _in range(num_experts)]
)
self.k =k

def forward(self, x):
# Calcular pesos do gating
gating_scores = self.gating(x)

# Selecionar top-k experts

_, indices = torch.topk(gating_scores, self.k, dim=-1)

mask = torch.zeros_like(gating_scores).scatter_(-1, indices, 1)

gating_scores = gating_scores * mask

gating_scores = gating_scores / gating_scores.sum(dim=-1,
keepdim=True)

# Processar com especialistas e combinar resultados
final_output = torch.zeros(x.size(0), output_size).to(x.device)
for i, expert in enumerate(self.experts):

expert_output = expert(x)

final_output += gating_scores[:, i:i+1] * expert_output

return final_output

Passo a Passo da Passagem de Dados

Mixture of Experts
Neural Network

£

Raryors Rouiing tayers Expert modules expert modules

1. Entrada de Dados

o 0O texto em portugués é convertido para embeddings de palavra ou
token

o Estes embeddings formam o vetor de entrada x
2. Roteamento pelo Gating
o Arede de gating processa o vetor de entrada
o Produz scores para cada especialista
o Os k especialistas com maiores scores sao selecionados
3. Processamento pelos Especialistas
o Apenas os especialistas selecionados processam a entrada
o Cada especialista produz sua saida independentemente

o Os especialistas nao selecionados sao ignorados, economizando
computagao
4. Combinagao de Saidas

o As saidas dos especialistas ativos sao ponderadas pelos scores
de gating
o A soma ponderada forma a saida final do modelo

5. Treinamento

o Durante o treino, os gradientes fluem de volta para os
especialistas ativos e para a rede de gating

o Especialistas gradualmente se especializam em diferentes
aspectos dos dados

Este exemplo simplificado ilustra os principios fundamentais do MoE. Em
implementagdes reais como as desenvolvidas na USP e UNICAMP,
existem componentes adicionais para balanceamento de carga,
regularizagao e otimizagao da comunicagdao em ambientes distribuidos.



Estudo de Caso: NLP

Aplicagao do MoE em Tradugao Automatica

A traducao automatica representa um dos casos de uso mais bem-
sucedidos para arquiteturas MoE, particularmente para linguas com

recursos limitados como o portugués:

GShard para Tradugéao Multilingue

0 Google utilizou MoE para criar um unico modelo capaz de traduzir
entre 100+ idiomas

Especialistas dedicados emergiram para familias linguisticas
especificas

Melhorias significativas para tradugdes envolvendo portugués

Eficiéncia computacional permitiu treinar com datasets muito maiores

Adaptacdes Brasileiras

Pesquisadores da USP desenvolveram adaptagdes especificas para
traducao envolvendo o portugués brasileiro:

Especialistas focados em dominios especificos (juridico, médico,
técnico)

Otimizacgdes para expressoes idiomaticas e construgdes linguisticas
especificas do portugués

Técnicas para lidar com a ambiguidade pronominal do portugués

Integracao de conhecimento cultural brasileiro para melhorar a
contextualizacao

Ganhos de Desempenho Reportados

Translation Quality Comparison

arae eose

Lao

Model Type 10000 20000 10000

Bleu Score

Os ganhos de desempenho em tarefas de NLP utilizando MoE tém sido
consistentes e significativos:

Estudos da UFMG e USP

Tarefa Modelo Base MoE Melhoria
Equivalente

Traducgao PT- Transformer Switch +2.8 BLEU

EN Transformer

Classificagao BERT MoE-BERT +4.2% F1

de Texto

NER RoBERTa-PT MoE- +3.7% F1

Brasileiro RoBERTa

Sumario T5-PT MOoE-T5 +5.3 ROUGE

Automatico

Além das melhorias de qualidade, os modelos MoE demonstraram:

e Reducao de 70-80% no tempo de inferéncia para mesma qualidade

* Melhor desempenho em dominios especializados (juridico, médico)

e Maior robustez a variagdes dialetais do portugués

e (Capacidade de processar documentos mais longos devido a
eficiéncia

Estes resultados, documentados em publicagdes da USP e UFMG,
demonstram o potencial do MoE para avangar o processamento de
linguagem natural em portugués brasileiro.



Estudo de Caso: Visao Computacional

Deteccéo de Objetos com MoE

Pesquisadores da UNICAMP e UFABC tém
aplicado arquiteturas MoE para melhorar
sistemas de deteccao de objetos, com foco em
aplicacdes urbanas brasileiras:

» Especialistas dedicados a diferentes classes
de objetos (pedestres, veiculos,
infraestrutura)

e (QOtimizagao para diferentes condigoes de
iluminagéo e clima tropicais

e Reducao significativa em falsos positivos em
cenarios complexos

e Melhoria de 15-20% em mAP com mesmo
custo computacional

Exemplos em Robdética

A UFRJ desenvolveu aplicagdes de MoE para
sistemas robd6ticos em ambientes industriais:

e Reconhecimento de pecas e componentes
com especialistas por categoria

e Adaptacgao dinamica a diferentes condi¢des
de fabrica

e Reducédo de laténcia critica para operacoes
em tempo real

* Integracao com sistemas de automacao
nacionais

O uso de MoE permitiu operagao em hardware
mais acessivel, viabilizando implementagao em
pequenas e médias empresas brasileiras.

E

Healthcare Al Appiication

Andlise de Imagens Médicas

A UNICAMP tem liderado pesquisas aplicando
MoE para diagnostico médico por imagem:

e Especialistas por modalidade de imagem
(raio-X, tomografia, ressonancia)
e Foco em patologias prevalentes no Brasil

e Integracéo de conhecimento médico
especializado

e Reducdo de 40% em recursos
computacionais mantendo precisao
diagndstica

Estas aplicagdes sado particularmente valiosas
para levar diagndstico assistido por IA a regides
com infraestrutura limitada no Brasil.

Os resultados destes estudos demonstram como a arquitetura MoE pode ser adaptada para diferentes desafios de visdo computacional, oferecendo
melhorias tanto em desempenho quanto em eficiéncia. A capacidade de especializagdo por dominio torna o MoE particularmente adequado para
aplicagcdes que exigem conhecimento especifico sobre contextos visuais brasileiros, desde cenas urbanas caracteristicas até padroes epidemioldgicos

regionais em imagens médicas.



Estudo de Caso: Outras Areas

MoE em Sistemas de Recomendacéo MoE em Previsao de Séries Temporais

Os sistemas de recomendacgao representam uma area de aplicagao A analise e previsdo de séries temporais representa outro dominio onde o
particularmente adequada para arquiteturas MoE, devido a natureza MoE tem demonstrado resultados excepcionais, particularmente em
diversificada dos padrdes de preferéncia dos usuarios. aplicagdes brasileiras.

Aplicacdes Desenvolvidas na UFF

e Previsao de Consumo Energético

o Especialistas por padrao de consumo (residencial, industrial)
o Adaptacgao a sazonalidades especificas do Brasil

o Reducgao de 18% no erro de previsdo comparado a modelos
densos

e Analise de Dados Financeiros

o Especialistas por setores do mercado brasileiro

o Modelagem de eventos econdmicos especificos do pais

o Melhor capacidade de adapta¢ao a mudancas regulatorias
e Previsao Meteoroldgica

o Especialistas por regiao climatica brasileira

o Foco em eventos extremos tropicais

o Integragcdo com dados de satélite nacionais

o Aumento de 25% na precisdo para previsdes de precipitagdo

A caracteristica mais notavel destas implementacdes é a capacidade de
modelar eficientemente padrdoes temporais complexos e especificos do

contexto brasileiro, com especialistas dedicados a diferentes regimes e

escalas temporais.

Pesquisadores da UFPE desenvolveram sistemas de recomendagao
baseados em MoE com caracteristicas especificas:

» Especialistas dedicados a diferentes categorias de contetdo (filmes,
musica, noticias)

e Especializacao por perfis demograficos brasileiros
* Adaptacao a padroes sazonais especificos do Brasil

e Integracao de contexto cultural brasileiro nas recomendagdes
Resultados demonstraram:

e Aumento de 23% na precisao das recomendagoes
e Melhoria de 35% em métricas de diversidade

e Reducao de 60% no tempo de laténcia para recomendagoes em
tempo real

e (Capacidade de escalar para catalogos muito maiores com mesmo
hardware



Escalabilidade do MoE

Treinamento de Modelos de 100B+ Parametros

A arquitetura MoE revolucionou nossa capacidade de treinar modelos de
linguagem verdadeiramente gigantes:

e Permite aumentar o numero total de parametros sem aumentar
proporcionalmente os requisitos computacionais

* Viabiliza modelos que seriam impraticaveis com arquiteturas densas
tradicionais

e Mantém custos de treino e inferéncia gerenciaveis mesmo em escala
massiva

e Facilita paralelismo através da distribuicao de especialistas por
diferentes dispositivos

A UFRJ, em colaboragao com o LNCC, conseguiu treinar modelos MoE
especificos para portugués com mais de 20B de parametros usando
infraestrutura nacional, algo que seria inviavel com arquiteturas densas.

A escalabilidade quase linear do MoE em relagdo ao numero de
especialistas permite adicionar capacidade ao modelo com aumento
minimo no custo computacional por exemplo, criando um caminho viavel
para modelos cada vez maiores.

Google Switch Transformer: 1,6 Trilhdo de
Parametros

O Google Switch Transformer representa o apice atual da escalabilidade
do MoE:

e 1,6 trilhdo de parametros totais (8x maior que modelos densos
contemporaneos)

e 2048 especialistas distribuidos por multiplos TPU pods

* Apenas 1 especialista ativo por token (0.05% dos pardmetros)

e Treinamento em datasets massivos multilingues incluindo portugués
Apesar do tamanho monumental, o Switch Transformer apresenta:

e Custo de inferéncia por token similar a modelos 500x menores
e Laténcia comparavel a modelos densos muito menores
e (Capacidade de processamento em hardware standard

e Superior qualidade de geragao, particularmente em idiomas com
recursos limitados

Este modelo demonstra o potencial maximo do MoE para ultrapassar as
limitag6es computacionais que tradicionalmente restringem o tamanho
dos modelos, abrindo caminho para capacidades de |IA anteriormente
consideradas inatingiveis.



Eficiéncia Energética

75%

A

Reducéo de Energia na Inferéncia

A ativacao esparsa caracteristica do MoE resulta
em economia energética substancial durante a
inferéncia. Estudos da UFMG documentaram
reducao média de 75% no consumo energético
comparado a modelos densos de desempenho
equivalente.

Esta eficiéncia deriva diretamente da ativagao de
apenas uma pequena fracao dos parametros
totais para cada entrada, resultando em menos
operagdes computacionais e menor
movimentag¢ao de dados.

40%

Economia no Treinamento

Embora o treinamento de modelos MoE seja
mais complexo, a capacidade de escalar
horizontalmente e a convergéncia mais rapida
resultam em economia energética significativa.
Pesquisas da UFRJ documentaram reducao
média de 40% na energia total de treinamento
para alcangar desempenho equivalente.

Esta eficiéncia torna-se ainda mais pronunciada
em modelos de grande escala, onde o MoE pode
atingir métricas alvo com significativamente
menos passos de treinamento.

Implicacdes para Treinar Modelos de Larga Escala

A eficiéncia energética do MoE tem profundas implicagdes para a

escalabilidade e acessibilidade da IA avangada:

e Democratizagao do Acesso: Permite que instituicdes com recursos

limitados treinem e implementem modelos avangados

e Viabilidade Economica: Reduz drasticamente o custo operacional de

modelos de grande escala

e Sustentabilidade Ambiental: Alinha o desenvolvimento de IA com

objetivos de sustentabilidade

e Compatibilidade com Energia Renovavel: Facilita operagao em

regides com matriz energética intermitente

80%

A

Reducéo de Emissdes de CO,

A combinacao de treino e inferéncia mais
eficientes traduz-se em substancial reducao da
pegada de carbono associada aos modelos de
IA. Um estudo da UNICAMP estimou reducéo de
até 80% nas emissdes de CO, ao longo do ciclo
de vida de modelos MoE comparados a
equivalentes densos.

Esta reducao é particularmente relevante a
medida que a escala dos modelos de IA continua
a crescer exponencialmente.

Para o contexto brasileiro, onde tanto o custo da energia quanto as
restricoes de infraestrutura podem ser limitantes, a eficiéncia energética

do MoE representa uma oportunidade significativa para desenvolvimento

de IA avancada alinhada com objetivos nacionais de sustentabilidade e

inclusao tecnologica.

Pesquisadores da USP e UFABC tém investigado otimizacdes adicionais

especificas para a realidade brasileira, como adaptagcdes para operagao
eficiente durante periodos de pico energético e integracao com fontes

renovaveis intermitentes.



MoE para Modelos Multimodais

Integracéo de Texto, Imagens e Outros Sinais

A arquitetura MoE oferece vantagens significativas para modelos
multimodais, que processam multiplos tipos de dados simultaneamente:

» Especializagao por Modalidade: Especialistas podem focar em
diferentes tipos de entrada (texto, imagem, audio)

* Processamento Eficiente: Ativacao seletiva apenas dos especialistas
relevantes para as modalidades presentes

e Escalabilidade: Adicao de novas modalidades sem retreinamento
completo do modelo

* Balanceamento Adaptativo: Alocacao dinamica de capacidade
baseada na complexidade de cada modalidade

Pesquisadores da UFABC desenvolveram arquiteturas MoE multimodais
com caracteristicas especificas:

* Roteamento cross-modal que considera interagdes entre diferentes
tipos de dados

* Especialistas de fusdo dedicados a integrar informacdes de multiplas
modalidades

e Mecanismos de atengdao multimodal adaptados para a estrutura MoE

e Otimizagdes para processamento eficiente de conteudo multimodal
em portugués

Casos Reais de Aplicacdo Multimodal

Diagndstico Médico Multimodal (UNICAMP)

Pesquisadores da UNICAMP desenvolveram um sistema de apoio ao
diagnéstico que integra:

* Imagens médicas de multiplas modalidades (raio-X, tomografia,
ultrassom)

e Texto de prontuarios e histérico médico

e Dados numéricos de exames laboratoriais

 Audio de entrevistas clinicas

O sistema utiliza especialistas dedicados para cada modalidade e

especialistas de fusao para integracao, resultando em diagnésticos mais
precisos e explicaveis.

Anadlise de Midias Sociais (USP)

A USP desenvolveu um sistema para analise de conteido em redes
sociais brasileiras que integra:

e Texto em portugués com girias e expressoes regionais
e Imagens e memes com referéncias culturais brasileiras
e Clipes de audio e video

e Dados contextuais e temporais

O sistema demonstrou precisao 35% superior a modelos multimodais
densos, com capacidade particular para capturar nuances culturais
especificas do Brasil.



MoE e Multitarefa

Especialistas Dedicados por Tarefa

Uma aplicagao natural do MoE é a distribuicao
de diferentes tarefas entre especialistas
dedicados:

e Especialistas podem se focar em tarefas
especificas (classificagao, geragao,
tradugao)

e Conhecimento pode ser compartilhado
entre tarefas relacionadas

e Novas tarefas podem ser adicionadas
treinando apenas novos especialistas

e Capacidade adaptativa para alocar
recursos conforme a complexidade da
tarefa

Aplicag¢des Industriais

O MoE multitarefa tem encontrado aplicagoes
praticas na industria brasileira:

e Setor Bancario: Analise multitarefa de
documentos financeiros

e Agronegdcio: Sistemas de monitoramento
que integram multiplas tarefas de analise

e E-commerce: Plataformas com analise,
classificagao e recomendacao integradas

Melhora em Desempenho
Multitarefa

Modelos MoE demonstram vantagens
significativas em cendrios multitarefa:

e Reducdo da interferéncia negativa entre
tarefas distintas

¢ Melhor transferéncia de conhecimento
entre tarefas relacionadas

I]m] e Capacidade de manter desempenho
especializado em cada tarefa

e Eficiéncia computacional ao processar
multiplas tarefas

Aplicagcées Académicas Brasileiras

| ﬁ Pesquisadores brasileiros tém desenvolvido
aplicagdes multitarefa inovadoras:

e UFMG: Processamento de linguagem
juridica com tarefas especificas para
diferentes areas do direito brasileiro

e USP: Analise de sentimento, extragao de
entidades e classificagao tematica em
textos jornalisticos

¢ UNICAMP: Sistema multitarefa para
analise de prontuarios médicos

Caso de Estudo: Sistema Juridico Multitarefa (UFMG)

Um exemplo particularmente relevante de aplicagao multitarefa é o
sistema desenvolvido pela UFMG para processamento de documentos
juridicos brasileiros:

e Integra 7 tarefas distintas: classificagao documental, extragao de
entidades, resumo automatico, previsao de decisdes, identificagao de
jurisprudéncia, analise de similaridade e detecg¢édo de contradi¢gdes

e Utiliza 15 especialistas que se especializam naturalmente em
diferentes aspectos do processamento juridico

e Demonstrou capacidade de processar a complexa linguagem juridica
brasileira com precisao significativamente superior a modelos
monoliticos

Este sistema ilustra como o MoE permite abordar problemas complexos
multifacetados de forma mais eficiente e precisa, particularmente em

dominios especializados como o direito brasileiro, onde diferentes tarefas
exigem conhecimentos distintos mas complementares.



MoE em Ambientes Distribuidos

Paralelizacdo e Desafios de Sincronizagao Exemplos Praticos com Clusters de GPU

A natureza modular do MoE oferece oportunidades unicas para
paralelizagao, mas também introduz desafios especificos:

Estratégias de Paralelizagédo

e Expert Parallelism: Distribui¢cao de diferentes especialistas em
diferentes dispositivos

e Data Parallelism: Processamento de diferentes exemplos em paralelo
* Pipeline Parallelism: Divisao de camadas em diferentes dispositivos

* Hybrid Approaches: Combinac¢des das estratégias anteriores

Desafios de Sincronizacao

e All-to-All Communication: Padrao de comunicagéao intensiva quando
entradas devem ser roteadas para especialistas em diferentes
dispositivos

e Load Balancing: Distribuicdo desigual pode criar gargalos em
dispositivos especificos

e Checkpoint Management: Complexidade de salvar e restaurar
modelos distribuidos massivos

e Fault Tolerance: Recuperacao de falhas em sistemas altamente
distribuidos

Pesquisadores brasileiros tém desenvolvido implementagdes praticas de
MoE em ambientes distribuidos nacionais:

Implementacao UFRJ/LNCC

e Cluster de 32 GPUs distribuidas entre Rio de Janeiro e Petrépolis

* Especialistas distribuidos geograficamente baseados em padrdes de
acesso

e Técnicas de comunicac¢ao otimizada para rede de longa distancia

e Mecanismos de tolerancia a falhas adaptados para infraestrutura
nacional

Sistema UNICAMP/USP

e Implementacao hibrida com especialistas distribuidos entre CPU e
GPU

e Algoritmos de balanceamento dinamico sensiveis a heterogeneidade
de hardware

e QOtimizacao para infraestrutura académica com recursos variados

e Sistema de caching adaptativo para reduzir comunicagao

Estas implementagées demonstram como instituicdes brasileiras tém
adaptado os principios de MoE distribuido para operar eficientemente na
infraestrutura disponivel nacionalmente, frequentemente desenvolvendo
inovacodes especificas para lidar com limitagdes de conectividade ou
heterogeneidade de recursos.



Aplicacdes Industriais
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Google

0 Google foi pioneiro na aplicagao
industrial do MoE, integrando a
tecnologia em multiplos produtos:

Sistema de traduc¢ao Google
Translate, utilizando GShard para
suporte a 100+ idiomas incluindo
portugués

Modelos PaLM-E com componentes
MoE para processamento
multimodal

Assistentes de busca com
especialistas dedicados por dominio
de conhecimento

Sistemas de recomendacgao do
YouTube com roteamento eficiente
baseado em MoE

Microsoft

A Microsoft adotou arquiteturas MoE em
diversos produtos e servigos:

e Azure Al com opg¢des de MoE para
clientes com necessidades de
eficiéncia

e Componentes do Bing utilizando

especialistas para diferentes tipos
de consultas

e Versdes do Copilot com elementos
MoE para programacgao
especializada

e Integragao no Microsoft Translator
para idiomas de baixos recursos

Impactos em Produtos Finais de Mercado

A adogao industrial do MoE tem gerado impactos significativos nos
produtos finais disponiveis aos consumidores:

Melhor Suporte Multilingue: Tradugao e processamento de alta
qualidade para idiomas anteriormente mal atendidos, incluindo
variantes do portugués

Respostas Mais Contextualizadas: Assistentes virtuais com
capacidade de acionar especialistas apropriados para diferentes
dominios

Eficiéncia em Dispositivos Méveis: Modelos Al mais sofisticados
rodando localmente em smartphones gracgas a eficiéncia do MoE

Personalizagao Aprimorada: Sistemas de recomendag¢do mais
precisos com especializagao por perfis de usuario

Meta

A Meta (anteriormente Facebook)
implementou MoE em varias aplicagdes:

e Sistema de moderagao de conteudo
com especialistas por tipo de
violagao

e Modelos NLLB para tradugao com
foco em idiomas de baixos recursos

e Algoritmos de recomendacao do
Feed com especializagao por
categoria

e Processamento de conteudo

multimodal no Instagram

+ zazv

DB strett ELiouar £l e fanwrizoles

Moe Al Ecosyystem

Intelligence. Evolved.

Para consumidores brasileiros, estes avancos tém significado acesso a
servicos de IA mais precisos e adaptados ao contexto local, com melhor
compreensao de nuances linguisticas e culturais especificas.

A adocéo industrial do MoE também tem democratizado o acesso a A
avancgada em regides com infraestrutura limitada, gragas a sua eficiéncia
caracteristica que permite operagao em hardware mais acessivel.



Pesquisas com MoE na USP

Projetos em Processamento de Linguagem Publicacdes Recentes da USP
Natural

A Universidade de Sao Paulo (USP) tem sido um centro de exceléncia em
pesquisas sobre aplicagdes de MoE para processamento de linguagem
natural em portugués:

Projetos Destacados

e BERTimbau-MoE: Adaptagdo do modelo BERT para portugués

utilizando arquitetura MoE, com especialistas dedicados a diferentes Past, Present,

and Future

dominios textuais (jornalistico, literdrio, técnico, coloquial)

e SummarizeBR: Sistema de sumarizagao automatica com
especialistas por tipo de documento (noticias, artigos cientificos,
documentos juridicos)

* LegalMoE: Modelo especializado para analise de textos juridicos
brasileiros, com peritos dedicados a diferentes areas do direito

e DialectBR: Processamento de variagdes dialetais do portugués
brasileiro, com especialistas por regiao geografica

Estes projetos tém contribuido significativamente para o avango do
processamento do portugués brasileiro, demonstrando como a
arquitetura MoE pode ser adaptada para capturar nuances linguisticas e
culturais especificas.

* Oliveira, L. & Santos, R. (2022). "Redes Mixtas para Linguagem Natural:
AplicacGes em Portugués Brasileiro". Biblioteca Digital USP. Uma

analise abrangente de adaptag¢des de MoE para processamento do
portugués brasileiro.

e Silva, M. et al. (2023). "MoE-BERT para Classificagdo de Textos
Juridicos Brasileiros". Proceedings of PROPOR 2023. Demonstra
ganhos significativos de eficiéncia e precisdao em classificagao de
documentos juridicos.

e Pereira, C. & Rodrigues, T. (2022). "Analise Comparativa entre
Arquiteturas Densas e Esparsas para NLP em Portugués”. Revista
Brasileira de Computagcdo Aplicada. Comparagao sistematica
demonstrando vantagens do MoE para processamento de portugués.

» Ferreira, A. (2023). "Adaptacéo de Switch Transformers para Recursos
Computacionais Limitados". Biblioteca Digital USP. Técnicas para
implementar MoE em hardware mais acessivel, relevante para o
contexto brasileiro.

Estas publicacdes estdo disponiveis no repositério digital da USP e tém
influenciado pesquisas em outras instituicdes brasileiras e internacionais.



Pesquisas com MoE na UFMG

Classificacdo de Imagens com MoE

A Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) tem desenvolvido
pesquisas inovadoras aplicando MoE para visdo computacional, com
foco particular em classificagao de imagens:

BrazilVision: Modelo MoE para classificagdo de imagens com
contexto brasileiro, incluindo especialistas para cenas urbanas, rurais,
eventos culturais e biodiversidade nacional

MedMoE: Sistema para diagndstico médico por imagem com
especialistas por modalidade e tipo de patologia, adaptado para perfil
epidemiologico brasileiro

EffiVision: Implementacado de MoE otimizada para hardware de baixo
custo, permitindo visdo computacional avangada em dispositivos
acessiveis

SatelliteMoE: Analise de imagens de satélite do territorio brasileiro
com especialistas por bioma e tipo de uso do solo

Estas pesquisas tém demonstrado como a arquitetura MoE pode ser
adaptada para capturar caracteristicas visuais especificas do contexto
brasileiro, resultando em melhor desempenho em aplicag¢des locais.

Contribuicdes ao Campo em Artigos e
Dissertacoes

Image Classification
Examples

* Almeida, R. & Gongalves, P. (2021). "Mistura de Especialistas em
Reconhecimento de Padrdes Visuais: Aplicagdes para o Contexto
Brasileiro". Repositorio UFMG. Dissertagao apresentando abordagem
MoE para reconhecimento de padrdes visuais especificos do Brasil.

» Costa, L. et al. (2022). "Efficient MoE Training for Low-Resource
Environments". Proceedings of SIBGRAPI 2022. Técnicas para treinar
MoE em ambientes com recursos computacionais limitados.

» Vieira, M. & Rocha, A. (2023). "Dynamic Expert Allocation for Image
Classification". Repositorio UFMG. Proposta de mecanismo adaptativo
de alocacao de especialistas baseado em conteudo visual.

e Santos, J. (2023). "MoE para Detecgdo de Desmatamento em Imagens
de Satélite". Repositorio UFMG. Aplicacao de MoE para
monitoramento ambiental no Brasil.

Estas contribuicdes estao acessiveis no repositorio institucional da UFMG
e tém impactado tanto pesquisas académicas quanto aplicagdes praticas
na industria nacional.



Pesquisas com MoE na UNICAMP
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MoE Aplicado a Saude

A UNICAMP tem se destacado em pesquisas aplicando MoE a sistemas de
saude:

* DiagnosisMoE: Sistema de apoio ao diagndstico com especialistas por
especialidade médica e tipo de exame

e CovidNet-BR: Modelo para diagnéstico de COVID-19 a partir de
imagens pulmonares, adaptado para caracteristicas da populagao
brasileira

* PrognosisMoE: Previsao de evolugao clinica com especialistas por
perfil de paciente e comorbidades prevalentes no Brasil

e MedTextMoE: Processamento de prontuarios médicos em portugués
com especialistas por area clinica

Exemplos de Teses e Trabalhos Académicos

e Carvalho, A. & Medeiros, R. (2023). "Aplicagdes de MoE em Visado
Computacional para Diagnéstico Médico". Repositorio UNICAMP.
Estudo abrangente sobre o uso de MoE em sistemas de diagnéstico
por imagem.

e Lima,S. et al. (2022). "Mixture of Experts para Andlise de Exames
Laboratoriais: Uma Abordagem Contextualizada". Brazilian Journal of
Health Informatics. Aplicagao de MoE para interpretagcao de exames
laboratoriais no contexto do sistema de saude brasileiro.

» Oliveira, P. (2023). "Biometria Facial com Arquitetura MoE: Adaptacoes
para Diversidade Fenotipica Brasileira". Repositorio UNICAMP. Tese
apresentando adaptagdes de sistemas biométricos para a diversidade
da populacéao brasileira.

MoE em Biometria

Outra area de destaque nas pesquisas da UNICAMP é a aplicagao de MoE
em sistemas biométricos:

e FaceMoE: Reconhecimento facial com especialistas dedicados a
diferentes etnias e caracteristicas da populacao brasileira

e MultiModalAuth: Sistema de autenticagdao multimodal com
especialistas por tipo de biometria (facial, voz, impresséao digital)

e AdaptiveBio: Biometria adaptativa que seleciona especialistas
conforme condi¢gdes ambientais e caracteristicas do usuario

e VoicePrintBR: Reconhecimento de voz adaptado para sotaques
brasileiros

e Souza, M. & Torres, C. (2022). "Eficiéncia Energética em Modelos MoE
para Aplicagdes Médicas". Proceedings of SBCAS 2022. Andlise de
otimizagdes energéticas para viabilizar implementacdo de MoE em
equipamentos médicos.

e Ribeiro, F. (2023). "MoE Dindmico para Processamento de Sinais
Biomédicos". Repositorio UNICAMP. Proposta de arquitetura MoE
adaptativa para monitoramento de pacientes.

e Alves, T. & Santos, R. (2023). "Seguranca e Privacidade em Sistemas
Biométricos Baseados em MokE". Repositorio UNICAMP. Andlise de
implicagdes de privacidade e seguranca em sistemas biométricos
avancgados.



Pesquisas com MoE na UFRJ

MoE para Problemas de Simulacao Cientifica

A Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ) tem se destacado no
desenvolvimento de aplicagdes de MoE para simulagdes cientificas
complexas:

e ClimaMoE: Sistema para modelagem climatica com especialistas
dedicados a diferentes varidveis atmosféricas e regides geograficas
brasileiras

e OceanMoE: Modelagem de correntes oceanicas no litoral brasileiro,
com especialistas por regime oceanografico

e PetroMoE: Simulagao de reservatorios de petroleo com especialistas
para diferentes formagdes geoldgicas tipicas da costa brasileira

e EcoMoE: Modelagem de ecossistemas brasileiros com especialistas
por bioma

Estas pesquisas tém demonstrado como a arquitetura MoE pode ser
adaptada para problemas de simulagao cientifica de alta complexidade,
oferecendo ganhos significativos tanto em precisao quanto em eficiéncia
computacional.

Publicacdes Relevantes

Parcerias com o LNCC e Outras Instituicdes
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A UFRJ tem estabelecido colaboragdes estratégicas para avancar a
pesquisa em MoE:

Parceria UFRJ-LNCC

e Utilizacdo do supercomputador Santos Dumont para treinamento de
modelos MoE de larga escala

e Desenvolvimento de otimizagdes especificas para arquitetura de HPC
brasileira

e Implementacgao de sistema distribuido para MoE entre Rio de Janeiro
e Petrépolis

Colaboracdao com Petrobras

e Aplicagdes de MoE para modelagem de reservatoérios e prospecgao
e Adaptagoes para dados geofisicos especificos da costa brasileira

e Otimizagdes para infraestrutura computacional da industria nacional

Projeto Integrado com INPE

e MoE para processamento de dados de sensoriamento remoto

e Monitoramento ambiental com especialistas por tipo de vegetacao e
uso do solo

e Integracao com sistemas de alerta precoce para desastres naturais

e Moreira, J. & Costa, F. (2024). "MoE para Modelagem Climética: Otimizacdes para Clima Tropical". Repositério UFRJ. Adaptacdes de MoE para

caracteristicas especificas da modelagem climatica em regides tropicais.

e Almeida, S. et al. (2023). "Distributed MoE Training on Brazilian HPC Infrastructure". Proceedings of SBRC 2023. Estratégias para treinamento

distribuido eficiente em infraestrutura nacional.

» Silveira, R. & Lopes, H. (2023). "Mistura de Especialistas para Simulagao de Fendmenos Geofisicos". Repositdrio UFRJ. Aplicagao de MoE em

problemas geofisicos relevantes para o contexto brasileiro.



Pesquisas com MoE na UFABC

MoE em Visao Computacional Projetos Interdisciplinares de IA

A Universidade Federal do ABC (UFABC) tem realizado pesquisas
inovadoras na aplicagdao de MoE para problemas de visdo computacional:

e UrbanMoE: Sistema para analise de cenas urbanas brasileiras com
especialistas dedicados a diferentes elementos (veiculos, pedestres,
sinalizagéo, infraestrutura)

e LowLightMoE: Processamento de imagens em condi¢des de baixa
luminosidade, com especialistas para diferentes cenarios de
iluminacao

* DroneMoE: Analise de imagens aéreas para monitoramento urbano e
ambiental, com especialistas por tipo de terreno e altitude

e TrafficMoE: Sistema para analise de trafego urbano adaptado para
padroes de mobilidade brasileiros

Estas pesquisas tém demonstrado a eficacia do MoE em adaptar-se a
contextos visuais especificos do Brasil, oferecendo melhor desempenho
em aplicagoes locais.

Interdisciplinary Al Project Visualization

A UFABC tem se destacado por uma abordagem interdisciplinar a
pesquisa em MoE:

MoE para Cidades Inteligentes

* Integragdo de dados urbanos heterogéneos (visuais, textuais,
sensores)

» Especialistas dedicados a diferentes aspectos urbanos (mobilidade,
seguranga, energia)

e Aplicacdes piloto em municipios do ABC paulista
HealthMoE

e Colaboragao entre computacgéao, saude e ciéncias sociais
e Anadlise integrada de dados epidemiolégicos e sociodemograficos

» Especialistas por perfil populacional e determinantes sociais de salude

EduMoE

e Sistema adaptativo para educacao personalizada
e Especialistas por area de conhecimento e estilo de aprendizagem

e Implementagdes piloto em escolas publicas da regidao

Publicacdes Destacadas

» Ferreira, C. & Oliveira, M. (2023). "MoE em Visdo Computacional: Desafios de Implementagdo em Hardware Limitado". Repositdrio UFABC. Estratégias
para viabilizar MoE em dispositivos de baixo custo.

e Santos, L. et al. (2022). "Mixture of Experts para Andlise de Cenas Urbanas Brasileiras". Proceedings of SIBGRAPI 2022. Adaptagdes de MoE para
reconhecimento de elementos urbanos tipicos do Brasil.

e Lima, R. & Costa, J. (2023). "Abordagem Interdisciplinar para Sistemas MoE em Aplicagdes Sociais". Repositdrio UFABC. Metodologia para
desenvolvimento de MoE com perspectiva sociotécnica.



Pesquisas com MoE na UFPE
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Modelos para Reconhecimento Automatico de Fala

A Universidade Federal de Pernambuco (UFPE) tem desenvolvido
pesquisas pioneiras aplicando MoE para reconhecimento de fala em
portugués brasileiro:

e SpeechMoE-BR: Sistema com especialistas dedicados a diferentes
sotaques regionais brasileiros

¢ RobustASR: Reconhecimento robusto a ruido ambiental com
especialistas por tipo de ambiente acustico

» DialectASR: Reconhecimento adaptado para variagdes dialetais do
Nordeste

* LowResourceASR: Adaptagdes para treino eficiente com dados
limitados em portugués

Estas pesquisas tém contribuido significativamente para melhorar o
reconhecimento de fala em portugués, especialmente para sotaques
regionais frequentemente mal representados em datasets padrao.

Publicagcbes Relevantes

e Oliveira, P. & Costa, S. (2022). "Reconhecimento de Fala com
Arquitetura MoE para Sotaques Brasileiros". Repositorio UFPE. Estudo
abrangente sobre adaptacgao de sistemas de ASR para diversidade
linguistica brasileira.

* Almeida, R. et al. (2023). "Mixture of Experts para Classificagao de
Audio em Contextos Brasileiros". Proceedings of SBC 2023. Aplicacéo
de MoE para reconhecimento de sons ambientais e musica brasileira.

MoE em Processamento de Audio

Outra area de destaque nas pesquisas da UFPE é a aplicacao de MoE para
processamento de audio:

e MusicMoE: Anadlise e classificacdao de géneros musicais brasileiros
com especialistas por estilo regional

e AudioScene: Reconhecimento de ambientes acusticos tipicos
brasileiros

e EmotionVoice: Detecgao de emogdes em fala portuguesa com
adaptacdes culturais

e EnhanceMoE: Melhoria de qualidade de audio com especialistas por
tipo de degradacgao

Estas aplicagdes demonstram como o MoE pode ser efetivamente
adaptado para capturar nuances acusticas especificas do contexto
brasileiro, resultando em melhor desempenho em aplicagdes locais.

e Santos, M. & Lima, F. (2023). "Low-Resource Speech Recognition
Using MoE: A Case Study with Brazilian Portuguese". Proceedings of
INTERSPEECH 2023. Estratégias para desenvolver sistemas eficientes
com dados limitados.

» Ferreira, J. (2023). "MoE Adaptativo para Processamento de Voz em
Dispositivos Moveis". Repositorio UFPE. Implementagdes eficientes
para plataformas com recursos limitados.



Pesquisas com MoE na UFF

MoE em Previsao Meteorolégica

A Universidade Federal Fluminense (UFF) tem se destacado em
pesquisas aplicando MoE para previsao meteorolégica no Brasil:

e ClimateMoE: Sistema de previsao com especialistas dedicados a
diferentes regides climaticas brasileiras

e RainPrediction: Previsao de precipitacao com foco em eventos
extremos tropicais

e SeasonalMoE: Previsao sazonal adaptada para padrdes climaticos
brasileiros

* DisasterAlert: Sistema de alerta precoce para eventos extremos com
especialistas por tipo de desastre natural

Estas pesquisas tém contribuido significativamente para melhorar a
precisao das previsdes meteoroldgicas no contexto brasileiro,
especialmente para eventos extremos que sao particularmente
desafiadores de modelar.

A abordagem MoE tem se mostrado particularmente valiosa para
capturar a diversidade climatica do Brasil, permitindo especializagao por
regiao e regime climatico.

Trabalhos de Pés—Graduacéao Publicados

» Silva, M. & Pereira, R. (2022). "Mistura de Especialistas para Previsdo
de Precipitagao em Clima Tropical". Repositorio UFF. Tese
apresentando adaptacgdes de MoE para caracteristicas especificas da
previsao de chuvas em regides tropicais.

* Rodrigues, A. et al. (2023). "MoE para Integracdo de Mdltiplas Fontes
de Dados Meteoroldgicos". Brazilian Journal of Meteorology.
Abordagem para combinar eficientemente dados de estagdes
meteoroldgicas, satélites e modelos numéricos.

* Ferreira, C. & Santos, L. (2023). "Previsdo de Eventos Extremos com
Arquitetura MoE Especializada". Repositorio UFF. Modelo focado na
previsdo de eventos raros mas impactantes como tempestades
severas.

e Costa, D. (2022). "Adaptagdes de MoE para Execugao em
Infraestrutura Meteorologica Nacional". Repositdrio UFF. Otimizagdes
para viabilizar a implementa¢cao de MoE em centros meteoroldgicos
brasileiros.

Estes trabalhos estdo disponiveis no repositorio institucional da UFF e
tém influenciado a adogao de técnicas de IA avangadas em servigos
meteoroldgicos nacionais.



MoE no Contexto Brasileiro

1 Desafios da Pesquisa Nacional em Aprendizado
Profundo

Os investigadores brasileiros enfrentam desafios especificos ao

trabalhar com modelos de aprendizado profundo avancados como

o MoE:

Infraestrutura Limitada: Acesso restrito a clusters de GPU de
alta performance, tornando a arquitetura eficiente do MoE
particularmente relevante

Restrigoes Energéticas: Necessidade de modelos
energeticamente eficientes devido a custos operacionais
elevados

Disponibilidade de Dados: Escassez de datasets massivos em
portugués para treino de modelos de grande escala

Distribuigao Geografica: Desafios na implementagéo de
sistemas distribuidos devido a limitagdes de conectividade
entre instituicoes

Estas limitagdes tém inspirado solugdes inovadoras, com

pesquisadores brasileiros frequentemente desenvolvendo

adaptacoes de MoE mais eficientes e adequadas a contextos de
recursos limitados.

Iniciativas Colaborativas Nacionais

Varias iniciativas colaborativas tém emergido para alavancar o
desenvolvimento de MoE no Brasil:

* Rede MoE-BR: Consorcio de universidades federais compartilhando

recursos computacionais e expertises para desenvolvimento de
modelos MoE em portugués

e Portuguese NLP Alliance: Colaboracgao para construgao de datasets
de alta qualidade em portugués para treinar especialistas dedicados

e HPC-MOoE: Projeto coordenado pelo LNCC para otimizacdao de MoE em

infraestrutura de supercomputagao nacional

e Al4Good-BR: Iniciativa para aplicagdes de MoE em desafios sociais
brasileiros, incluindo saude, educagao e meio ambiente

2 Oportunidades para Grandes Modelos em Portugués

Apesar dos desafios, o MoE oferece oportunidades significativas
para o desenvolvimento de IA em portugués:

Modelos Culturalmente Adaptados: Especialistas dedicados a
contextos culturais brasileiros especificos

Eficiéncia para Implementagao Local: Viabilizagao de modelos
avancgados com infraestrutura disponivel

Democratizagao de Acesso: Possibilidade de disponibilizar IA
avangada em regides com recursos limitados

Personalizagao Regional: Adaptacao a variagdes linguisticas e
culturais especificas do Brasil

Soberania Tecnoldgica: Desenvolvimento de modelos nacionais
para aplicagdes estratégicas

Projetos colaborativos entre universidades brasileiras tém
demonstrado o potencial do MoE para desenvolver modelos em
portugués que competem com implementagdes internacionais,
apesar das limitagdes de recursos.

Estas colaboragdes entre instituicdes em diferentes regides do Brasil tém
sido fundamentais para superar limitagdes individuais de recursos e

construir uma base de conhecimento coletiva sobre implementagdes de

MoE adaptadas ao contexto nacional.

0 modelo colaborativo também tem permitido a especializagao de
diferentes instituicdes em aspectos complementares da tecnologia MoE,

criando um ecossistema de pesquisa mais robusto e eficiente.



Benchmarking e Avaliacdo de MoE

Métricas de Avaliagdo: Acuracia, Eficiéncia e
Custos

A avaliagao abrangente de modelos MoE requer consideracao de
multiplas dimensdes:

Métricas de Desempenho

Task-Specific: Acuracia, precisao, recall, F1-score, BLEU, ROUGE

Generalizagao: Desempenho em dominios fora da distribui¢cao de
treino

Robustez: Estabilidade frente a variagées nos dados de entrada

Calibragao: Alinhamento entre confianga do modelo e precisao real

Métricas de Eficiéncia

FLOPs por Token: Operacoes de ponto flutuante por token processado
Laténcia: Tempo de resposta para inferéncia
Throughput: Tokens processados por segundo

Utilizagao de Meméria: Pico e média de consumo de memdria

Métricas de Custo

Custo de Treinamento: GPU-horas e custos energéticos
TCO (Total Cost of Ownership): Incluindo infraestrutura e manutengéo
Custo por Inferéncia: Recursos necessarios por consulta

Eficiencia Energética: Watts por inferéncia

Benchmarks Nacionais e Internacionais
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Benchmarks Internacionais

* GLUE/SuperGLUE: Avaliacdo de compreensao de linguagem natural
e MLPerf: Benchmark de performance para varias tarefas de ML

e BIG-bench: Avaliagdo de capacidades emergentes em modelos
gigantes

e MMLU: Avaliagdo de conhecimento multitarefa

Benchmarks Brasileiros

e BenchmarkBR: Desenvolvido pela USP para avaliar NLP em portugués
brasileiro

e LegalBench-BR: Criado pela UFMG para tarefas juridicas em
portugués
e CulturaBR: Avaliagdo de conhecimento cultural brasileiro (UNICAMP)

e BioMedBR: Benchmark para aplicagdes biomédicas em portugués
(UNIFESP/UFPE)

Pesquisadores da UFRJ e USP tém trabalhado no desenvolvimento de
benchmarks especificos para avaliar a eficiéncia energética de modelos
MoE em hardware disponivel no Brasil, proporcionando métricas mais
relevantes para o contexto nacional.



Limitacdes e Problemas Atuais

Complexidade de Implementacéo

O MoE apresenta desafios significativos de implementagao que podem limitar sua adogao:

@; e Complexidade do mecanismo de roteamento e balanceamento de carga

» Dificuldades na distribuicao eficiente entre dispositivos heterogéneos

e Necessidade de frameworks especializados nem sempre bem documentados

e Curva de aprendizado ingreme para pesquisadores e desenvolvedores

Falta de Datasets Massivos em Portugués

A escassez de dados de alta qualidade em portugués representa um gargalo significativo:

S .

Estratégias de Mitigacao

Modelos MoE exigem mais dados totais para treinamento efetivo de especialistas
Limitada disponibilidade de corpora massivos e bem curados em portugués
Desafios na coleta de dados representativos da diversidade linguistica brasileira

Custos elevados para criagao de datasets proprietarios de grande escala

Limitacdes de Infraestrutura

Restricdes de recursos computacionais sao particularmente desafiadoras no
contexto brasileiro:

e Acesso limitado a clusters de GPU de alta performance para treinamento
» Desafios de conectividade para implementagdes distribuidas eficientes
e Custo elevado de hardware especializado para IA no mercado nacional

* Instabilidade energética em algumas regides afetando disponibilidade de
servigcos

Falta de Padronizacao

A auséncia de padrdes estabelecidos para MoE dificulta a
interoperabilidade e reprodutibilidade:

* Diferentes implementagdes com interfaces e comportamentos
inconsistentes

e Limitada padronizagao de métricas para avaliagao especifica de
MoE

» Dificuldades na comparacgao direta entre diferentes arquiteturas

e Documentagao frequentemente incompleta ou excessivamente
técnica

Pesquisadores brasileiros tém desenvolvido abordagens inovadoras para superar estas limitagoes:

e Transferéncia de Conhecimento: Aproveitamento de modelos pré-treinados em inglés para adaptagao ao portugués

* Federagao de Recursos: Compartilhamento de infraestrutura computacional entre instituicoes

e Arquiteturas Hibridas: Combinagcao de componentes densos e esparsos para otimizar uso de recursos

e Cooperacao Internacional: Parcerias com instituicdes estrangeiras para acesso a recursos adicionais

* Ferramentas de Automatizagao: Desenvolvimento de frameworks que simplificam implementacao e deployment



Futuro do MoE

Tendéncias para Modelos Gigaescala Pesquisas Emergentes: MoE Dinamico e
Autoajustavel

O MoE esta definindo o caminho para a proxima geragao de modelos de
IA verdadeiramente gigantes:

* Escala de Parametros: Projetos em desenvolvimento apontam para
modelos com dezenas de trilhdes de parametros, mantendo custos de
inferéncia gerenciaveis

» Especializagao Automatica: Evolugao para sistemas que descobrem
automaticamente dominios de especializagdao sem supervisao
explicita

* Federagao Global: Redes de especialistas distribuidos
geograficamente, compartilhando conhecimento mas mantendo
dados locais

» Eficiéncia Extrema: Modelos com ativagao ultra-esparsa (0.01% dos
parametros) mantendo capacidades avangadas

Estas tendéncias prometem democratizar o acesso a |A avangada,
permitindo que paises com recursos limitados como o Brasil participem
no desenvolvimento e implementacao de modelos de ponta.

Novas dire¢des de pesquisa estao expandindo as capacidades do MoE:

MoE Dinamico

e Adicao e remocao automatica de especialistas durante o treinamento
e Arquiteturas que evoluem conforme necessidades emergentes

e Especialistas que se dividem em sub-especialistas para maior
granularidade

MoE Autoajustavel

e (Calibragao automatica do numero ideal de especialistas por dominio
e Mecanismos de deteccao e corregao de viés em especialistas

e Sistemas de monitoramento continuo com redistribuicdo dinamica de
carga

MoE Multiagente

* Especialistas como agentes semi-autbnomos com comunicagao
direta

e Protocolos de negociagao para resolugao colaborativa de problemas

e Estruturas hierarquicas com multiplos niveis de especializagéo



Ferramentas de Pipeline MoE

Automacéao de Workflow com MLFlow, ClearML

A complexidade dos modelos MoE torna ferramentas de workflow

automatizado particularmente valiosas:

MLFlow para MoE

Adaptacoes para rastreamento de métricas especificas de MoE
(utilizacao de especialistas, balanceamento)

Integracdo com sistemas de orquestracao para treinamento
distribuido

Versioning adaptado para modelos com especialistas independentes

Plugins desenvolvidos pela UFMG para monitoramento especifico de
MoE

ClearML em Contexto Brasileiro

Customizagdes para recursos computacionais heterogéneos tipicos
de instituicOes brasileiras

Integragdo com infraestrutura nacional de nuvem e HPC

Ferramentas para colaboragao entre multiplas instituicoes

Adaptacoes da UFRJ para otimizag@o automatica de hiperparéametros

em ambientes com recursos limitados

# Exemplo de configuracao MLFlow para experimento MoE
import miflow

mlflow.start_run(run_name="moe_experiment")
mlflow.log_param("num_experts", 8)
mlflow.log_param("expert_capacity", 4)
mlflow.log_param("routing_algorithm", "top2_gating")

# Treinamento do modelo...

# Registrar métricas especificas de MoE
mlflow.log_metric("expert_utilization_std", 0.12) # Desvio padrado
da utilizacao

mlflow.log_metric("routing_entropy", 1.85) # Entropia das
decisdes de roteamento

mlflow.log_metric("load_balance_loss", 0.076) # Perda de
balanceamento

# Registrar o modelo
mlflow.pytorch.log_model(model, "moe_model")
mlflow.end_run()

Gestao dos Experimentos e Reprodutibilidade
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A reprodutibilidade é particularmente desafiadora para MoE devido a
natureza estocastica do roteamento e distribui¢ao:

Ferramentas de Reprodutibilidade

DVC (Data Version Control): Gestdo de datasets massivos
necessarios para MoE

Weights & Biases: Visualizagdes especificas para analise de
especialistas

Sacred: Configuracdes para capturar todos os aspectos estocasticos
do treinamento

Hydra: Gerenciamento de configuragées complexas tipicas de MoE

Solugdes Desenvolvidas no Brasil

MoETracker (UNICAMP): Sistema especializado para visualizagado de
ativagao de especialistas

ReproduzlA (USP): Framework para reprodutibilidade em ambientes
heterogéneos

ExpertViz (UFMG): Ferramenta para analise comparativa de
especialistas

BrazilDVC (LNCC): Adaptacéo do DVC para infraestrutura nacional de
armazenamento

Estas ferramentas sdo essenciais para garantir que pesquisas em MoE
possam ser adequadamente validadas e reproduzidas, um aspecto

crucial para o avanco cientifico sélido neste campo complexo.



Etica e Responsabilidade

MoE e Viés Algoritmico

A arquitetura MoE apresenta consideragoes
éticas especificas relacionadas a viés:

* Especializagao Enviesada: Especialistas
podem desenvolver vieses especificos
para subgrupos populacionais

* Roteamento Discriminatério: O
mecanismo de gating pode direcionar
sistematicamente certos grupos para
especialistas de menor qualidade

* Visibilidade de Viés: A natureza modular
pode tanto expor quanto ocultar vieses
algoritmicos

e Auditabilidade: Desafios na inspegao de
decisdes distribuidas entre multiplos
especialistas

Pesquisadores da USP e UFABC tém
desenvolvido metodologias especificas para
deteccao e mitigacao de viés em
arquiteturas MoE, com atencgéao particular a
questdes socioecondmicas e raciais
relevantes no contexto brasileiro.

Impacto Social de Modelos
Massivos

O desenvolvimento de modelos MoE
gigantes traz implica¢des sociais amplas:

e Consumo de Recursos: Consideragoes
sobre sustentabilidade energética e
ambiental

e Acesso Democratico: Riscos de
concentracao tecnoldgica vs. potencial
democratizante da eficiéncia

* Aplicagoes Dual-Use: Potencial para
usos benéficos e prejudiciais da
tecnologia

¢ Deslocamento Economico: Impactos no
mercado de trabalho e desigualdades
existentes

Grupos interdisciplinares na UFRJ e
UNICAMP tém conduzido pesquisas sobre
as implicagoes sociotécnicas do MoE no
contexto brasileiro, considerando aspectos
como inclusao digital, soberania tecnoldgica
e desenvolvimento sustentavel.

Diretrizes Eticas Emergentes

Pesquisadores brasileiros tém contribuido
para o desenvolvimento de diretrizes éticas
especificas para MoE:

e Transparéncia de Roteamento:
Documentacgao clara de como entradas
sao direcionadas a especialistas

e Monitoramento de Especialistas:
Avaliacao continua de cada especialista
para comportamentos problematicos

e Equidade de Desempenho: Garantia de
qualidade consistente entre grupos
demograficos

e Prestagao de Contas Distribuida:
Frameworks para responsabilidade em
sistemas modulares

Estas diretrizes visam garantir que o
desenvolvimento e implementagdo de MoE
no Brasil sejam conduzidos de forma
responsavel e alinhada com valores sociais
inclusivos.

Iniciativas de IA Responsavel no Brasil

Varias iniciativas nacionais estao abordando questdes éticas em MoE e
modelos de IA avangados:

« Observatério de IA Etica (USP/UFMG): Monitoramento de
implementacgdes de IA, incluindo MoE, com foco em impactos sociais
no Brasil

* Rede de Pesquisa em IA Responsavel (FAPESP): Financiamento para
pesquisas interdisciplinares sobre implicagdes éticas de modelos
avancgados

e Grupo de Trabalho em IA e Sociedade (MCTIC): Desenvolvimento de
diretrizes nacionais para IA responsavel, incluindo consideragdes
especificas para modelos de grande escala

« Certificag@o de IA Etica (ABNT): Desenvolvimento de padrées
brasileiros para certificagcao ética de sistemas de IA

Estas iniciativas refletem uma crescente conscientizacao sobre a
necessidade de desenvolver tecnologias de IA avangadas como o MoE de

forma eticamente responsavel e contextualizada as realidades
socioecondmicas e culturais brasileiras.

A abordagem brasileira frequentemente enfatiza aspectos como inclusao
digital, reducéo de desigualdades regionais e adaptagao cultural,
complementando perspectivas internacionais sobre ética em IA.



Sugestdes de Praticas Didaticas
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Projetos Praticos com Datasets
Federais Brasileiros

Implementagdes educacionais utilizando dados
publicos nacionais:

e DATASUS: Desenvolvimento de MoE para
analise de dados de saude publica

e IBGE: Modelos para processamento de dados
censitarios e socioeconémicos

e Portal da Transparéncia: Analise de gastos
publicos com especialistas por categoria

* INPE: Processamento de imagens de satélite
para monitoramento ambiental

e STF/CNJ: Analise de jurisprudéncia e
documentos judiciais publicos

Estes datasets oferecem oportunidades para
aplicagdes praticas em contextos brasileiros
relevantes, permitindo que estudantes
desenvolvam habilidades enquanto contribuem
para solugdes de interesse nacional.

</

Simulagdes de MoE em Python

Implementacgdes didaticas escalaveis para
diferentes niveis de conhecimento:

e MoE Basico: Implementagao simples com
Numpy para compreensao fundamental

e MoE com PyTorch: Versao intermediaria com
framework moderno

e MoE Distribuido: Implementacéao avancada
com paralelismo

e MoE para NLP: Adaptacgao para
processamento de texto em portugués

e MoE Multimodal: Integracao de texto e
imagem para aplicagdes brasileiras

Cddigo-fonte documentado e tutoriais
desenvolvidos por pesquisadores brasileiros
estao disponiveis nos repositorios das
universidades federais.

Recursos Educacionais Desenvolvidos no Brasil

Pesquisadores brasileiros tém criado recursos educacionais especificos

para ensino de MoE:

* MoE-Learn (USP): Plataforma interativa para experimentagdo com

diferentes configuragdes de MoE

e Curso Aberto (UNICAMP): Material completo em portugués sobre

arquiteturas esparsas

e Biblioteca Didatica (UFMG): Implementagdes simplificadas com

documentacgéao detalhada

e Laboratério Virtual (UFRJ): Ambiente simulado para experimentos
com MoE sem necessidade de hardware avangado

* Videoaulas (Consorcio de universidades): Série de aulas em

portugués sobre todos os aspectos do MoE

Courses

e

Atividades de Sala de Aula

Exercicios praticos para ensino de MoE em
diferentes niveis:

e Visualizagao de Especialistas: Ferramentas
interativas para observar especializagao
emergente

e Competigao de Roteamento: Desafio para
desenvolver algoritmos de gating eficientes

e Analise Comparativa: Experimentos
controlados entre modelos densos e MoE

e Estudo de Caso: Analise de implementagdes
reais em contexto brasileiro

* Projeto Integrador: Desenvolvimento
colaborativo de aplicagao MoE

Materiais didaticos em portugués desenvolvidos
pela USP, UFMG e UNICAMP estao disponiveis
para educadores.

Resources Community Pricing

Learn Al

Empowering the next
generation of innovators

Start Learning

Estes recursos tém sido fundamentais para disseminar conhecimento
sobre MoE no Brasil, permitindo que estudantes e pesquisadores em

instituicdes com diferentes niveis de recursos possam aprender e
experimentar com estas arquiteturas avangadas.

A abordagem pedagdgica frequentemente enfatiza aplicagdes relevantes
para o contexto brasileiro e adaptagdes para recursos computacionais
disponiveis nacionalmente.



Dicas para Leitura Complementar

Artigos Cientificos de Referéncia Internacional Textos Introdutdrios das Universidades

« Fundamentos Brasileiras

o Jacobs, R. A, Jordan, M. |, Nowlan, S. J., & Hinton, G. E. (1991). (| | §
"Adaptive Mixtures of Local Experts". Neural Computation. y

o Shazeer, N, et al. (2017). "Outrageously Large Neural Networks: | |
The Sparsely-Gated Mixture-of-Experts Layer". ICLR 2017. ||| e Voo -

o Fedus, W., Zoph, B., & Shazeer, N. (2022). "Switch Transformers:
Scaling to Trillion Parameter Models with Simple and Efficient
Sparsity". Journal of Machine Learning Research.

e Aplicagoes Avangadas
o Lepikhin, D., et al. (2020). "GShard: Scaling Giant Models with
Conditional Computation and Automatic Sharding". /CLR 2021.
o Du, N, et al. (2022). "GLaM: Efficient Scaling of Language Models - A
with Mixture-of-Experts". ICML 2022. e e

o Clark, A, et al. (2022). "Unified Scaling Laws for Routed Language
Models". ICML 2022.
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e Otimizagoes e Implementagao

o Rajbhandari, S., et al. (2022). "DeepSpeed-MoE: Advancing Mixture-
of-Experts Inference and Training to Power Next-Generation Al
Scale". ICML 2022.

o Roller, S, et al. (2021). "Hash Layers For Large Sparse Models".
NeurlPS 2021.

o Dai,Z., etal. (2022). "Stabilizing Transformer Training by
Preventing Attention Entropy Collapse". ICML 2022.

Materiais Didaticos em Portugués

o Silva, M. & Pereira, R. (2022). "Introdugdo a Modelos Esparsos e
Mistura de Especialistas". Notas de Aula - USP. Material
introdutorio abrangente em portugués.

o Almeida, C. (2023). "Arquiteturas Neuronais Esparsas: Teoria e
Pratica". Minicurso CSBC - UFMG. Tutorial pratico com exemplos
em codigo.

o Oliveira, J. & Santos, P. (2023). "Mistura de Especialistas para
Processamento de Linguagem Natural". Revista Brasileira de
Informadtica na Educagao. Abordagem didatica focada em NLP.

e Monografias e Dissertagoes Recomendadas

o Costa, F. (2022). "Modelos Esparsos para Processamento de
Lingua Portuguesa". Dissertagdo de Mestrado - UNICAMP. Andlise
abrangente com foco em portugués.

o Ferreira, R. (2023). "Implementagao Eficiente de MoE em Recursos
Limitados". Monografia - UFRJ. Abordagem pratica para contextos
com restri¢cao de hardware.

o Moreira, L. (2023). "Mixture of Experts para Analise de Imagens
Médicas Brasileiras". Tese de Doutorado - UFMG. Aplicagao
detalhada na area médica.

Estes textos introdutérios em portugués sao particularmente valiosos
para estudantes iniciando na area, oferecendo explicagdes
contextualizadas e exemplos relevantes para o cenario brasileiro.



MoE e Engenharia de Prompt

Papel do MoE em LLMs Nacionais

A arquitetura MoE oferece oportunidades Unicas para o desenvolvimento
de modelos de linguagem adaptados ao contexto brasileiro:

» Especializagao Cultural: Especialistas dedicados a diferentes
aspectos culturais brasileiros

* Dominios Especificos: Capacidade de incorporar conhecimento
especializado em areas estratégicas para o Brasil (saude, direito,
educacao)

* Eficiéncia para Implementagao Local: Viabilizagao de LLMs
avangados com infraestrutura disponivel nacionalmente

* Adaptacao Regional: Especialistas para variantes regionais do
portugués brasileiro

Pesquisadores da USP e UFPE tém trabalhado no desenvolvimento de
modelos MoE-LLM especificamente treinados para portugués brasileiro,
incorporando conhecimento contextual relevante para aplicagdes
nacionais.

Estas iniciativas sdao fundamentais para a soberania tecnoldgica,
permitindo o desenvolvimento de sistemas de IA adaptados as
necessidades especificas do pais sem dependéncia completa de
modelos internacionais.

Estratégias para Prompts Multimodais
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Optimize your
prompts

A natureza especializada do MoE cria oportunidades para engenharia de
prompt mais sofisticada:

Prompt Routing Explicito

e Técnicas para direcionar explicitamente prompts para especialistas
especificos

e Linguagem de controle para ativar conhecimentos especializados

e Indicadores de dominio para melhorar precisao de roteamento

Prompts Multimodais

* Estratégias para combinar inputs textuais e visuais efetivamente
e Alinhamento entre descritores textuais e elementos visuais
e Técnicas para contextualizagao cultural em prompts multimodais

e Meétodos para extrair conhecimento especializado com consultas
multimodais

Prompts Adaptativos

e Sistemas de prompting que evoluem baseados no feedback do
modelo

e Refinamento iterativo para melhorar ativagao de especialistas
relevantes

e Estratégias de decomposicao para problemas complexos



MoE Integrado com Aprendizagem Federativa

MoE Distribuido em Diferentes Centros

A combinagao de MoE com aprendizagem
federativa cria oportunidades para colaboragao
interinstitucional:

e Especialistas treinados localmente em
diferentes instituicdes

e Conhecimento compartilhado sem
centralizagdo de dados sensiveis o

e Aproveitamento de especialidades regionais de
diferentes centros de pesquisa

e Balanceamento de carga computacional entre
instituicdes

Colaboracgao Cientifica
Facilitagcdo de pesquisa colaborativa:
e Compartilhamento de modelos sem
centralizagao de dados

e Especializacdo baseada em areas de exceléncia
de cada instituicao

e Reducao de barreiras para colaboragao
interinstitucional

e Criacao de recursos nacionais através de
esforcos distribuidos

Implementacgéo na Pratica

Exemplos concretos de implementagao desta abordagem hibrida no
Brasil:

Rede BrainHealth

e Colaboragao entre UNICAMP, USP, UFRJ e UFMG
» Sistema federado para andlise de imagens neuroldgicas

e Especialistas distribuidos por instituicao baseados em suas areas de
exceléncia

e Dados de pacientes permanecem nas instituicdes de origem

e Roteamento inteligente de consultas para especialistas mais
adequados

AgriTech Federado

e Parceria entre EMBRAPA e universidades federais
e Especialistas regionais para diferentes biomas e culturas
e Combinacao de dados publicos e privados sem centralizacao

e Arquitetura MoE federada para recomendacdes agricolas
contextualizadas

Privacidade e Seguranca

Beneficios especificos para preservacao de
privacidade:

e Dados sensiveis permanecem nas instituicdes
de origem

e Apenas conhecimento abstrato é compartilhado
entre especialistas

e Técnicas de privacidade diferencial podem ser
aplicadas por especialista
* Isolamento de dominios sensiveis em
especialistas dedicados
Aplicagbes em Saude
Implementagdes no setor de saude brasileiro:
3

* Colaboragéao entre hospitais universitarios sem
compartilhamento direto de dados de pacientes

e Especialistas por regiao epidemioldgica ou tipo
de instituicao

e Manutencgao de dados sensiveis dentro dos

limites institucionais

e Sistema nacional distribuido para apoio ao
diagnéstico

Esta integracao entre MoE e aprendizagem federativa representa uma
abordagem promissora para superar limitagoes de recursos individuais e

preocupacoes de privacidade, permitindo o desenvolvimento de sistemas
de IA avangados através de colaboracao distribuida.

A natureza modular do MoE alinha-se naturalmente com o paradigma
federado, criando sinergias que sao particularmente valiosas no contexto
brasileiro, onde a colaboragao interinstitucional pode compensar
limitagcGes de recursos individuais.



Contribuicbdes Brasileiras em IA Modular
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Grupos de Pesquisa Referéncia

O Brasil possui diversos grupos de exceléncia em pesquisa sobre
arquiteturas modulares como MoE:

e ICMC-USP: Grupo de Processamento de Linguagem Natural, com foco
em modelos modulares para portugués

e UFMG-DCC: Laboratério de Visao Computacional e Aprendizado de
Maquina, pioneiro em MoE para visao

e UNICAMP-RECOD: Laboratério de Reconhecimento de Padroes,
referéncia em aplicagdes médicas

e UFRJ-PESC: Grupo de Processamento de Alto Desempenho,
especializado em implementacdes distribuidas

e UFPE-CIn: Centro de Informatica, com destaque em processamento de
fala e audio

Estes grupos frequentemente colaboram em iniciativas nacionais e
mantém parcerias internacionais, contribuindo para o avancgo global da
pesquisa em MoE.

Publicacdes de Destaque

Alguns trabalhos brasileiros sobre MoE que receberam reconhecimento
internacional:

* Oliveira, P. et al. (2022). "Efficient MoE Architectures for Low-Resource
NLP: A Case Study in Brazilian Portuguese". Proceedings of EMNLP
2022. Técnicas de otimizagao para contextos com recursos limitados.

* Santos, R. & Ferreira, M. (2023). "MoE-Vision: Specialized Experts for
Brazilian Visual Contexts". CVPR 2023. Adaptag¢des de MoE para
reconhecimento visual em contextos brasileiros.

Cases: Recomendacéo e Visao Médica

Duas areas onde contribui¢cdes brasileiras em MoE tém recebido
reconhecimento internacional:

Sistema de Recomendagao MagalU

e Desenvolvido pela USP em parceria com varejista brasileiro

e Arquitetura MoE com especialistas por categoria de produto e perfil de
usuario

e Adaptado para padrdes de consumo brasileiros e sazonalidades locais

e Aumento de 34% em conversao comparado a sistemas anteriores

e Implementacao eficiente para infraestrutura nacional

DiagnosticoMoE

e Colaboragdao UNICAMP-UNIFESP para apoio ao diagnostico por
imagem

» Especialistas por modalidade (raio-X, tomografia, ressonancia) e regido
anatomica

e Adaptado para perfil epidemiolégico da populagéao brasileira

e Implementado em hospitais universitarios com recursos
computacionais limitados

e Reducédo de 28% em erros diagndsticos em avaliagao clinica

e Lima, J. et al. (2023). "Federated Mixture of Experts: Privacy-
Preserving Medical Al for Brazilian Healthcare". Nature Machine
Intelligence. Abordagem hibrida combinando MoE e aprendizado
federado.

e Almeida, C. & Costa, F. (2023). "Dynamic Expert Allocation for
Resource-Constrained Environments". Neur/PS 2023. Mecanismos
adaptativos para otimizagao de recursos em MoE.



Como Comecar a Experimentar MoE

Guia para Setup Inicial com Repositdrios
Publicos

Para comegar a experimentar com MoE, recomendamos a seguinte
sequéncia de passos:

1. Familiarizagao com Conceitos

o Estude o material introdutério da USP disponivel em portugués

o Revise os tutoriais basicos de MoE da UFMG no GitHub

o Assista as videoaulas disponiveis no canal YouTube da UNICAMP
2. Ambiente de Desenvolvimento

o Configure um ambiente Python com PyTorch (versao 1.10+)

o Instale bibliotecas auxiliares como numpy, matplotlib,
transformers

o Para experimentagao inicial, um notebook local ou Google Colab é
suficiente

3. Repositorios Recomendados

o github.com/UFMG-DCC/simple-moe: Implementagdes didaticas
simplificadas

o github.com/USP-ICMC/pt-moe: Modelos MoE pré-treinados para
portugués

o github.com/UNICAMP-RECOD/moe-examples: Exemplos
praticos com notebooks

o github.com/huggingface/transformers: Implementagdes de
Switch Transformers

4. Primeiros Experimentos

o Comece com o tutorial "MoE Basico" da UFMG para
implementacgao simples

o Experimente com o dataset "Headlines-BR" para classificagao de
texto

o Explore o notebook "Visualizando Especialistas” para entender o
comportamento

Dicas para Hardware e Ambiente
Computacional

Recomendacgdes de configuragao conforme disponibilidade de recursos:

Iniciante (Recursos Limitados)

» Google Colab (gratuito) ou Kaggle Notebooks para experimentacao
inicial

e Implemente versdes reduzidas (mini-MoE) com 2-4 especialistas
pequenos

e Utilize datasets compactos como "mini-BRWAC" da USP

e Explore implementagdes otimizadas para CPU desenvolvidas pela
UFMG

Intermediario

e Computador local com GPU NVIDIA (GTX 1060+ ou equivalente)
e Google Colab Pro para acesso a GPUs mais potentes
e Utilize Docker com a imagem pré-configurada da UNICAMP

» Experimente com modelos de médio porte (8-16 especialistas)

Avancado

e Servidor com multiplas GPUs ou acesso a cluster universitario
e AWS/GCP com instancias GPU para treinamento distribuido
e Acesso arecursos computacionais através de parcerias académicas

e Solicite acesso ao ambiente NPAD (Ntcleo de Processamento de Alto
Desempenho) da sua instituicédo

Independentemente do nivel de recursos, as implementacdes otimizadas
desenvolvidas por pesquisadores brasileiros permitem experimentagao
significativa mesmo com hardware modesto.



Considerac¢des Finais sobre MoE
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Pontos Fortes

A arquitetura MoE oferece vantagens
substanciais que a tornam
particularmente relevante para o contexto
brasileiro:

e Eficiéencia Computacional: Permite
desenvolver modelos avangados com
recursos limitados, democratizando o
acesso a |A de ponta

e Escalabilidade: Viabiliza modelos de
grande capacidade sem aumento
proporcional de custos

e Especializagao Contextual:
Capacidade de adaptar-se a
caracteristicas especificas do
portugués e contextos culturais
brasileiros

e Modularidade: Facilita colaboragao
entre instituicdes e atualizagao
incremental

e Eficiéncia Energética: Reduz
significativamente o consumo
energético, alinhando-se com
objetivos de sustentabilidade

Estas vantagens posicionam o MoE como

uma arquitetura estratégica para o
desenvolvimento de IA no Brasil,
permitindo maximizar resultados com
infraestrutura disponivel.

Limitacbes
Apesar do potencial, importantes

desafios ainda precisam ser
enderecados:

e Complexidade de Implementagao:
Requer expertise técnica substancial
para implementacao eficiente

* Necessidade de Dados: Exige
datasets mais abrangentes para
treinamento efetivo de especialistas

e Infraestrutura Colaborativa: Depende
de ecossistemas de pesquisa e
desenvolvimento bem articulados

« Consideragdes Eticas: Requer
atencao especifica a questdes de viés
e transparéncia

e Padronizagao: Falta de padrdes
estabelecidos dificulta
interoperabilidade

Pesquisadores brasileiros tém trabalhado
ativamente para mitigar estas limitagdes
através de inovagdes metodoldgicas e
adaptacdes para o contexto nacional.

Oportunidades Futuras

O horizonte de desenvolvimento do MoE
apresenta oportunidades significativas:

e Soberania Tecnoldgica:
Desenvolvimento de modelos
nacionais para aplicagdes
estratégicas

e Federagao de Recursos: Colaboragao
entre instituicdes para superar
limitagdes individuais

e Especializagao Cultural: Modelos com
compreensao profunda de contextos
brasileiros

e Democratizagao: Disponibilizagao de
IA avangada para regioes com
recursos limitados

e Inovagao Metodoldgica:
Contribuicdes brasileiras para
avancgos na arquitetura MoE global

O Brasil tem potencial para posicionar-se
como lider em implementacdes eficientes
e contextualizadas de MoE, contribuindo
significativamente para a evolugao desta
tecnologia.

A Mistura de Especialistas representa uma abordagem promissora para o desenvolvimento de sistemas de IA avangados no Brasil, oferecendo um
equilibrio entre capacidade de modelagem sofisticada e eficiéncia de recursos. O avanco continuo desta tecnologia, especialmente através de
colaboracdes entre as universidades federais brasileiras, tem o potencial de impulsionar significativamente a pesquisa e aplicagao de IA no pais,
contribuindo para solugdes inovadoras adaptadas as necessidades e contextos nacionais.



Referéncias USP

Biblioteca Digital USP: Artigos e Teses sobre
MoE

A Universidade de Sao Paulo (USP) possui um significativo acervo de
pesquisas sobre Mistura de Especialistas, disponiveis em seu repositorio
digital:

* Oliveira, L. & Santos, R. (2022). "Redes Mixtas para Linguagem Natural:

Aplicacdes em Portugués Brasileiro". Biblioteca Digital USP.
Disponivel em: https:/www.teses.usp.br

* Silva, M., Rodrigues, A. & Fernandes, C. (2023). "MoE-BERT para
Classificagao de Textos Juridicos Brasileiros". Biblioteca Digital USP.
Disponivel em: https:/www.teses.usp.br

* Pereira, C. & Rodrigues, T. (2022). "Analise Comparativa entre
Arquiteturas Densas e Esparsas para NLP em Portugués”. Biblioteca
Digital USP. Disponivel em: https:/www.teses.usp.br

» Ferreira, A. (2023). "Adaptagao de Switch Transformers para Recursos
Computacionais Limitados". Biblioteca Digital USP. Disponivel em:
https:/www.teses.usp.br

e Souza, V. & Almeida, R. (2023). "MoE para Analise de Sentimento em
Portugués Brasileiro". Biblioteca Digital USP. Disponivel em:
https:/www.teses.usp.br

Destaques: Tese "Redes Mixtas para Linguagem
Natural®, 2022
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Esta tese representa uma contribuigdo fundamental para o estudo de
MoE no Brasil, abordando:

e Adaptagoes Especificas: Modificagoes na arquitetura MoE para
processamento eficiente do portugués brasileiro

e Analise Linguistica: Estudo sobre como diferentes especialistas
emergem para lidar com aspectos especificos da lingua portuguesa

e Avaliagao Empirica: Comparagao extensiva com outros modelos em
tarefas de NLP em portugués

* Eficiencia Computacional: Técnicas para implementacdo em
hardware acessivel no contexto brasileiro

e Aplicagoes Praticas: Casos de uso em classificagao de textos, analise
de sentimento e reconhecimento de entidades nomeadas especificas
do Brasil

Esta pesquisa estabeleceu fundamentos importantes para trabalhos
subsequentes e inspirou uma linha de investigacao especifica sobre MoE
para lingua portuguesa que continua a se desenvolver na USP e em
outras institui¢cdes brasileiras.
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Referéncias UFMG, UNICAMP, UFRJ, UFABC, UFPE, UFF

1 UFMG 2

Universidade Federal de Minas Gerais:

UNICAMP

Universidade Estadual de Campinas:

3 UFRJ, UFABC, UFPE, UFF

Outras universidades federais brasileiras:

Almeida, R. & Gongalves, P. (2021).
"Mistura de Especialistas em
Reconhecimento de Padrdes Visuais:
Aplicagdes para o Contexto
Brasileiro". Repositorio UFMG.
Disponivel em:
https://repositorio.ufmg.br

Costa, L., Silveira, R. & Meira, W.
(2022). "Efficient MoE Training for
Low-Resource Environments".
Repositorio UFMG. Disponivel em:
https://repositorio.ufmg.br

Vieira, M. & Rocha, A. (2023).
"Dynamic Expert Allocation for Image
Classification". Repositorio UFMG.

Disponivel em:
https:/repositorio.ufmg.br

Santos, J. (2023). "MoE para
Deteccao de Desmatamento em
Imagens de Satélite". Repositorio
UFMG. Disponivel em:
https://repositorio.ufmg.br

Carvalho, A. & Medeiros, R. (2023).
"Aplica¢des de MoE em Visao
Computacional para Diagnéstico
Médico". Repositorio UNICAMP.
Disponivel em:
https://repositorio.unicamp.br

Lima, S., Torres, F. & Rezende, E.
(2022). "Mixture of Experts para
Analise de Exames Laboratoriais:
Uma Abordagem Contextualizada".
Repositorio UNICAMP. Disponivel em:
https://repositorio.unicamp.br

Oliveira, P. (2023). "Biometria Facial
com Arquitetura MoE: Adaptagodes
para Diversidade Fenotipica
Brasileira". Repositorio UNICAMP.
Disponivel em:
https:/repositorio.unicamp.br
Ribeiro, F. (2023). "MoE Dinamico para
Processamento de Sinais
Biomédicos". Repositorio UNICAMP.
Disponivel em:
https://repositorio.unicamp.br

Pesquisas Interdisciplinares e Colaborativas

Além das pesquisas realizadas em instituigdes individuais, existem

Moreira, J. & Costa, F. (2024). "MoE
para Modelagem Climatica:
Otimizagoes para Clima Tropical®.
Repositorio UFRJ. Disponivel em:
https://pantheon.ufrj.br

Ferreira, C. & Oliveira, M. (2023). "MoE
em Visao Computacional: Desafios de
Implementagdo em Hardware
Limitado". Repositorio UFABC.
Disponivel em:
https://repositorio.ufabc.edu.br

Oliveira, P. & Costa, S. (2022).
"Reconhecimento de Fala com

Arquitetura MoE para Sotaques
Brasileiros". Repositorio UFPE.

Disponivel em:
https:/repositorio.ufpe.br

Silva, M. & Pereira, R. (2022). "Mistura
de Especialistas para Previsao de
Precipitagdo em Clima Tropical".
Repositorio UFF. Disponivel em:
https:/app.uff.br/riuff

importantes trabalhos colaborativos entre universidades:

e Projeto MoE-BR (2023). "Desenvolvimento Colaborativo de
Arquiteturas MoE para Aplicagdes Brasileiras". Colaboragao entre USP,
UNICAMP, UFMG e UFRJ. Documentacéao disponivel nos repositérios
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das instituicdes participantes.

e Consoércio IA-Saude (2023). "MoE Federado para Andlise de Dados
Médicos Brasileiros". Colaboragao entre UNICAMP, UNIFESP, USP e
UFPE. Resultados disponiveis nos respectivos repositorios

institucionais.
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Estas iniciativas colaborativas tém sido fundamentais para avangar a

pesquisa em MoE no Brasil, permitindo combinar expertises

complementares e recursos distribuidos para abordar desafios que
seriam dificeis para institui¢cdes isoladas.
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Referéncias Bibliograficas completas
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Nota sobre Acesso aos Materiais

Repositérios Universitarios

Acesso aos repositorios institucionais:

USP: Biblioteca Digital de Teses e
Dissertacdes da Universidade de Sao
Paulo. Disponivel em:
https:/www.teses.usp.br

UFMG: Repositorio Institucional da
Universidade Federal de Minas Gerais.
Disponivel em:
https:/repositorio.ufmg.br

UNICAMP: Repositério da Produgao
Cientifica e Intelectual da
Universidade Estadual de Campinas.
Disponivel em:
https://repositorio.unicamp.br

UFRJ: Pantheon - Repositorio
Institucional da Universidade Federal
do Rio de Janeiro. Disponivel em:
https://pantheon.ufrj.br

UFABC: Repositério Institucional da
Universidade Federal do ABC.
Disponivel em:
https://repositorio.ufabc.edu.br

UFPE: Repositorio Institucional da
Universidade Federal de Pernambuco.
Disponivel em:
https:/repositorio.ufpe.br

UFF: Repositorio Institucional da
Universidade Federal Fluminense.
Disponivel em: https:/app.uff.br/riuff

Artigos Fundamentais

Trabalhos seminais sobre MoE:

Jacobs, R. A., Jordan, M. I, Nowlan, S.
J., & Hinton, G. E. (1991). "Adaptive
Mixtures of Local Experts". Neural
Computation, 3(1), 79-87.

Shazeer, N., Mirhoseini, A., Maziarz, K.,
Davis, A, Le, Q., Hinton, G., & Dean, J.
(2017). "Outrageously Large Neural
Networks: The Sparsely-Gated
Mixture-of-Experts Layer".
International Conference on Learning
Representations (ICLR 2017).

Fedus, W., Zoph, B., & Shazeer, N.
(2022). "Switch Transformers: Scaling
to Trillion Parameter Models with
Simple and Efficient Sparsity". Journal

of Machine Learning Research,
23(720), 1-39.

Lepikhin, D., Lee, H., Xu, Y., Chen, D.,
Firat, 0., Huang, Y., ... & Chen, Z.
(2020). "GShard: Scaling Giant Models
with Conditional Computation and
Automatic Sharding". International
Conference on Learning
Representations (ICLR 2021).

Recursos Online

Materiais complementares disponiveis

online:

Curso Online USP: "Introducao a
Modelos Esparsos e MoE". Disponivel
em: https:/www.coursera.org/usp

Repositorio GitHub UFMG: "Simple-
MoE: Implementagdes Didaticas".
Disponivel em:
https://github.com/UFMG-
DCC/simple-moe

Canal YouTube UNICAMP: "Série de
Videoaulas sobre Arquiteturas
Esparsas”. Disponivel em:
https:/www.youtube.com/unicamp

Portal MoE-BR: "Consoércio Brasileiro
para Pesquisa em MoE". Disponivel
em: https:/www.moe-br.org

Biblioteca Hugging Face:
"Implementac¢des de Switch
Transformers e Modelos MoE".
Disponivel em:
https://huggingface.co/models

A maioria dos materiais citados esta disponivel publicamente nos repositérios institucionais das universidades brasileiras. Para acesso a artigos ou
teses especificos, recomenda-se utilizar os sistemas de busca dos respectivos repositorios, utilizando palavras-chave como "Mistura de Especialistas”,
"Mixture of Experts", "MoE", "Redes Esparsas" ou "Aprendizado Modular".

Muitos dos repositorios universitarios brasileiros oferecem acesso gratuito ao texto completo das teses, dissertagdes e artigos, contribuindo para a
disseminagao do conhecimento cientifico produzido nacionalmente. Para materiais com acesso restrito, recomenda-se o contato direto com os autores
ou com a biblioteca da instituigéo.
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Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que mantém acervos
atualizados de teses, dissertagdes e artigos sobre IA:

» Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes da USP (www.teses.usp.br)
» Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

» Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

e Repositério Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

» Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

e Repositério Virtual da UFF (https:/app.uff.br/riuff/)

e Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

» Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

» Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avangos mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferéncias BRACIS, SBIA, ENIAC e workshops
especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computacgéo (SBC).


https://app.uff.br/riuff/

