
Small Language Models - SLMs:

Pequenos Modelos de Linguagem
Bem-vindos a esta jornada académica pelos Pequenos Modelos de Linguagem (SLMs), 
uma área emergente e promissora no campo da Inteligência Artificial. Este material foi 
desenvolvido especialmente para estudantes universitários e entusiastas de tecnologia 
que desejam compreender como os modelos de linguagem compactos estão a 
revolucionar as aplicações de IA em contextos com recursos computacionais limitados.



Introdução aos SLMs

Os Small Language Models (SLMs) ou Pequenos Modelos de Linguagem 
representam uma categoria específica de modelos de linguagem artificial 
caracterizados pelo seu tamanho reduzido em comparação com os Large 
Language Models (LLMs). Esta distinção não é meramente quantitativa, 
mas reflete uma abordagem fundamentalmente diferente para o 
desenvolvimento e implementação de tecnologias de processamento de 
linguagem natural.

Os SLMs emergiram como resposta direta à crescente necessidade de 
soluções de IA mais eficientes, económicas e acessíveis. Enquanto os 
LLMs como GPT-4 e Claude exigem infraestruturas computacionais 
robustas e dispendiosas, os SLMs oferecem uma alternativa viável para 
aplicações em dispositivos com recursos limitados.

Tecnicamente, os SLMs podem ser considerados um subconjunto dos 
modelos de linguagem, otimizados para operar com restrições de 
recursos, mantendo ainda assim um desempenho satisfatório em tarefas 
específicas de processamento de linguagem natural.

Eficiência de Recursos

Operação com menos memória, processamento e energia, 
tornando-os ideais para dispositivos móveis e sistemas 
embarcados.

Especialização

Focados em domínios específicos, oferecendo desempenho 
otimizado para tarefas determinadas.

Acessibilidade

Contribuem para a democratização da IA, permitindo o acesso a 
tecnologias de processamento de linguagem em contextos com 
recursos limitados.



Visão Geral: Modelos de Linguagem

O que são modelos de linguagem?
Modelos de linguagem são sistemas computacionais projetados para 
compreender, interpretar e gerar texto em linguagem natural. Estes 
sistemas são treinados com vastos corpus de texto para identificar 
padrões linguísticos, aprender estruturas gramaticais e capturar relações 
semânticas entre palavras e frases.

Na sua essência, um modelo de linguagem é um sistema probabilístico 
que calcula a probabilidade de uma determinada sequência de palavras 
ocorrer numa língua. Esta capacidade permite-lhes prever a próxima 
palavra numa frase, completar textos, responder a perguntas, traduzir 
entre idiomas e realizar muitas outras tarefas relacionadas com o 
processamento de linguagem natural.

Evolução histórica

A evolução dos modelos de linguagem pode ser dividida em várias fases 
distintas:

Modelos estatísticos (n-gramas) – baseados em probabilidades de 
sequências de palavras

1.

Redes neurais recorrentes (RNN, LSTM) – capazes de capturar 
dependências de longo prazo

2.

Arquiteturas baseadas em atenção – focadas em relações entre 
diferentes partes do texto

3.

Transformadores – revolucionaram o PLN com mecanismos de 
atenção paralela

4.

Modelos pré-treinados e fine-tuning – permitindo adaptação para 
tarefas específicas

5.

O surgimento dos transformadores em 2017 marcou uma revolução no 
campo do processamento de linguagem natural, estabelecendo a 
fundação para os atuais LLMs e SLMs.



Motivação Para SLMs

Limitações dos LLMs
Os grandes modelos de linguagem 
apresentam desafios significativos:

Custos proibitivos de treino e 
implementação, exigindo investimentos na 
ordem dos milhões

Consumo energético elevado, contribuindo 
para a pegada de carbono da IA

Preocupações com privacidade devido à 
necessidade de processamento em 
servidores remotos

Latência significativa em aplicações que 
exigem respostas em tempo real

Demandas de Edge Computing
O crescimento exponencial de dispositivos 
conectados criou novas necessidades:

Processamento local em smartphones, 
tablets e dispositivos IoT

Funcionalidade offline para áreas com 
conectividade limitada

Resposta em tempo real para aplicações 
críticas

Redução da dependência de infraestrutura 
de nuvem centralizada

Democratização da IA
Existe uma necessidade crescente de tornar a 
IA mais acessível:

Disponibilização de tecnologia para 
instituições com recursos limitados

Redução de barreiras financeiras e 
técnicas para entrada no campo

Possibilidade de experimentação e 
inovação por desenvolvedores 
independentes

Ampliação do acesso à IA em regiões 
economicamente desfavorecidas

Estas motivações convergem para impulsionar o desenvolvimento dos SLMs como alternativa viável aos modelos de grande escala, permitindo a 
expansão da utilização de tecnologias de processamento de linguagem natural em contextos anteriormente inacessíveis devido a restrições técnicas ou 
económicas.



SLMs no Contexto Atual da IA

SLMs como Tendência Emergente

Os Pequenos Modelos de Linguagem representam uma das tendências 
mais significativas no panorama atual da Inteligência Artificial. Esta 
tendência está a ganhar força à medida que investigadores, empresas e 
utilizadores reconhecem a importância de soluções de IA mais leves, 
eficientes e acessíveis.

De acordo com pesquisas recentes da UFABC, o interesse pelos SLMs 
tem crescido exponencialmente desde 2022, com um aumento de 287% 
nas publicações académicas sobre o tema. Este crescimento reflete uma 
mudança de paradigma no desenvolvimento de IA, priorizando a 
eficiência e a acessibilidade sobre o simples aumento de escala.

A adoção de SLMs está a ocorrer paralelamente ao desenvolvimento 
contínuo de LLMs, criando um ecossistema de IA mais diversificado e 
adaptável às diferentes necessidades e contextos de aplicação.

Popularização em Dispositivos Móveis

Um dos catalisadores mais importantes para o desenvolvimento de SLMs 
tem sido a expansão do mercado de dispositivos móveis e a crescente 
demanda por aplicações de IA que funcionem localmente nestes 
dispositivos.

Estudos da UNICAMP indicam que mais de 65% dos utilizadores 
brasileiros preferem assistentes virtuais que funcionem offline, sem 
necessidade de conexão constante à internet. Esta preferência está a 
impulsionar o desenvolvimento de SLMs otimizados para operação em 
smartphones e tablets.

Empresas como Apple, Google e Samsung já estão a incorporar SLMs em 
seus sistemas operativos móveis, permitindo funcionalidades como 
reconhecimento de voz, previsão de texto e assistentes virtuais que 
funcionam diretamente no dispositivo, sem depender de servidores na 
nuvem.



Parâmetros: SLM vs LLM

SLMs: Milhões a Poucos Bilhões
Os Pequenos Modelos de Linguagem tipicamente contêm entre alguns 
milhões a poucos bilhões de parâmetros. Por exemplo, o DistilBERT possui 
66 milhões de parâmetros, enquanto o TinyBERT opera com apenas 14,5 
milhões. Esta escala reduzida permite que sejam executados em hardware 
comum, como smartphones e laptops convencionais.

Segundo pesquisas da UFMG, modelos com menos de 1 bilhão de 
parâmetros podem ser executados eficientemente em dispositivos com 
8GB de RAM ou menos, tornando-os acessíveis para a maioria dos 
utilizadores.

LLMs: Centenas de Bilhões ou Trilhões
Em contraste, os Large Language Models operam em escalas 
significativamente maiores. O GPT-3 possui 175 bilhões de parâmetros, 
enquanto modelos mais recentes como o GPT-4 e o PaLM 2 são estimados 
em mais de 500 bilhões a trilhões de parâmetros. Esta magnitude exige 
infraestruturas de computação especializadas, com clusters de GPUs de 
alto desempenho.

Investigadores da USP estimam que o treino de um LLM de última geração 
pode custar entre 5 a 20 milhões de dólares, tornando este processo 
inacessível para a maioria das instituições académicas e empresas de 
menor dimensão.

Impacto no Desempenho e Custo
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Estes dados, compilados a partir de estudos da UFRJ e UNICAMP, ilustram o compromisso entre eficiência e desempenho. Enquanto os LLMs oferecem 
maior precisão em tarefas gerais de linguagem, os SLMs podem atingir desempenho comparável em domínios específicos, com uma fração do custo e 
dos recursos computacionais.



Arquitetura dos SLMs

Uso de Transformadores Reduzidos
A maioria dos SLMs contemporâneos baseia-se na arquitetura de 
transformadores, introduzida por Vaswani et al. em 2017. No entanto, em 
vez de implementar transformadores completos com múltiplas camadas 
profundas, os SLMs utilizam versões reduzidas e otimizadas desta 
arquitetura.

Segundo estudos da UFPE, as adaptações mais comuns incluem:

Redução do número de camadas de atenção

Diminuição da dimensionalidade dos vetores de representação

Implementação de mecanismos de atenção simplificados

Utilização de técnicas de compressão e quantização de pesos

Estas modificações permitem manter as vantagens fundamentais da 
arquitetura de transformadores (processamento paralelo, captura de 
dependências de longo alcance) enquanto reduzem significativamente o 
tamanho e os requisitos computacionais do modelo.

Componentes Principais

1 Embeddings

Camadas que transformam tokens de texto em vetores densos de 
números, capturando características semânticas e sintáticas. Em 
SLMs, estas representações são geralmente de menor 
dimensionalidade (128-512 em vez de 768-1024 em LLMs).

2 Codificador (Encoder)

Responsável por processar a entrada e construir representações 
contextualizadas. SLMs frequentemente reduzem o número de 
camadas do codificador de 12-24 para 4-6, mantendo a 
funcionalidade essencial.

3 Decodificador (Decoder)

Utilizado para gerar texto de saída, transformando representações 
abstratas em sequências de palavras. Em SLMs generativos, o 
decodificador também é simplificado para reduzir o tamanho total 
do modelo.

Pesquisadores da UNICAMP demonstraram que, apesar destas simplificações, SLMs bem projetados conseguem manter 85-90% da capacidade dos 
seus equivalentes maiores em tarefas específicas, enquanto utilizam apenas 10-20% dos recursos computacionais.



Como SLMs Funcionam: Visão Técnica

Esta arquitetura permite que SLMs realizem muitas das mesmas funções dos LLMs – compreensão, classificação e geração de texto – mas com um 
perfil de recursos significativamente reduzido. A simplificação ocorre principalmente através da redução da complexidade em cada estágio, não pela 
eliminação de estágios fundamentais do processamento.

Tokenização e Representação
O processo inicia com a divisão do texto em 

tokens (palavras, subpalavras ou caracteres). 
Cada token é convertido num vetor numérico 

(embedding) que captura suas características 
semânticas e posicionais.

Um estudo da UFMG demonstrou que 
vocabulários de tamanho reduzido (15.000-

30.000 tokens vs. 50.000+ em LLMs) podem 
ser suficientes para SLMs especializados em 

domínios específicos.

Processamento de Contexto
Os embeddings são processados por 
múltiplas camadas de transformadores, onde 
mecanismos de auto-atenção permitem ao 
modelo identificar relações entre diferentes 
partes do texto.

Pesquisadores da USP demonstraram que 
mesmo com apenas 4 camadas de atenção 
(vs. 12+ em LLMs), SLMs conseguem capturar 
dependências contextuais relevantes para 
muitas tarefas práticas.

Processamento Semântico
As representações contextualizadas são 
processadas por redes feed-forward que 
transformam e refinam as informações, 
capturando padrões linguísticos e 
conhecimento implícito no texto.

Estudos da UFRJ indicam que a redução das 
dimensões das camadas feed-forward de 
4096 para 1024 resulta em perdas mínimas de 
desempenho em tarefas especializadas.

Geração de Saída
Para tarefas de geração, o modelo produz 

sequencialmente novos tokens, considerando 
tanto a entrada quanto os tokens já gerados. 

Este processo utiliza amostragem 
probabilística para determinar a próxima 

palavra mais provável.

Técnicas desenvolvidas na UNICAMP 
permitem otimizar este processo em SLMs, 

reduzindo o custo computacional da geração 
de texto em até 70%.



Processo de Treinamento dos SLMs

Corpus de Texto Especializado
Ao contrário dos LLMs, que são tipicamente treinados com corpus 
extensivos e generalizados, os SLMs frequentemente utilizam corpus de 
texto mais especializados e cuidadosamente selecionados. Esta 
abordagem permite que modelos menores desenvolvam proficiência em 
domínios específicos, mesmo com capacidade total reduzida.

Pesquisadores da UFPE demonstraram que um SLM treinado com apenas 
1GB de texto especializado em terminologia médica superou modelos 10 
vezes maiores em tarefas de classificação de diagnósticos, evidenciando 
a importância da qualidade e relevância dos dados sobre a quantidade.

Abordagens de Treinamento

Treinamento Auto-Supervisionado

Similar aos LLMs, muitos SLMs iniciam com pré-treinamento auto-
supervisionado, onde o modelo aprende a prever partes 
mascaradas do texto ou a próxima palavra numa sequência, sem 
necessidade de anotações manuais.

Estudos da UFMG indicam que janelas de contexto reduzidas 
(256-512 tokens vs. 2048+ em LLMs) durante o pré-treinamento 
podem reduzir significativamente os requisitos computacionais 
sem prejudicar o desempenho em muitas tarefas práticas.

Fine-tuning Supervisionado

Após o pré-treinamento, os SLMs são frequentemente fine-tuned 
com dados rotulados para tarefas específicas. Esta fase é 
particularmente importante para SLMs, pois compensa as 
limitações de capacidade com especialização.

Pesquisas da USP demonstraram que técnicas de fine-tuning 
gradual, com aumento progressivo da complexidade dos 
exemplos, podem melhorar o desempenho de SLMs em até 25% 
em tarefas complexas.

O processo de treinamento dos SLMs representa um equilíbrio cuidadoso entre eficiência computacional e capacidade de aprendizagem. Técnicas como 
destilação de conhecimento, onde um SLM aprende a imitar um LLM mais poderoso, têm-se mostrado particularmente eficazes. Investigadores da UFRJ 
documentaram casos onde modelos destilados com apenas 5% dos parâmetros do modelo original conseguiram reter mais de 95% do seu desempenho 
em tarefas específicas.



Dados de Treinamento em SLMs

Conjuntos Mais Restritos e Especializados
Uma característica distintiva dos SLMs é a utilização de conjuntos de 
dados mais compactos e focados, em contraste com os enormes corpus 
generalistas utilizados no treino de LLMs. Esta abordagem não só reduz 
os requisitos computacionais do treino, mas também permite uma maior 
especialização em domínios específicos.

Investigadores da UNICAMP demonstraram que SLMs treinados com 
apenas 5GB de texto jurídico brasileiro superaram modelos generalistas 
50 vezes maiores em tarefas de classificação de processos e extração de 
informações de documentos legais.

A especificidade dos dados permite que SLMs desenvolvam um 
conhecimento profundo em áreas particulares, compensando a sua 
capacidade total reduzida com uma maior precisão dentro do domínio 
alvo.

Importância da Curadoria de Dados

A qualidade e relevância dos dados de treino assumem importância 
crítica no desenvolvimento de SLMs eficazes. Como estes modelos não 
podem compensar dados de baixa qualidade com pura capacidade, a 
curadoria cuidadosa torna-se essencial.

Estudos da UFF identificaram várias práticas recomendadas para a 
curadoria de dados para SLMs:

Filtração rigorosa para remover conteúdo de baixa qualidade ou 
irrelevante

Balanceamento cuidadoso para representar adequadamente 
subcategorias dentro do domínio

Verificação de redundância para eliminar duplicações que possam 
causar enviesamento

Adaptação linguística para o contexto local (ex: português brasileiro 
vs. europeu)

Atualização periódica para incorporar novos termos e conceitos 
emergentes

Exemplos de Datasets Públicos Usados em SLMs

Nome do Dataset Instituição Tamanho Descrição Aplicação em SLMs

BrWaC UFMG 2.7B tokens Corpus de português 
brasileiro extraído da web

Pré-treino de SLMs 
generalistas para 
português

LeNER-Br USP 10K documentos Textos jornalísticos com 
entidades nomeadas 
anotadas

Fine-tuning para 
reconhecimento de 
entidades

BrMedical UFPE 500MB Textos médicos em 
português brasileiro

SLMs especializados em 
saúde

JurisBr UFRJ 1.2GB Decisões judiciais e 
textos jurídicos 
brasileiros

SLMs para aplicações 
legais

TechPortu UNICAMP 800MB Corpus técnico de 
manuais e documentação 
em português

SLMs para suporte 
técnico e documentação



Implantação e Eficiência Computacional

Menor Necessidade de Memória
SLMs podem operar com requisitos de memória 
significativamente reduzidos em comparação 
com LLMs. Enquanto modelos como o GPT-3 
exigem dezenas de gigabytes de VRAM, SLMs 
bem otimizados podem funcionar com apenas 
algumas centenas de megabytes.

Investigadores da UFABC demonstraram a 
implantação de um SLM funcional para 
classificação de texto em smartphones com 
apenas 2GB de RAM, mantendo tempos de 
resposta inferiores a 100ms.

Eficiência Energética
O consumo energético dos SLMs é ordens de 
magnitude inferior ao dos LLMs. Enquanto a 
execução de um LLM de grande escala pode 
consumir vários quilowatts, SLMs podem operar 
com apenas alguns watts de potência.

Estudos da USP quantificaram que um SLM 
típico consome apenas 0,1-0,5% da energia 
necessária para executar um LLM comparável, 
tornando-os significativamente mais 
sustentáveis e adequados para dispositivos 
alimentados por bateria.

Desempenho em Edge Computing
A eficiência dos SLMs permite sua implantação 
em dispositivos edge, incluindo smartphones, 
tablets, dispositivos IoT e sistemas embarcados 
com recursos limitados.

Pesquisas da UNICAMP demonstraram SLMs 
funcionando em tempo real em dispositivos 
Raspberry Pi e Arduino com capacidades de 
processamento reduzidas, abrindo novas 
possibilidades para aplicações de IA em 
ambientes com conectividade limitada.

A eficiência computacional dos SLMs não se traduz apenas em menor custo operacional, mas também em novas possibilidades de aplicação. A 
capacidade de processar linguagem natural localmente, sem dependência constante de servidores na nuvem, permite o desenvolvimento de aplicações 
mais resilientes, privadas e acessíveis.

Investigadores da UFMG estão a explorar o uso de SLMs em regiões remotas do Brasil, onde a conectividade limitada impede o uso de serviços de IA 
baseados na nuvem. Projetos-piloto em comunidades rurais demonstraram que assistentes virtuais baseados em SLMs podem fornecer acesso a 
informações críticas de saúde e educação, mesmo com infraestrutura de telecomunicações precária.



Desvantagens e Limitações dos SLMs

Redução da Capacidade Linguística
Apesar dos seus muitos benefícios, os SLMs apresentam limitações 
significativas que devem ser consideradas. A redução no número de 
parâmetros inevitavelmente impacta a amplitude e profundidade das 
capacidades linguísticas do modelo.

Investigadores da UFRJ identificaram várias limitações específicas em 
SLMs em comparação com seus equivalentes maiores:

Vocabulário mais restrito, resultando em maior dificuldade com 
termos raros ou especializados fora do domínio de treino

Janela de contexto mais curta, limitando a capacidade de manter 
coerência em textos longos

Compreensão reduzida de nuances culturais e referências implícitas

Maior dificuldade em tarefas que exigem raciocínio multi-passo 
complexo

Menor versatilidade em tarefas multidisciplinares que cruzam vários 
domínios de conhecimento

Estudos comparativos da USP demonstraram que, em tarefas gerais de 
linguagem como compreensão de texto e resposta a perguntas abertas, 
SLMs tipicamente atingem 60-75% da performance dos LLMs de última 
geração.

Menor Performance em Tarefas Complexas

A diferença de desempenho torna-se particularmente pronunciada em 
tarefas linguísticas complexas. Pesquisas da UFPE documentaram as 
seguintes limitações específicas:

Criatividade Limitada

SLMs geralmente produzem texto menos criativo e diversificado, 
tendendo a respostas mais formulaicas e previsíveis em tarefas 
de geração aberta.

Raciocínio Abstrato

Tarefas que exigem raciocínio abstrato ou lógico complexo (como 
resolução de problemas matemáticos ou inferências em múltiplas 
etapas) apresentam desafios significativos para SLMs.

Robustez a Inputs Inesperados

SLMs tendem a ser menos robustos quando confrontados com 
formatos de entrada incomuns ou fora do padrão, apresentando 
maior degradação de desempenho.

Estas limitações não invalidam a utilidade dos SLMs, mas destacam a importância de selecionar a ferramenta adequada para cada aplicação. 
Compreender o equilíbrio entre eficiência e capacidade é essencial para implementações bem-sucedidas de tecnologias de processamento de linguagem 
natural.



Vantagens dos SLMs

Eficiência de Recursos
Uma das vantagens mais significativas dos 
SLMs é a sua capacidade de operar com 
recursos computacionais reduzidos. Esta 
eficiência traduz-se em múltiplos benefícios 
práticos:

Execução em hardware padrão sem 
necessidade de GPUs especializadas

Menor consumo de memória, permitindo 
múltiplas instâncias paralelas

Tempos de carregamento e inicialização 
significativamente reduzidos

Capacidade de funcionamento em 
dispositivos com recursos limitados

Estudos da UFMG demonstraram que SLMs 
otimizados podem ser até 200 vezes mais 
eficientes em termos de FLOPS (operações de 
ponto flutuante por segundo) do que LLMs 
comparáveis para tarefas específicas.

Economia Operacional
A redução de recursos computacionais traduz-se 
diretamente em economia significativa, tanto em 
hardware quanto em custos operacionais:

Investimento inicial em infraestrutura 
reduzido em 80-95%

Custos de energia e arrefecimento 
drasticamente menores

Escalabilidade mais acessível para pequenas 
e médias empresas

Menores custos de manutenção e 
atualização de hardware

Pesquisadores da USP estimaram que o custo 
total de propriedade (TCO) de uma solução 
baseada em SLMs pode ser 20-30 vezes menor 
que uma solução equivalente baseada em LLMs 
ao longo de um período de 3 anos.

Adaptabilidade e Manutenção
O tamanho reduzido dos SLMs facilita 
significativamente sua adaptação, atualização e 
manutenção:

Fine-tuning mais rápido e acessível para 
novos domínios

Atualizações mais frequentes para incorporar 
novos dados

Experimentação ágil com diferentes 
arquiteturas e hiperparâmetros

Maior transparência e interpretabilidade do 
comportamento do modelo

Investigadores da UNICAMP demonstraram que 
um SLM pode ser completamente fine-tuned 
para um novo domínio em apenas 2-4 horas num 
único GPU consumer-grade, em contraste com 
dias ou semanas necessários para LLMs.

Estas vantagens tornam os SLMs particularmente atrativos para implementações em contextos com recursos limitados, aplicações específicas de 
domínio, e cenários onde a eficiência e agilidade superam a necessidade de capacidades linguísticas generalistas de última geração.



SLMs em Ambientes Restritos

Aplicações Offline

Uma das vantagens mais significativas dos SLMs é a sua capacidade de 
operar completamente offline, sem necessidade de conexão constante a 
servidores na nuvem. Esta característica abre possibilidades para 
aplicações em contextos onde a conectividade é limitada, intermitente ou 
inexistente.

Investigadores da UFPE desenvolveram um sistema baseado em SLMs 
para apoio a profissionais de saúde em áreas remotas da Amazónia e 
Nordeste brasileiro. O sistema, que funciona completamente offline em 
tablets convencionais, permite:

Extração automática de informações de prontuários médicos 
manuscritos

Sugestão de diagnósticos diferenciais baseados em sintomas 
descritos

Geração de orientações de tratamento conforme protocolos do SUS

Tradução entre português e línguas indígenas para comunicação com 
pacientes

O projeto demonstrou melhorias significativas no atendimento em 
regiões onde a infraestrutura de telecomunicações é precária, 
evidenciando o potencial dos SLMs para democratizar o acesso a 
tecnologias de IA.

Privacidade e Compliance de Dados

A capacidade de processar dados localmente, sem transmiti-los para 
servidores externos, torna os SLMs particularmente valiosos em 
contextos com requisitos rigorosos de privacidade e conformidade 
regulatória.

Estudos da UFF identificaram diversos cenários onde esta característica 
representa uma vantagem crítica:

Dados Sensíveis de Saúde

Conformidade com regulamentações como LGPD e normas 
específicas do setor de saúde, permitindo o processamento de 
informações médicas sem exposição a terceiros.

Informações Financeiras

Análise de transações e detecção de fraudes sem transmitir 
dados bancários sensíveis para fora da instituição financeira.

Documentos Jurídicos Confidenciais

Processamento de contratos e processos sob sigilo legal, 
mantendo toda a análise dentro do perímetro seguro da 
organização.

A capacidade de operar em ambientes restritos não é apenas uma conveniência técnica, mas uma característica fundamental que expande 
significativamente o espectro de aplicações viáveis para tecnologias de processamento de linguagem natural. Em muitos contextos, particularmente em 
setores regulamentados e regiões com infraestrutura limitada, esta capacidade pode ser o fator decisivo que viabiliza a implementação de soluções 
baseadas em IA.



Exemplo de SLM - MiniGPT

Estrutura Geral e Funcionalidades
O MiniGPT representa um exemplo notável de Small Language Model que 
consegue equilibrar eficiência computacional com capacidades 
linguísticas robustas. Desenvolvido como alternativa leve aos modelos 
GPT completos, o MiniGPT implementa uma arquitetura de transformador 
simplificada que mantém os elementos essenciais do design original.

Características técnicas principais do MiniGPT:

Aproximadamente 125 milhões de parâmetros (vs. 175 bilhões do 
GPT-3)

Dimensão do modelo reduzida de 12.288 para 768

12 camadas de transformador (vs. 96 no GPT-3)

8 cabeças de atenção por camada (vs. 96 no GPT-3)

Janela de contexto de 1.024 tokens (vs. 2.048 no GPT-3)

Vocabulário de 30.000 tokens otimizado para eficiência

Apesar destas reduções significativas, o MiniGPT mantém capacidades 
impressionantes em tarefas como geração de texto, resposta a perguntas 
e compreensão contextual básica.

Treinamento com Datasets Pequenos

Uma característica distintiva do MiniGPT é a sua capacidade de ser 
treinado eficientemente com datasets relativamente pequenos. Enquanto 
LLMs tipicamente exigem centenas de gigabytes ou terabytes de texto, o 
MiniGPT demonstra desempenho competitivo com apenas alguns 
gigabytes de dados cuidadosamente selecionados.

Pesquisadores da UFMG implementaram uma versão brasileira do 
MiniGPT utilizando apenas 5GB de texto em português brasileiro, 
incluindo:

Conteúdo da Wikipédia em português (1GB)

Artigos jornalísticos de fontes brasileiras (2GB)

Literatura brasileira de domínio público (1GB)

Textos técnicos e académicos em português (1GB)

O modelo resultante foi capaz de gerar texto coerente em português, 
responder a perguntas factuais sobre cultura e história brasileira, e 
adaptar-se a diferentes estilos de escrita. O treinamento completo foi 
realizado em apenas 72 horas utilizando um único GPU NVIDIA RTX 3090, 
demonstrando a acessibilidade do desenvolvimento destes modelos 
mesmo com recursos computacionais limitados.



Exemplo de SLM - DistilBERT

Redução de Parâmetros do BERT
O DistilBERT, desenvolvido pela Hugging Face, representa um caso 
exemplar de aplicação de técnicas de destilação de conhecimento para 
criar um SLM eficiente a partir de um modelo maior. Através de um 
processo de destilação, o DistilBERT consegue reter grande parte das 
capacidades do BERT original enquanto reduz drasticamente o seu 
tamanho e requisitos computacionais.

O processo de destilação envolve três componentes principais:

Destilação de conhecimento: O modelo menor (estudante) é treinado 
para imitar as saídas do modelo maior (professor)

1.

Perda de coseno: Alinhamento das direções dos vetores de hidden 
states entre professor e estudante

2.

Inicialização seletiva: Transferência de pesos de camadas 
específicas do modelo original

3.

Através deste processo, o DistilBERT consegue reduzir o número de 
parâmetros de 110 milhões (BERT-base) para apenas 66 milhões, uma 
redução de 40% que se traduz em benefícios significativos de 
desempenho e eficiência.

Benchmark de Desempenho em Tarefas de NLP

Apesar da redução significativa no tamanho, o DistilBERT mantém 
desempenho impressionante em diversas tarefas de processamento de 
linguagem natural. Pesquisadores da USP realizaram avaliações 
extensivas da versão em português do DistilBERT, comparando-o com o 
BERT completo em várias tarefas:

Tarefa BERT (110M) DistilBERT 
(66M)

Retenção (%)

Classificação 
de 
Sentimento

91.3% 89.2% 97.7%

Reconhecime
nto de 
Entidades

87.5% 85.1% 97.3%

Análise 
Sintática

89.8% 86.4% 96.2%

Resposta a 
Perguntas

76.2% 70.3% 92.3%

Inferência 
Textual

83.4% 79.7% 95.6%

Estes resultados demonstram que o DistilBERT consegue reter, em média, 
95.8% do desempenho do BERT original, enquanto sendo 60% mais 
pequeno e 2.5x mais rápido na inferência.

A implementação de versões do DistilBERT adaptadas ao português brasileiro tem demonstrado resultados particularmente promissores em aplicações 
práticas. Investigadores da UNICAMP utilizaram uma versão do DistilBERT fine-tuned para análise de sentimento em comentários de redes sociais, 
alcançando 94% da precisão de soluções baseadas em LLMs, enquanto permitindo processamento em tempo real em servidores de baixo custo sem 
GPUs especializadas.



SLMs em Chatbots e Assistentes Virtuais

Casos em SAC e Rotinas Administrativas
Os SLMs têm demonstrado particular eficácia na implementação de 
chatbots e assistentes virtuais para serviços de atendimento ao cliente 
(SAC) e automação de rotinas administrativas. Estas aplicações 
beneficiam-se da combinação de requisitos computacionais reduzidos e 
capacidade de especialização em domínios específicos.

Pesquisadores da UFRJ, em parceria com uma grande instituição 
financeira brasileira, desenvolveram um sistema de atendimento baseado 
em SLMs que demonstrou resultados notáveis:

Resolução autónoma de 78% das consultas básicas de clientes

Redução de 65% no tempo médio de atendimento para consultas 
complexas através de pré-processamento

Operação completa em servidores locais, garantindo conformidade 
com regulamentações bancárias

Custo operacional 80% inferior a soluções baseadas em LLMs 
comerciais

Customização por Domínio de Aplicação
Uma vantagem significativa dos SLMs em aplicações de chatbot é a 
facilidade de customização profunda para domínios específicos. Ao 
contrário de soluções generalistas, SLMs podem ser precisamente 
afinados para compreender e responder a terminologia especializada, 
fluxos de trabalho específicos e necessidades particulares de cada setor.

Investigadores da UFPE documentaram diversos casos de 
implementação bem-sucedida de assistentes virtuais baseados em SLMs 
em diferentes domínios:

Saúde

Assistentes para triagem inicial e acompanhamento de pacientes 
crónicos, treinados com terminologia médica brasileira e 
protocolos do SUS, operando em conformidade com a LGPD.

Educação

Tutores virtuais para plataformas de EAD, adaptados para 
diferentes níveis educacionais e áreas de conhecimento, com 
capacidade de responder a dúvidas específicas sobre o currículo 
brasileiro.

Jurídico

Assistentes para escritórios de advocacia e tribunais, treinados 
com jurisprudência brasileira e capazes de auxiliar na 
classificação e encaminhamento de processos.

A implementação de SLMs em chatbots oferece uma alternativa pragmática e eficiente às soluções baseadas em LLMs, particularmente em contextos 
onde o domínio de aplicação é bem definido e existem restrições de recursos ou privacidade. Ao priorizar a especialização sobre a generalização, estes 
sistemas conseguem oferecer experiências de utilizador satisfatórias com uma fração dos recursos computacionais necessários para abordagens mais 
generalistas.



SLMs na Indústria

Aplicações em Saúde
No setor de saúde, os SLMs estão a revolucionar 
processos anteriormente intensivos em mão-de-
obra, permitindo que profissionais dediquem 
mais tempo ao atendimento direto aos 
pacientes.

A UFABC, em colaboração com hospitais 
universitários, desenvolveu um sistema de 
processamento de prontuários médicos baseado 
em SLMs que:

Extrai e estrutura informações de notas 
clínicas manuscritas

Gera resumos padronizados para transições 
de cuidado

Identifica automaticamente fatores de risco e 
contra-indicações

Opera completamente offline, dentro do 
ambiente hospitalar

Setor Financeiro
Instituições financeiras estão a adotar SLMs 
para análise de documentos e processos 
internos, beneficiando-se da capacidade de 
manter o processamento dentro de ambientes 
seguros.

Pesquisadores da USP documentaram 
implementações em:

Análise automatizada de contratos e acordos 
financeiros

Detecção de anomalias em relatórios de 
transações

Verificação de conformidade com 
regulamentações como a LGPD

Geração de resumos executivos de relatórios 
extensos

Aplicações Jurídicas
O setor jurídico, com seus volumes enormes de 
documentação textual, representa um campo 
fértil para aplicações de SLMs especializados.

A UFRJ desenvolveu, em parceria com o Tribunal 
de Justiça do Rio de Janeiro, sistemas para:

Classificação automática de processos por 
área do direito

Identificação de precedentes relevantes em 
jurisprudência

Geração de minutas preliminares para 
decisões recorrentes

Anonimização automática de documentos 
sensíveis

Sumarização de Documentos Específicos

Uma aplicação particularmente bem-sucedida dos SLMs na indústria tem sido a sumarização automatizada de documentos específicos de domínio. Esta 
tarefa beneficia-se da especialização possível com SLMs, que podem ser treinados para compreender profundamente a estrutura e terminologia de tipos 
específicos de documentos.

Investigadores da UNICAMP desenvolveram um sistema de sumarização para relatórios técnicos industriais que superou soluções baseadas em LLMs 
generalistas em precisão e relevância, enquanto utilizando apenas 5% dos recursos computacionais. O sistema foi implementado em várias indústrias do 
polo petroquímico de Paulínia, demonstrando a viabilidade prática de soluções baseadas em SLMs em ambientes industriais exigentes.



SLMs em Educação e Pesquisa

Apoio à Produção de Conteúdo
Os SLMs estão a emergir como ferramentas valiosas para apoiar 
educadores e pesquisadores na produção de conteúdo académico. Estas 
aplicações beneficiam-se da capacidade dos SLMs de serem 
especializados em disciplinas específicas e da sua eficiência 
computacional que permite implantação em infraestruturas institucionais 
existentes.

Investigadores da UFMG desenvolveram um conjunto de ferramentas 
baseadas em SLMs especificamente para apoio à produção de conteúdo 
educacional:

Assistente de redação académica com familiaridade em normas 
ABNT

Gerador de questões e exercícios alinhados com diretrizes 
curriculares brasileiras

Simplificador de textos científicos para diferentes níveis educacionais

Verificador estilístico e gramatical especializado em português 
académico

Estas ferramentas foram implementadas em plataformas institucionais 
com recursos computacionais limitados, demonstrando a viabilidade de 
utilizar SLMs mesmo em contextos com restrições orçamentais 
significativas.

Acessibilidade em Plataformas de EAD

A integração de SLMs em plataformas de Educação à Distância (EAD) 
está a abrir novas possibilidades para melhorar a acessibilidade e 
personalização do ensino, particularmente para estudantes com 
necessidades especiais.

Projetos desenvolvidos pela UFABC demonstraram aplicações 
inovadoras:

Tradução Automática para Libras

SLMs especializados na tradução de conteúdo textual para 
representações em Língua Brasileira de Sinais, utilizando avatares 
animados para apresentar o conteúdo a estudantes surdos.

Descrição de Imagens

Geração automática de descrições detalhadas de imagens e 
diagramas para estudantes com deficiências visuais, adaptadas 
ao contexto específico da disciplina.

Tutores Adaptativos

Assistentes virtuais que adaptam explicações e exemplos 
baseados nas necessidades específicas de cada estudante, 
incluindo adaptações para diferentes estilos de aprendizagem e 
dificuldades cognitivas.

A utilização de SLMs em contextos educacionais demonstra o potencial destas tecnologias para democratizar o acesso a ferramentas avançadas de 
processamento de linguagem natural, mesmo em instituições com recursos limitados. A capacidade de operar localmente, sem dependência constante 
de servidores na nuvem, torna estas soluções particularmente adequadas para o contexto educacional brasileiro, onde a conectividade e os recursos 
computacionais podem variar significativamente entre diferentes regiões e instituições.



Experiências em Universidades Brasileiras: UFMG

Pesquisas em Compressão de Modelos e NLP
A Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) destaca-se no cenário 
nacional por suas contribuições significativas no campo de compressão 
de modelos de linguagem e processamento de linguagem natural. O 
Departamento de Ciência da Computação, através do Laboratório de 
Processamento de Linguagem Natural (PLN-UFMG), tem liderado 
investigações inovadoras em técnicas para tornar os modelos de 
linguagem mais eficientes e acessíveis.

Projetos notáveis incluem:

BERTimbau-small: Versão comprimida do BERT pré-treinado para 
português brasileiro, reduzindo o tamanho do modelo em 60% 
enquanto mantém 92% do desempenho original

Técnicas de Quantização Adaptativa: Métodos inovadores para 
reduzir a precisão numérica de modelos sem degradação significativa 
de desempenho

Corpus BrWaC: Desenvolvimento de um dos maiores corpus de 
português brasileiro para treino de modelos de linguagem

Benchmark MineiroBENCH: Conjunto de avaliações para modelos de 
linguagem especificamente adaptado ao contexto linguístico 
brasileiro

Estas investigações têm resultado em publicações em conferências 
internacionais de prestígio como ACL, EMNLP e NeurIPS, contribuindo 
para posicionar o Brasil no mapa global da investigação em NLP.

Casos Práticos da Pós-graduação

O Programa de Pós-graduação em Ciência da Computação da UFMG tem 
produzido diversas teses e dissertações focadas em aplicações práticas 
de SLMs no contexto brasileiro:

Análise de Sentimento em Redes Sociais

Desenvolvimento de SLMs para análise de opiniões públicas sobre 
políticas governamentais, adaptados para capturar nuances do 
português brasileiro informal e gírias regionais.

Sistemas de Recomendação Educacional

Implementação de SLMs para análise de perfis de aprendizagem e 
recomendação personalizada de recursos educacionais, 
adaptados ao currículo brasileiro.

Análise de Documentos Históricos

Aplicação de técnicas de SLM para transcrição e análise de 
documentos históricos brasileiros, lidando com variações 
linguísticas temporais e regionais.

A UFMG também tem sido pioneira na disseminação de conhecimento sobre SLMs, oferecendo cursos especializados e workshops tanto na graduação 
quanto na pós-graduação. O evento anual "Mineiro de PLN" tornou-se um importante fórum para discussão de avanços em processamento de linguagem 
natural com foco em eficiência computacional, atraindo participantes de todo o Brasil.



Experiências: USP

Projetos em Aplicações de IA Eficiente
A Universidade de São Paulo (USP), através do seu Centro de Inteligência 
Artificial (C4AI) e do Instituto de Matemática e Estatística (IME), tem 
desenvolvido investigação de ponta em aplicações de IA eficiente, com 
particular ênfase em Small Language Models otimizados para o contexto 
brasileiro.

Entre os projetos mais notáveis destacam-se:

USPBerto: Família de modelos de linguagem pequenos e médios 
(30M a 300M parâmetros) treinados com corpus académicos e 
técnicos em português

Sabiá: Conjunto de ferramentas para adaptação de SLMs a dialetos 
regionais brasileiros

EcoNLP: Framework para avaliação e otimização de eficiência 
energética em modelos de linguagem

LegalSUM-BR: SLM especializado em sumarização de textos jurídicos 
brasileiros, desenvolvido em parceria com o Tribunal de Justiça de 
São Paulo

Estudos Publicados no Portal USP
O repositório digital da USP contém uma rica coleção de teses, 
dissertações e artigos focados em Small Language Models e suas 
aplicações. Algumas contribuições particularmente relevantes incluem:

Título Autor(es) Ano Contribuição

Técnicas de 
Compressão 
para Modelos 
de 
Linguagem 
em 
Português

Silva, M.A. 2022 Metodologia 
para redução 
de 70% no 
tamanho de 
modelos

SLMs para 
Análise de 
Textos 
Clínicos

Santos, T.R. 
et al.

2023 SLM 
especializado 
em 
terminologia 
médica 
brasileira

Avaliação de 
Eficiência 
Energética 
em NLP

Oliveira, J.P. 2022 Métricas de 
sustentabilid
ade para 
modelos de 
linguagem

Modelos 
Pequenos 
para 
Dispositivos 
IoT

Ferreira, L.C. 2023 Implementaç
ão de SLMs 
em 
dispositivos 
com menos 
de 1GB RAM

Estes estudos têm contribuído significativamente para o desenvolvimento 
de metodologias adaptadas ao contexto brasileiro, considerando tanto as 
particularidades linguísticas quanto as restrições tecnológicas e 
económicas locais.

A USP também tem sido pioneira na transferência de tecnologia para o setor produtivo, com diversos spin-offs e parcerias indústria-academia focados 
em aplicações de SLMs. O programa "IA para PMEs", desenvolvido pelo C4AI, tem disponibilizado recursos e conhecimento para que pequenas e médias 
empresas brasileiras possam implementar soluções baseadas em IA eficiente, democratizando o acesso a estas tecnologias.



Experiências: UNICAMP

Projetos em IA Embarcada
A Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP), especialmente através 
da Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computação (FEEC) e do 
Instituto de Computação (IC), tem desenvolvido pesquisa pioneira na área 
de IA embarcada, com foco particular na implementação de Small 
Language Models em dispositivos com recursos limitados.

Projetos de destaque incluem:

EdgeBERT: Adaptação de modelos BERT para operação em 
dispositivos edge com otimizações de hardware específicas

TinyNLP: Framework para desenvolvimento e implementação de 
modelos de linguagem ultra-compactos (menos de 10M parâmetros)

EmbeddedTransformer: Biblioteca de transformadores otimizados 
para microcontroladores e sistemas embarcados

QuantLM: Técnicas avançadas de quantização específicas para 
modelos de linguagem em português

Estas investigações têm resultado em implementações práticas em 
diversos setores, desde automação industrial até dispositivos médicos, 
demonstrando o potencial dos SLMs em contextos com severas 
restrições de recursos.

Publicações sobre SLMs em Internet das Coisas

A UNICAMP tem sido particularmente prolífica na publicação de 
pesquisas sobre a integração de SLMs em ecossistemas de Internet das 
Coisas (IoT), abordando os desafios específicos deste domínio:

Eficiência Energética

Desenvolvimento de técnicas para minimizar o consumo 
energético de SLMs em dispositivos alimentados por bateria, 
permitindo operação prolongada sem recarga.

Processamento Distribuído

Arquiteturas para distribuição de componentes de SLMs entre 
múltiplos dispositivos IoT, criando sistemas de processamento de 
linguagem colaborativos.

Personalização Adaptativa

Métodos para adaptar dinamicamente SLMs baseados em 
padrões de uso específicos, otimizando continuamente para os 
casos de uso mais frequentes.

A UNICAMP também se destaca pelo desenvolvimento de hardware específico para aceleração de SLMs. O Laboratório de Sistemas Computacionais 
(LSC) tem trabalhado em FPGAs e ASICs otimizados para operações de transformadores, permitindo implementações ainda mais eficientes em 
dispositivos com severas restrições energéticas e computacionais. Estas inovações têm potencial para expandir significativamente o espectro de 
aplicações viáveis para tecnologias de processamento de linguagem natural no contexto de IoT e sistemas embarcados.



Experiências: UFRJ

Parcerias em Aplicações de IA com Recursos 
Limitados

A Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ), através do Programa de 
Engenharia de Sistemas e Computação (PESC) e do Laboratório do Futuro 
(LabFuturo), tem estabelecido parcerias estratégicas para o 
desenvolvimento de aplicações de IA em contextos com recursos 
computacionais limitados.

Colaborações notáveis incluem:

Projeto com a Petrobras: Desenvolvimento de SLMs para análise de 
relatórios técnicos e detecção de anomalias em equipamentos, 
operando em plataformas offshore com conectividade limitada

Parceria com o Tribunal de Justiça do RJ: Implementação de 
sistemas baseados em SLMs para classificação e roteamento de 
processos, integrados à infraestrutura existente do tribunal

Colaboração com hospitais universitários: SLMs para análise de 
prontuários médicos e apoio à decisão clínica, operando em 
conformidade com a LGPD e restrições de privacidade hospitalar

Projeto com municípios do interior fluminense: Assistentes virtuais 
baseados em SLMs para serviços públicos, adaptados para operação 
em hardware legado e conexões de internet instáveis

Estas parcerias têm demonstrado o potencial dos SLMs para 
democratizar o acesso a tecnologias de IA em contextos diversos, 
adaptando-se a restrições técnicas, orçamentais e regulatórias 
específicas.

Pesquisas em SLM para Português

O Programa de Pós-Graduação em Linguística da UFRJ, em colaboração 
com o PESC, tem liderado investigações específicas sobre o 
processamento de linguagem natural em português brasileiro, com foco 
especial nas particularidades linguísticas que afetam o desempenho de 
SLMs:

Variação Dialectal

Estudos sobre a adaptação de SLMs para diferentes variantes 
regionais do português brasileiro, considerando variações lexicais, 
sintáticas e semânticas.

Morfologia Complexa

Técnicas específicas para lidar com a rica morfologia do 
português em modelos com capacidade limitada, otimizando a 
representação de conjugações verbais e concordâncias.

Linguagem Informal

Abordagens para melhorar o desempenho de SLMs em contextos 
informais, incluindo gírias, abreviações e expressões idiomáticas 
típicas das redes sociais brasileiras.

A UFRJ também tem contribuído significativamente para a disponibilização de recursos públicos para pesquisa em SLMs em português. O projeto 
"Recursos Linguísticos Abertos do Português" (RLAP) mantém um repositório de corpus anotados, léxicos especializados e benchmarks específicos para 
português brasileiro, facilitando o desenvolvimento e avaliação de novos modelos pela comunidade académica e indústria.



Experiências: UFABC

Projetos voltados para IA Inclusiva e Acessível
A Universidade Federal do ABC (UFABC), através do Núcleo de 
Tecnologias Assistivas e do Laboratório de Processamento de 
Informação e Inteligência Computacional, tem desenvolvido projetos 
inovadores focados na utilização de SLMs para tornar a IA mais inclusiva 
e acessível a grupos tradicionalmente marginalizados no contexto 
tecnológico.

Iniciativas destacadas incluem:

Projeto LibrasBERT: SLM especializado na tradução entre português 
escrito e Língua Brasileira de Sinais, facilitando a comunicação de 
pessoas surdas

IA Periférica: Implementação de SLMs em telecentros comunitários 
em regiões de baixa renda da Grande São Paulo, oferecendo acesso a 
tecnologias de IA sem necessidade de hardware avançado

AdaptaText: Sistema baseado em SLMs para adaptação automática 
de materiais educativos para diferentes níveis de letramento e 
necessidades cognitivas

ElderlySLM: Assistente virtual otimizado para interação com idosos, 
considerando peculiaridades de fala e necessidades específicas

Estes projetos exemplificam a abordagem da UFABC de utilizar 
tecnologias eficientes como vetor de inclusão social e digital, ampliando 
o acesso a ferramentas avançadas de processamento de linguagem 
natural.

Uso de SLMs para Análises de Redes Sociais

O Laboratório de Análise de Redes Sociais da UFABC tem sido pioneiro no 
desenvolvimento e aplicação de SLMs para monitoramento e análise de 
conteúdos em redes sociais no contexto brasileiro:

Monitoramento de Desinformação

SLMs especializados na detecção de padrões linguísticos 
associados a fake news e conteúdo enganoso em português 
brasileiro, adaptados para gírias e expressões regionais.

Análise de Sentimento Geolocalizada

Modelos para mapeamento de tendências de opinião pública 
sobre temas específicos, com granularidade regional, 
identificando variações de sentimento entre diferentes regiões do 
país.

Identificação de Discurso de Ódio

SLMs treinados para reconhecer manifestações sutis de 
preconceito e discurso de ódio adaptados ao contexto cultural 
brasileiro, apoiando políticas de moderação de conteúdo.

A UFABC tem se destacado também pela sua abordagem interdisciplinar, integrando perspectivas de linguística, ciências sociais, engenharia e 
computação no desenvolvimento de SLMs. Esta abordagem tem resultado em modelos que não apenas são tecnicamente eficientes, mas também 
culturalmente relevantes e socialmente responsáveis, considerando aspectos éticos e impactos sociais desde as fases iniciais de projeto.



Experiências: UFPE

Estudo de SLMs em Saúde Digital
A Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), através do Centro de 
Informática (CIn) e em colaboração com o Hospital das Clínicas, tem 
desenvolvido pesquisa pioneira na aplicação de Small Language Models 
no contexto da saúde digital, com foco particular nas necessidades e 
desafios do sistema de saúde brasileiro.

Projetos de destaque incluem:

MedicalBERTinho: SLM especializado em terminologia médica 
brasileira, treinado com prontuários anonimizados e literatura médica 
em português

TelemedNLP: Sistema de apoio à telemedicina baseado em SLMs 
para triagem e acompanhamento remoto de pacientes em regiões 
com conectividade limitada

EpidemioText: Plataforma de monitoramento epidemiológico que 
utiliza SLMs para analisar relatórios clínicos e identificar surtos 
emergentes

PrescriptionAI: Assistente para verificação de prescrições médicas, 
identificando potenciais interações medicamentosas e doses 
inadequadas

Laboratório de Engenharia de Linguagem 
Natural

O Laboratório de Engenharia de Linguagem Natural (LELN) da UFPE tem 
sido um centro de excelência no desenvolvimento de técnicas específicas 
para otimização de SLMs para o português brasileiro:

Tokenização Morfológica

Desenvolvimento de algoritmos de tokenização específicos para 
português que consideram a rica morfologia da língua, 
melhorando a eficiência dos modelos.

Compressão Semântica

Técnicas para redução de redundância em representações 
vetoriais, mantendo informações semânticas essenciais enquanto 
reduz requisitos de memória.

Adaptação Dialectal

Métodos para adaptar eficientemente SLMs para variantes 
regionais do português brasileiro, particularmente para o contexto 
nordestino.

O LELN mantém também o projeto "Corpus Nordestino Digital", uma 
coletânea extensa de textos representativos das variantes linguísticas do 
Nordeste brasileiro, fundamental para o desenvolvimento de modelos que 
compreendam adequadamente as particularidades regionais da língua.

A UFPE tem se destacado ainda pela sua ênfase em aplicações de SLMs para contextos com infraestrutura limitada. O projeto "IA para o Semiárido" tem 
implementado soluções baseadas em SLMs em unidades de saúde do interior de Pernambuco, permitindo acesso a ferramentas avançadas de 
processamento de linguagem médica mesmo em localidades com conectividade precária e equipamentos modestos. Esta abordagem exemplifica o 
potencial dos SLMs para democratizar o acesso a tecnologias de IA em contextos desafiadores.



Experiências: UFF

Aplicações em Detecção de Fake News com 
SLMs
A Universidade Federal Fluminense (UFF), através do Instituto de 
Computação e do Laboratório MídiaCom, tem desenvolvido pesquisa 
inovadora na aplicação de Small Language Models para o combate à 
desinformação no contexto brasileiro, um desafio particularmente 
relevante no cenário atual.

Projetos significativos incluem:

DetectaBR: SLM especializado na identificação de padrões 
linguísticos associados a conteúdo enganoso em português brasileiro

FactCheck-SLM: Sistema integrado que combina SLMs com 
verificação de fontes para avaliar a veracidade de afirmações

ContextualNews: Ferramenta que utiliza SLMs para adicionar 
contexto e informações verificadas a notícias compartilhadas em 
redes sociais

PolitiCheck: Modelo especializado na verificação de declarações 
políticas no contexto brasileiro

Estas iniciativas têm demonstrado que SLMs bem otimizados podem 
atingir precisão comparável a modelos muito maiores em tarefas 
específicas como detecção de desinformação, enquanto oferecendo 
vantagens significativas em termos de eficiência e acessibilidade.

Pesquisas em Redes Neurais Simplificadas

O Laboratório de Inteligência Computacional da UFF tem sido pioneiro no 
desenvolvimento de arquiteturas neurais simplificadas para 
processamento de linguagem natural, buscando o equilíbrio ideal entre 
capacidade e eficiência:

Arquiteturas Híbridas

Combinação de elementos de transformadores com redes neurais 
recorrentes mais leves, obtendo bom desempenho com 
significativamente menos parâmetros.

Atenção Esparsa

Desenvolvimento de mecanismos de atenção que calculam 
apenas as relações mais relevantes entre tokens, reduzindo 
drasticamente os requisitos computacionais.

Representações Compactas

Técnicas para aprendizagem de embeddings mais compactos 
específicos para português, que capturam eficientemente as 
características da língua.

A UFF também tem se destacado pela sua abordagem prática na disseminação destas tecnologias. O projeto "IA Cidadã" tem trabalhado na 
implementação de ferramentas baseadas em SLMs em ONGs e organizações comunitárias, permitindo que grupos da sociedade civil utilizem 
tecnologias avançadas de processamento de linguagem para monitoramento de políticas públicas, análise de legislação e detecção de desinformação. 
Esta iniciativa exemplifica como SLMs podem ser vetores de democratização do acesso a ferramentas analíticas avançadas, fortalecendo a participação 
cidadã na era digital.



SLMs e Sustentabilidade

Redução do Consumo Energético
Um dos aspectos mais relevantes dos Small Language Models no 
contexto atual é a sua contribuição significativa para a redução do 
consumo energético associado ao processamento de linguagem natural. 
À medida que as preocupações com a pegada de carbono da IA 
aumentam, os SLMs emergem como alternativas mais sustentáveis aos 
modelos massivos.

Pesquisadores da UNICAMP quantificaram esta diferença em um estudo 
abrangente:

Métrica LLM (100B+ 
parâmetros)

SLM (100M 
parâmetros)

Redução (%)

Energia para 
treinamento 
(kWh)

200.000 - 
500.000

500 - 2.000 99,6%

Emissões 
CO₂ treino 
(kg)

80.000 - 
200.000

200 - 800 99,6%

Energia 
inferência 
(W/query)

5 - 15 0,05 - 0,2 99,0%

Água 
refrigeração 
(litros/dia)

5.000 - 
10.000

10 - 50 99,5%

Estes números destacam o impacto ambiental significativamente menor 
dos SLMs, tornando-os alinhados com objetivos de sustentabilidade e 
responsabilidade ambiental.

IA Verde nos Projetos Académicos

Universidades brasileiras têm incorporado crescentemente considerações 
de sustentabilidade em seus projetos de pesquisa em IA, com os SLMs 
desempenhando papel central nesta abordagem.

Iniciativas notáveis incluem:

Métricas Verdes de Avaliação

Desenvolvimento de frameworks que incluem eficiência 
energética e pegada de carbono como métricas formais na 
avaliação de modelos, complementando as métricas tradicionais 
de desempenho.

Infraestrutura Sustentável

Implementação de clusters de treinamento alimentados por 
energia renovável, otimizados para SLMs, demonstrando 
viabilidade prática de infraestruturas de IA de baixo impacto 
ambiental.

Conscientização e Educação

Integração de considerações ambientais nos currículos de cursos 
de IA, formando uma nova geração de profissionais conscientes 
do impacto ecológico de suas escolhas tecnológicas.

A USP, através do projeto "Computação Verde", tem sido pioneira na quantificação do impacto ambiental de diferentes arquiteturas de IA em condições 
brasileiras, considerando a matriz energética nacional e condições climáticas locais. Seus estudos demonstram que a adoção generalizada de SLMs em 
substituição a LLMs para aplicações apropriadas poderia reduzir o consumo energético do setor de IA no Brasil em mais de 80%, contribuindo 
significativamente para metas de sustentabilidade e eficiência energética.



SLMs, LGPD e Privacidade

Facilidades de Compliance
Os Small Language Models oferecem vantagens significativas no 
contexto de conformidade com a Lei Geral de Proteção de Dados (LGPD) 
e outras regulamentações de privacidade, representando uma alternativa 
mais segura para organizações preocupadas com proteção de dados.

Pesquisadores da UFRJ e UFF identificaram diversos aspectos que 
facilitam o compliance de soluções baseadas em SLMs:

Processamento Local: Capacidade de processar dados sensíveis 
diretamente no dispositivo do usuário ou em servidores locais da 
organização, sem necessidade de transmissão para serviços em 
nuvem de terceiros

Transparência: Maior facilidade de auditoria e explicabilidade devido à 
menor complexidade do modelo, facilitando a demonstração de 
conformidade

Minimização de Dados: Capacidade de treinar modelos específicos 
para domínios com volumes significativamente menores de dados, 
alinhando-se ao princípio de minimização

Ciclo de Vida Controlado: Maior controle sobre todo o ciclo de vida 
dos dados utilizados no treinamento e operação do modelo

Estes benefícios tornam os SLMs particularmente atrativos para setores 
altamente regulamentados como saúde, finanças e administração 
pública.

Limitação do Envio de Dados para Nuvem

Um dos aspectos mais valorizados dos SLMs no contexto da LGPD é a 
capacidade de processar dados localmente, reduzindo significativamente 
os riscos associados à transmissão e armazenamento de informações 
sensíveis em serviços externos.

Estudos da UFABC destacam as implicações práticas desta 
característica:

Redução da Superfície de Ataque

Menos pontos de transferência de dados significam menos 
oportunidades para interceptação ou vazamento, aumentando a 
segurança geral do sistema.

Controle de Jurisdição

Garantia que os dados permanecem dentro das fronteiras 
nacionais ou organizacionais, simplificando questões de 
jurisdição legal e soberania de dados.

Independência de Conectividade

Capacidade de manter operações de processamento de 
linguagem mesmo em situações de conectividade limitada ou 
interrompida, aumentando a resiliência do sistema.

A implementação de SLMs também simplifica o atendimento a requisitos específicos da LGPD, como o direito ao esquecimento e portabilidade de 
dados. Como observado por pesquisadores da USP, modelos menores e mais especializados frequentemente exigem menos dados pessoais para 
treinamento e são mais facilmente retrainados quando necessário excluir informações específicas, facilitando o cumprimento destas obrigações legais. 
Este alinhamento natural com princípios de privacidade by design está tornando os SLMs uma escolha preferencial para organizações brasileiras que 
buscam inovar com IA enquanto mantêm rigorosa conformidade regulatória.



SLMs em Open Source

Ferramentas Livres para Pesquisa e 
Experimentação
O ecossistema de código aberto tem sido fundamental para a 
democratização do acesso e desenvolvimento de Small Language 
Models, permitindo que pesquisadores, estudantes e organizações com 
recursos limitados possam explorar e implementar estas tecnologias.

Diversas universidades brasileiras têm contribuído ativamente para este 
ecossistema:

UFMG-SLM-Toolkit: Conjunto de ferramentas para treinamento e 
avaliação de SLMs em português, desenvolvido pelo Laboratório de 
PLN da UFMG

USP-DistilPT: Implementação aberta de técnicas de destilação de 
conhecimento otimizadas para modelos em português

UNICAMP-EdgeNLP: Biblioteca para implantação de SLMs em 
dispositivos edge, com otimizações específicas para hardware 
limitado

UFRJ-QuantKit: Ferramentas para quantização e compressão de 
modelos de linguagem com foco em preservação de desempenho em 
português

Estas contribuições têm enriquecido o ecossistema global de IA, 
oferecendo soluções adaptadas ao contexto linguístico e tecnológico 
brasileiro, enquanto seguindo os princípios de ciência aberta e 
colaborativa.

Exemplos: Hugging Face, ONNX

Plataformas internacionais de código aberto têm desempenhado papel 
crucial na disseminação de SLMs, com contribuições significativas de 
pesquisadores brasileiros:

Hugging Face

O repositório Hugging Face tornou-se o principal hub para 
compartilhamento de modelos pré-treinados e fine-tuned. Equipes 
brasileiras da USP, UFPE e UNICAMP mantêm coleções como 
"BERTimbau-small", "DistilPT" e "PTT5-small" que somam milhões 
de downloads.

ONNX Runtime

A framework ONNX tem facilitado a portabilidade de SLMs entre 
diferentes plataformas. Contribuições da UFMG incluem 
otimizações específicas para operações de transformadores em 
português, melhorando o desempenho em hardware com recursos 
limitados.

Comunidade GitHub

Diversos repositórios colaborativos focados em SLMs para 
português brasileiro, como "Portuguese-NLP" e "BrazilianAI", têm 
reunido milhares de contribuidores, incluindo estudantes, 
professores e profissionais da indústria.

O movimento open source em torno dos SLMs tem sido particularmente importante no contexto brasileiro, onde restrições orçamentárias podem limitar 
o acesso a soluções comerciais de alto custo. Como destacado por pesquisadores da UFABC, a disponibilidade de modelos e ferramentas de código 
aberto especificamente adaptados para o português brasileiro tem permitido que instituições de ensino, startups e organizações públicas implementem 
soluções avançadas de processamento de linguagem natural com investimentos mínimos em infraestrutura, acelerando a adoção de IA em diversos 
setores da sociedade.



Ferramentas de Desenvolvimento e Treinamento

Ambientes Mais Populares
O desenvolvimento e treinamento de Small Language Models é facilitado 
por diversas ferramentas e frameworks especializados, com particular 
destaque para aqueles otimizados para operação em recursos 
computacionais limitados.

As plataformas mais utilizadas no contexto acadêmico brasileiro incluem:

PyTorch

Framework predominante para pesquisa em SLMs devido à sua 
flexibilidade e extenso ecossistema. A versão PyTorch Mobile tem sido 
particularmente relevante para implementação de SLMs em dispositivos 
móveis.

TensorFlow Lite

Versão otimizada do TensorFlow para dispositivos edge e móveis, popular 
para deployment de SLMs em aplicações com severas restrições de 
recursos computacionais.

ONNX Runtime

Framework que facilita a portabilidade de modelos entre diferentes 
plataformas, com otimizações específicas para operações comuns em 
transformadores.

Estas plataformas oferecem funcionalidades específicas para otimização 
de modelos, como quantização, podagem e compressão, essenciais para 
o desenvolvimento eficiente de SLMs.

Bibliotecas Brasileiras em NLP

Pesquisadores brasileiros têm desenvolvido diversas bibliotecas 
especializadas para processamento de linguagem natural em português, 
complementando ferramentas internacionais com funcionalidades 
específicas para o contexto local:

Biblioteca Instituição Funcionalidades

NLPortuguês UFPE Pré-processamento 
específico para 
português 
brasileiro, incluindo 
normalização de 
acentuação e 
tratamento de 
contrações

BRTokenizers UFMG Tokenizadores 
otimizados para 
eficiência em 
português, 
considerando 
especificidades 
morfológicas

PTEmbeddings USP Embeddings pré-
treinados 
compactos 
específicos para 
português brasileiro

BRSyntax UNICAMP Ferramentas para 
análise sintática 
eficiente adaptadas 
para português

RegionalPT UFRJ Recursos para 
adaptação a 
variantes regionais 
do português 
brasileiro

O desenvolvimento destas ferramentas específicas tem sido fundamental para o avanço da pesquisa em SLMs no Brasil, permitindo abordagens mais 
eficientes e adaptadas às particularidades da língua portuguesa. Como destacado por pesquisadores da UFF, algoritmos de tokenização e embedding 
específicos para português podem reduzir o tamanho necessário dos modelos em até 25% quando comparados com abordagens generalistas, 
representando um ganho significativo de eficiência sem comprometer o desempenho.



Técnicas de Compressão de Modelos

Casos Brasileiros de Sucesso

A aplicação combinada destas técnicas tem resultado em casos notáveis de compressão de modelos no contexto brasileiro:

Projeto Instituição Técnicas Utilizadas Redução de Tamanho Retenção de 
Desempenho

MiniPortuBERT UFMG Destilação + Podagem 85% 93%

LiteBERTimbau USP Quantização + Fatoração 78% 95%

TinyT5-PT UNICAMP Todas as quatro 92% 89%

NanoGPT-BR UFRJ Destilação + Quantização 87% 91%

Estes casos demonstram que, com aplicação adequada de técnicas de compressão, é possível desenvolver SLMs altamente eficientes para português 
que mantêm a maioria das capacidades de modelos muito maiores, enquanto exigindo apenas uma fração dos recursos computacionais.

Quantização
A quantização envolve a redução da precisão 

numérica dos parâmetros do modelo, 
tipicamente convertendo valores de ponto 

flutuante de 32 bits para formatos mais 
compactos como 16, 8 ou até 4 bits.

Pesquisadores da UNICAMP desenvolveram 
técnicas de "quantização consciente da 
linguagem" que preservam precisão em 

tokens frequentes do português enquanto 
aplicam maior compressão em elementos 
menos críticos, reduzindo o tamanho dos 

modelos em até 75% com degradação mínima 
de desempenho.

Podagem (Pruning)
A podagem envolve a remoção sistemática de 
conexões (pesos) ou neurônios completos 
que contribuem minimamente para o 
desempenho do modelo, criando redes mais 
esparsas e eficientes.

A UFMG implementou algoritmos de 
"podagem estruturada" que removem grupos 
inteiros de parâmetros, permitindo não 
apenas redução de memória mas também 
aceleração de inferência em hardware 
convencional, atingindo compressão de 50-
60% com perdas de precisão inferiores a 3%.

Destilação de Conhecimento
A destilação transfere o "conhecimento" de 
um modelo maior (professor) para um modelo 
menor (aluno), treinando o modelo pequeno 
para imitar as saídas do modelo grande.

A USP adaptou técnicas de destilação 
especificamente para o português, utilizando 
corpus paralelos de diferentes variantes da 
língua para criar modelos que mantêm 
sensibilidade a nuances regionais mesmo 
após significativa redução de tamanho.

Fatoração de Matrizes
Esta técnica decompõe matrizes grandes de 

pesos em produtos de matrizes menores, 
reduzindo significativamente o número total 

de parâmetros sem mudar a arquitetura 
fundamental do modelo.

A UFRJ desenvolveu algoritmos de "fatoração 
adaptativa" que analisam padrões de ativação 
específicos para processamento de português 

e otimizam a fatoração para preservar 
capacidades linguísticas essenciais.



Transfer Learning em SLMs

Uso de Modelos Pré-treinados em Novos 
Domínios
O Transfer Learning representa uma estratégia fundamental no 
desenvolvimento eficiente de Small Language Models, permitindo 
aproveitar conhecimento linguístico geral já adquirido e adaptá-lo para 
domínios específicos com quantidades relativamente pequenas de 
dados.

Esta abordagem é particularmente valiosa no contexto brasileiro, onde 
datasets especializados em português podem ser limitados. 
Pesquisadores da UFPE identificaram várias estratégias eficazes:

Adaptação de Domínio Progressiva: Fine-tuning gradual com datasets 
de domínio geral para específico, permitindo adaptação eficiente 
mesmo com poucos exemplos do domínio-alvo

Transfer Cross-lingual: Utilização de modelos multilíngues como 
ponto de partida, aproveitando conhecimento adquirido em línguas 
com mais recursos disponíveis

Adaptação de Camadas Seletiva: Fine-tuning apenas das camadas 
superiores do modelo, mantendo conhecimento linguístico 
fundamental nas camadas inferiores

Transfer de Modelos Comprimidos: Utilização de versões já 
destiladas ou comprimidas de modelos maiores como ponto de 
partida para adaptação

Estas estratégias têm permitido o desenvolvimento de SLMs 
especializados com recursos computacionais e datasets 
significativamente reduzidos.

Exemplo de Fine-tuning com Corpus Local

Um caso exemplar documentado pela UFMG demonstra a eficácia do 
transfer learning para criar SLMs especializados com recursos limitados:

Modelo Base

Partindo de BERTimbau-small (66M parâmetros), uma versão 
comprimida do BERT pré-treinado em português brasileiro geral.

Corpus Especializado

Compilação de apenas 2.000 documentos jurídicos (contratos, 
sentenças, pareceres) totalizando aproximadamente 10MB de 
texto.

Processo de Fine-tuning

Adaptação seletiva de camadas superiores por apenas 2 
horas em um único GPU RTX 3080, com técnicas de 
regularização para evitar overfitting.

Resultados

O modelo resultante superou modelos generalistas 20 
vezes maiores em tarefas específicas de classificação e 
extração de informações jurídicas, enquanto operando em 
hardware modesto.

O transfer learning representa uma das principais estratégias para democratizar o desenvolvimento de SLMs no contexto brasileiro, permitindo que 
instituições com recursos limitados desenvolvam modelos especializados de alto desempenho. Como destacado por pesquisadores da USP, esta 
abordagem é particularmente valiosa para áreas de conhecimento específicas do contexto brasileiro, como direito, saúde pública e administração 
governamental, onde terminologias e conceitos locais podem não estar bem representados em modelos internacionais.



Benchmarks e Avaliação de SLMs

Principais Métricas de Avaliação
A avaliação sistemática e comparativa de Small Language Models é 
fundamental para orientar o desenvolvimento e seleção de modelos 
apropriados para diferentes aplicações. Pesquisadores brasileiros têm 
adaptado e expandido métricas tradicionais para capturar aspectos 
específicos relevantes no contexto de modelos compactos.

As métricas mais utilizadas incluem:

Métrica Descrição Aplicação em SLMs

Accuracidade Percentagem de 
predições corretas 
em tarefas de 
classificação

Medida 
fundamental para 
comparar SLMs em 
tarefas específicas

Perplexidade Medida de quão 
bem o modelo 
prediz amostras de 
texto

Útil para avaliar 
capacidades gerais 
de modelagem de 
linguagem

FLOPS/predição Operações de 
ponto flutuante 
necessárias por 
inferência

Quantifica 
eficiência 
computacional real 
durante uso

Latência Tempo necessário 
para processar 
uma entrada e 
gerar resposta

Crítica para 
aplicações em 
tempo real e 
dispositivos de 
edge

Parâmetros 
efetivos

Número de 
parâmetros não-
zero após 
compressão

Mede a eficiência 
real de técnicas de 
compressão

Eficiência 
energética

Consumo de 
energia por 
inferência ou por 
tarefa

Essencial para 
avaliar 
sustentabilidade e 
uso em bateria

Desempenho em Português

Para avaliar adequadamente SLMs no contexto brasileiro, pesquisadores 
desenvolveram benchmarks específicos que consideram particularidades 
do português e cenários de aplicação relevantes localmente:

BERT-PT-Bench

Desenvolvido pela UFMG, avalia modelos em 12 tarefas diferentes, 
desde análise de sentimento em reviews de produtos até 
classificação de textos jurídicos, todos em português brasileiro.

BRGLUESmall

Criado pela USP, é uma versão adaptada do GLUE Benchmark com 
foco em eficiência computacional, incluindo versões mais 
compactas das tarefas para avaliação rápida durante 
desenvolvimento.

DialectBR

Elaborado pela UFRJ, avalia a capacidade dos modelos de lidar 
com variações dialectais do português brasileiro, desde 
formalidades regionais até gírias e expressões coloquiais.

Os resultados destes benchmarks têm revelado insights valiosos sobre o desempenho comparativo de SLMs em português. Um estudo abrangente 
conduzido pela UNICAMP em 2023 avaliou 15 diferentes SLMs em todas estas métricas, concluindo que modelos específicos para português com 100-
200M parâmetros frequentemente superam modelos multilíngues com 500M+ parâmetros em tarefas específicas do contexto brasileiro. Estes 
resultados reforçam a importância do desenvolvimento de modelos adaptados às particularidades linguísticas e culturais locais, mesmo quando 
recursos computacionais são limitados.



Desafios Linguísticos no Brasil

Adaptar SLMs ao Português Brasileiro
A adaptação de Small Language Models para o português brasileiro 
apresenta desafios específicos que vão além da simples tradução ou 
ajuste de vocabulário. A língua portuguesa falada no Brasil possui 
características estruturais, lexicais e pragmáticas distintas que exigem 
considerações especiais no desenvolvimento de modelos eficientes.

Pesquisadores da UFRJ identificaram diversos desafios linguísticos 
específicos:

Morfologia Rica: O português apresenta um sistema flexional 
complexo, com múltiplas conjugações verbais e concordâncias, 
exigindo representações eficientes para capturar estas regularidades 
sem explosão de parâmetros

Ordem Variável de Palavras: A flexibilidade na ordem de constituintes 
apresenta desafios para modelos com janelas de contexto reduzidas 
típicas de SLMs

Contrações e Elisões: Fenômenos como "do" (de+o), "num" (em+um) 
exigem tokenizadores específicos para evitar fragmentação excessiva

Ambiguidades Lexicais: Palavras com múltiplos significados 
dependentes de contexto exigem capacidade de desambiguação 
mesmo em modelos compactos

Estes desafios têm motivado o desenvolvimento de técnicas específicas 
para representação eficiente do português em modelos compactos.

Inclusão de Dialetos e Linguagem Regional

Um desafio adicional significativo é a incorporação da rica diversidade 
dialectal brasileira em modelos com capacidade limitada. A extensão 
continental do Brasil resultou em variantes regionais com diferenças 
significativas em vocabulário, pronúncia, sintaxe e expressões 
idiomáticas.

Estudos da UFPE demonstram a importância deste aspecto:

Variação Lexical

Termos como "aipim", "macaxeira" e "mandioca" referem-se ao 
mesmo alimento em diferentes regiões, exigindo que SLMs 
capturem estas equivalências mesmo com vocabulários 
reduzidos.

Expressões Regionais

Construções como "oxente" (Nordeste), "bah" (Sul) e "uai" (Minas 
Gerais) carregam significados pragmáticos importantes que 
podem ser perdidos em modelos não adaptados.

Variação Gramatical

Diferenças na conjugação verbal, uso de pronomes e construções 
sintáticas entre regiões representam desafios adicionais para 
modelagem compacta.

Para enfrentar estes desafios, pesquisadores da USP e UFMG têm desenvolvido abordagens inovadoras como "tokenização adaptativa regional" e 
"embeddings regionalmente aumentados", que permitem a SLMs capturar eficientemente variações dialectais sem aumentar significativamente o 
tamanho do modelo. O projeto "VozBrasil" da UFRJ construiu um corpus paralelo de variantes regionais que tem sido fundamental para o 
desenvolvimento e avaliação de modelos linguisticamente inclusivos. Estas iniciativas demonstram que, com técnicas apropriadas, é possível criar SLMs 
que representam adequadamente a diversidade linguística brasileira mesmo com recursos computacionais limitados.



Casos de Estudo: SLM em Saúde Pública

Detecção Automática de Sintomas em 
Formulários
Um caso de estudo particularmente relevante no contexto brasileiro 
envolve a aplicação de SLMs para processamento automatizado de 
formulários de saúde, permitindo a extração estruturada de informações 
clínicas a partir de texto livre.

Pesquisadores da UFPE, em parceria com a Secretaria Estadual de Saúde 
de Pernambuco, desenvolveram o sistema "SintomaSUS", que demonstra 
as capacidades práticas dos SLMs em contextos de recursos limitados:

Arquitetura: SLM de 125M parâmetros, adaptado do BERTimbau-small 
com fine-tuning em 10.000 formulários anotados de atendimentos do 
SUS

Funcionalidades: Extração automática de sintomas, histórico clínico, 
medicações e fatores de risco a partir de anotações em texto livre

Desempenho: Precisão de 92% na identificação de sintomas 
principais, comparável a sistemas baseados em LLMs com 30x mais 
parâmetros

Implementação: Operação em servidores locais das unidades de 
saúde, sem necessidade de envio de dados sensíveis para 
processamento externo

O sistema processa mais de 5.000 formulários diariamente em 15 
unidades de saúde, contribuindo para vigilância epidemiológica mais 
eficiente e identificação precoce de surtos.

Projetos em Cooperação com o SUS

A colaboração entre universidades e o Sistema Único de Saúde tem 
resultado em diversos projetos inovadores baseados em SLMs:

TeleConsulta-IA (UFRJ)

Sistema de apoio à telemedicina em áreas remotas, utilizando 
SLMs para transcrição e estruturação de consultas realizadas por 
telefone ou mensagens de texto, facilitando o acompanhamento 
por especialistas à distância.

MedLeitura (USP)

Assistente para conversão de bulas de medicamentos e materiais 
informativos em versões simplificadas, adaptadas ao nível de 
letramento do paciente, aumentando a adesão a tratamentos.

EpidemioSLM (UFMG)

Sistema de monitoramento de redes sociais e notícias locais para 
detecção precoce de surtos epidêmicos, utilizando SLMs 
otimizados para identificação de relatos informais de sintomas e 
doenças.

Estes casos demonstram o potencial transformador dos SLMs no contexto da saúde pública brasileira, onde restrições orçamentárias e infraestruturais 
frequentemente limitam a adoção de tecnologias avançadas. A capacidade de operar em hardware modesto e processar dados localmente torna os 
SLMs particularmente adequados para integração com sistemas existentes do SUS. Como observado por pesquisadores da UNICAMP, a adoção destas 
tecnologias pode contribuir significativamente para redução de disparidades regionais no acesso a cuidados de saúde, permitindo que unidades com 
infraestrutura limitada beneficiem de ferramentas avançadas de processamento de informação clínica.



SLMs no Setor Público

Automatização de Processos (Câmara, Senado, 
TJ)
O setor público brasileiro tem explorado cada vez mais a aplicação de 
Small Language Models para modernizar e otimizar processos 
administrativos e legislativos, com foco particular em instituições que 
lidam com grandes volumes de documentos textuais.

Exemplos notáveis incluem:

Câmara dos Deputados: Em parceria com a UnB e UFMG, 
implementou o sistema "LegisIA" baseado em SLMs para 
classificação automática de proposições legislativas, roteamento 
para comissões apropriadas e identificação de propostas similares 
anteriores

Senado Federal: Utiliza SLMs desenvolvidos em colaboração com a 
USP para sumarização de audiências públicas e sessões plenárias, 
gerando resumos estruturados que facilitam o acesso a informações 
por parlamentares e cidadãos

Tribunais de Justiça: Diversos TJs estaduais, em parceria com 
universidades locais, implementaram sistemas baseados em SLMs 
para classificação de processos, detecção de jurisprudência relevante 
e geração de minutas preliminares para decisões recorrentes

Ministério da Economia: Aplica SLMs para análise de relatórios 
econômicos e detecção de tendências em indicadores financeiros, 
operando em infraestrutura existente sem necessidade de 
investimentos adicionais significativos

Estudos de Impacto em Produtividade
Pesquisadores da UFRJ e FGV conduziram estudos abrangentes sobre o 
impacto da implementação de SLMs em processos do setor público, 
revelando benefícios significativos:
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Um caso particularmente notável foi documentado no Tribunal de Justiça 
de Minas Gerais, onde a implementação de um sistema baseado em 
SLMs para classificação e distribuição automática de processos resultou 
em:

Redução de 75% no tempo médio de tramitação inicial

Diminuição de 65% em reclassificações por erro humano

Economia estimada de R$ 3,2 milhões anualmente

Maior uniformidade na distribuição de carga de trabalho entre varas

A adoção de SLMs no setor público brasileiro demonstra como estas tecnologias podem oferecer benefícios tangíveis mesmo em contextos com 
restrições orçamentárias e infraestruturais. A capacidade de operar em hardware existente, processar dados localmente (em conformidade com 
requisitos de segurança e soberania) e ser adaptado para terminologias e procedimentos específicos da administração pública brasileira torna os SLMs 
particularmente adequados para este setor. Como destacado por pesquisadores da UFABC, estas implementações representam um exemplo promissor 
de "transformação digital sustentável" no setor público.



SLMs para Inclusão Digital

IA Acessível a Pequenas Empresas
Os Small Language Models estão a desempenhar um papel crucial na 
democratização do acesso a tecnologias de IA para pequenas e médias 
empresas (PMEs) brasileiras, que frequentemente enfrentam barreiras 
significativas para adoção de soluções tecnológicas avançadas.

Iniciativas notáveis neste âmbito incluem:

Programa "IA para PMEs" (USP e SEBRAE): Disponibiliza SLMs pré-
treinados e ferramentas de adaptação simplificadas para setores 
específicos como varejo, turismo e serviços, permitindo 
implementação com investimento mínimo

SIMPLICAAI (UFMG): Plataforma que permite a pequenas empresas 
criar assistentes virtuais e sistemas de análise de feedback de 
clientes utilizando SLMs, sem necessidade de expertise técnica 
avançada

Consórcio NLP-PME (UNICAMP e FINEP): Desenvolvimento de SLMs 
específicos para setores estratégicos da economia brasileira, como 
agroindústria, têxtil e turismo, adaptados às necessidades e 
vocabulário específicos destes segmentos

CloudNLP (UFRJ): Serviço de processamento de linguagem natural 
baseado em SLMs oferecido a custo reduzido para startups e 
pequenos empreendimentos, com planos gratuitos para 
microempresas

Estas iniciativas têm possibilitado que empresas de menor porte 
implementem soluções como análise de feedback de clientes, chatbots 
personalizados e processamento automático de documentos, 
anteriormente acessíveis apenas a grandes corporações.

Projetos para Ampliar Alfabetização Digital

Paralelamente, diversas instituições acadêmicas têm desenvolvido 
projetos focados na utilização de SLMs como ferramentas para ampliar a 
alfabetização digital e inclusão tecnológica em comunidades 
marginalizadas:

EducaIA (UFABC)

Assistentes de aprendizagem baseados em SLMs que adaptam 
conteúdos educacionais ao nível de letramento digital do usuário, 
facilitando a transição gradual para utilização autônoma de 
tecnologias digitais.

SimplificaGov (UFPE)

Sistema que utiliza SLMs para simplificar a linguagem de serviços 
públicos digitais, tornando-os mais acessíveis a cidadãos com 
limitada familiaridade tecnológica ou baixo letramento.

IncluTech (UFF)

Plataforma que emprega SLMs para criar interfaces 
conversacionais que permitem acesso a serviços digitais através 
de linguagem natural, reduzindo barreiras para usuários sem 
experiência com interfaces convencionais.

O impacto destas iniciativas tem sido particularmente significativo em regiões com limitações de infraestrutura digital. Um estudo conduzido pela UFPE 
em parceria com o IBGE demonstrou que pequenas empresas que adotaram soluções baseadas em SLMs registraram um aumento médio de 27% em 
produtividade e 31% em competitividade, com investimento médio 85% menor que soluções baseadas em LLMs comerciais. Simultaneamente, projetos 
de alfabetização digital apoiados por tecnologias de SLM têm conseguido reduzir em até 40% o tempo necessário para que indivíduos sem experiência 
prévia desenvolvam competências digitais básicas, evidenciando o potencial destas tecnologias como ferramentas de inclusão socioeconómica.



SLMs e Multimodalidade

Aperfeiçoamento para Texto, Áudio e Imagem
Uma tendência emergente no desenvolvimento de Small Language 
Models é a expansão para capacidades multimodais, permitindo que 
estes modelos compactos processem e integrem informações de 
diferentes modalidades além do texto, como áudio e imagens.

Pesquisadores da USP e UNICAMP têm liderado investigações neste 
campo, desenvolvendo arquiteturas eficientes para multimodalidade:

MiniVLM-PT: SLM multimodal que integra processamento de texto e 
imagem em uma arquitetura unificada com apenas 300M parâmetros, 
capaz de responder a perguntas sobre conteúdo visual em português

AudioBERTinho: Extensão do BERTimbau-small que incorpora 
processamento de fala em português brasileiro, permitindo 
transcrição, análise de sentimento em áudio e resposta a comandos 
falados

DocSLM: Modelo especializado em compreensão de documentos que 
integra layout visual e conteúdo textual, otimizado para formulários e 
documentos oficiais brasileiros

TinyTranslate: SLM para tradução entre fala e texto em português, 
incluindo variantes regionais e Libras (Língua Brasileira de Sinais), 
implementável em dispositivos móveis

Estas arquiteturas multimodais compactas abrem novas possibilidades 
para aplicações que exigem interação natural com usuários e 
compreensão de conteúdo em múltiplos formatos.

Casos Experimentais no Brasil

Diversos projetos experimentais têm demonstrado o potencial prático de 
SLMs multimodais no contexto brasileiro:

MuseuVirtual (UFRJ)

Guia virtual para museus e espaços culturais que utiliza SLM 
multimodal para reconhecer obras de arte através da câmera do 
smartphone e fornecer informações contextuais em linguagem 
acessível, funcionando completamente offline.

AgroBOT (UFPE)

Assistente para pequenos agricultores que integra análise de 
imagens de plantas com processamento de linguagem natural, 
identificando doenças, pragas e deficiências nutricionais a partir 
de fotografias e descrições verbais.

InclusãoDigital (UFMG)

Aplicativo para pessoas com deficiências que utiliza SLM 
multimodal para traduzir entre diferentes modalidades de 
comunicação, incluindo texto, fala, Libras e descrições de 
imagens, operando em dispositivos móveis de baixo custo.

O desenvolvimento de capacidades multimodais em SLMs representa um avanço significativo na busca por sistemas de IA mais acessíveis e versáteis. 
Como demonstrado pelos projetos experimentais, estas tecnologias podem atender a necessidades específicas do contexto brasileiro com recursos 
computacionais modestos. Pesquisadores da UFABC destacam que a integração eficiente de múltiplas modalidades em modelos compactos 
frequentemente resulta em sistemas mais robustos e inclusivos, capazes de se adaptar a diferentes preferências e necessidades de usuários, 
contribuindo para uma experiência de uso mais natural e acessível.



Segurança e Robustez em SLMs

Vulnerabilidades e Ataques Adversários
Apesar de suas muitas vantagens, os Small Language Models 
apresentam desafios específicos de segurança que requerem atenção 
cuidadosa. Pesquisadores da UFF e USP têm identificado 
vulnerabilidades particulares que afetam SLMs:

Maior Suscetibilidade a Ataques de Extração: Devido ao seu tamanho 
reduzido, SLMs podem ser mais vulneráveis a ataques que visam 
extrair os dados de treinamento através de queries específicas

Sensibilidade a Perturbações Textuais: Pequenas modificações no 
texto de entrada, como erros ortográficos deliberados ou inserção de 
caracteres especiais, podem causar degradação desproporcional no 
desempenho

Limites de Generalização: SLMs podem ser mais facilmente 
induzidos a comportamentos incorretos quando confrontados com 
entradas que diferem significativamente dos dados de treinamento

Vulnerabilidades de Quantização: Técnicas de compressão como 
quantização podem introduzir novas superfícies de ataque, como 
manipulação de arredondamento numérico

Estas vulnerabilidades são particularmente relevantes em aplicações 
críticas como saúde, finanças e segurança pública, onde 
comportamentos inesperados podem ter consequências significativas.

Estratégias de Mitigação

Em resposta a estes desafios, pesquisadores brasileiros têm 
desenvolvido estratégias específicas para melhorar a segurança e 
robustez de SLMs:

Treinamento Adversário

Técnicas que incorporam exemplos adversários durante o 
treinamento, desenvolvidas pela UNICAMP, demonstraram 
aumentar a robustez contra perturbações textuais em até 67% 
sem aumento significativo no tamanho do modelo.

Detecção de Entradas Anômalas

Sistemas auxiliares leves que identificam entradas potencialmente 
maliciosas, desenvolvidos pela UFMG, permitem que SLMs 
reconheçam quando estão operando fora de seu domínio seguro 
de competência.

Quantização Segura

Algoritmos de quantização resistentes a ataques, propostos por 
pesquisadores da USP, preservam a segurança do modelo mesmo 
após compressão significativa, com overhead computacional 
mínimo.

A intersecção entre eficiência computacional e segurança representa um campo de pesquisa particularmente ativo no desenvolvimento de SLMs. Um 
princípio emergente, articulado por pesquisadores da UFRJ, é o conceito de "segurança proporcional ao contexto" - a ideia de que estratégias de 
segurança devem ser adaptadas à criticidade da aplicação e aos recursos disponíveis. Este framework tem guiado o desenvolvimento de abordagens 
graduadas que permitem equilibrar eficiência e proteção de forma pragmática, garantindo níveis apropriados de segurança mesmo em implementações 
com recursos limitados.



Customização Empresarial de SLMs

Modelos Plugáveis para Startups Nacionais
Uma tendência crescente no ecossistema tecnológico brasileiro é o 
desenvolvimento de Small Language Models altamente customizáveis e 
modulares, projetados especificamente para atender às necessidades de 
startups e empresas emergentes com recursos limitados.

Iniciativas notáveis neste espaço incluem:

BERTimbau-Modular (UFMG): Arquitetura que permite a integração 
seletiva de módulos especializados (finanças, legal, saúde, etc.) a um 
núcleo linguístico comum, permitindo personalização eficiente com 
mínimo overhead

APIBrasil (USP e FAPESP): Plataforma que oferece acesso a SLMs 
como microsserviços, permitindo que startups integrem 
funcionalidades específicas de NLP sem necessidade de implementar 
modelos completos

PlugNLP (UNICAMP): Framework para desenvolvimento rápido de 
SLMs especializados, com componentes pré-treinados e ferramentas 
simplificadas de fine-tuning para não-especialistas

SLM-as-a-Service (UFRJ): Serviço que permite empresas de pequeno 
porte treinar e hospedar SLMs personalizados com custos acessíveis, 
incluindo suporte técnico e ferramentas de monitoramento

Estas soluções têm democratizado o acesso à tecnologia de ponta em 
processamento de linguagem natural, permitindo inovação mesmo com 
orçamentos limitados.

Exemplos de Spin-offs Universitárias

O desenvolvimento de SLMs nas universidades brasileiras tem resultado 
em diversas spin-offs bem-sucedidas que comercializam soluções 
baseadas nestas tecnologias:

TextIA (UFMG)

Startup originada no departamento de Ciência da Computação 
que desenvolveu SLMs especializados para análise de contratos e 
documentos jurídicos, atualmente utilizada por escritórios de 
advocacia e departamentos jurídicos corporativos em todo o 
Brasil.

HealthNLP (USP)

Empresa nascida no Centro de Inteligência Artificial que oferece 
soluções de processamento de linguagem médica em português, 
incluindo codificação automática de diagnósticos e extração de 
informações de prontuários.

AgroSense (UNICAMP)

Spin-off que desenvolveu assistentes virtuais baseados em SLMs 
para o agronegócio, capazes de operar offline em áreas rurais e 
processar consultas técnicas sobre cultivos, pragas e manejo 
agrícola.

A adaptabilidade dos SLMs para necessidades empresariais específicas tem criado um mercado vibrante para soluções de IA acessíveis e 
especializadas. Um estudo conduzido pela FAPESP em 2023 identificou mais de 60 startups brasileiras ativamente desenvolvendo ou aplicando SLMs 
em seus produtos, com foco particular em setores como legal tech, health tech, agritech e customer service. Esta proliferação de aplicações comerciais 
demonstra o potencial dos SLMs como tecnologia capacitadora para o ecossistema empreendedor brasileiro, oferecendo um caminho para inovação em 
IA que não exige os recursos substanciais tipicamente associados a implementações de grandes modelos de linguagem.



Parcerias Público-Privadas para SLMs

Projetos Financiados por Agências Federais
O desenvolvimento de Small Language Models no Brasil tem sido 
significativamente impulsionado por iniciativas de financiamento público 
através de agências federais de fomento à pesquisa e inovação, que 
reconhecem o potencial estratégico destas tecnologias para a soberania 
digital e desenvolvimento econômico do país.

Projetos notáveis incluem:

Projeto Agência Instituições Investimento

BrasilIA FINEP USP, 
UNICAMP, 
UFRJ

R$ 12 
milhões

SLM para 
Todos

CNPq UFMG, UFPE, 
UFF

R$ 8,5 
milhões

IA Eficiente CAPES UFABC, UFRJ, 
UnB

R$ 5 milhões

LinguaTech FAPESP USP, 
UNICAMP, 
UNESP

R$ 7 milhões

Estes financiamentos têm permitido a formação de equipes 
multidisciplinares e aquisição de infraestrutura computacional dedicada, 
acelerando significativamente o desenvolvimento de tecnologias 
nacionais neste campo.

Colaboração Universidade-Empresa

Complementando os investimentos públicos, diversas parcerias entre 
universidades e empresas privadas têm acelerado a transferência de 
tecnologia e aplicação prática de SLMs desenvolvidos academicamente:

Programa SLM-Empresa (UNICAMP)

Iniciativa que conecta grupos de pesquisa com empresas 
interessadas em implementar SLMs para desafios específicos, 
com mais de 25 projetos colaborativos implementados nos 
últimos dois anos.

Hub IA Eficiente (USP e Associação Comercial)

Centro de inovação que oferece acesso a tecnologias de SLM para 
pequenas e médias empresas, incluindo consultoria técnica e 
acesso a infraestrutura compartilhada de treinamento.

Consórcio NLPBrasil (UFMG e Setor Produtivo)

Aliança de empresas e instituições acadêmicas para 
desenvolvimento colaborativo de recursos linguísticos e modelos 
compartilhados, reduzindo custos através de esforços 
coordenados.

Estas parcerias público-privadas têm sido fundamentais para preencher a lacuna entre pesquisa acadêmica e aplicação prática, acelerando a adoção de 
SLMs no contexto brasileiro. Um relatório da FINEP de 2023 estimou que para cada real investido em projetos de pesquisa relacionados a SLMs, 
aproximadamente R$ 4,70 foram gerados em valor econômico através de aumento de produtividade, criação de novas empresas e exportação de 
tecnologia. Este retorno significativo sobre investimento tem motivado a expansão de programas de financiamento nesta área, consolidando os SLMs 
como um campo estratégico para a política de ciência, tecnologia e inovação do Brasil.



Tendências em Pesquisa de SLMs

SLMs Autoexplicativos
Uma das fronteiras mais promissoras na pesquisa de Small Language 
Models é o desenvolvimento de arquiteturas intrinsecamente explicáveis, 
capazes de não apenas fornecer respostas, mas também justificar seu 
raciocínio de forma compreensível para humanos.

Pesquisadores da UNICAMP e USP têm liderado investigações nesta área, 
com abordagens inovadoras:

XplainableBERT: Arquitetura que incorpora camadas dedicadas à 
atribuição de relevância, permitindo visualizar quais partes do texto de 
entrada mais influenciaram cada aspecto da saída

LM-Rationales: Mecanismo que treina SLMs para gerar explicações 
em linguagem natural para suas predições, utilizando apenas 10-15% 
de parâmetros adicionais

Attention-Tree: Representação hierárquica do fluxo de atenção que 
facilita a interpretação do processo decisório do modelo de forma 
visual e intuitiva

SparseExplainer: Técnica que identifica os caminhos de ativação 
mais influentes dentro do modelo, gerando explicações concisas e 
relevantes

Estas abordagens são particularmente valiosas em contextos onde 
transparência e auditabilidade são essenciais, como aplicações médicas, 
jurídicas e governamentais.

Personalização e Adaptabilidade

Outra tendência emergente é o desenvolvimento de SLMs com 
capacidades avançadas de personalização e adaptação contínua às 
necessidades específicas de usuários ou contextos:

Aprendizagem Contínua

Pesquisadores da UFRJ estão desenvolvendo técnicas que 
permitem SLMs continuarem aprendendo durante uso, sem 
"esquecer" conhecimentos prévios ou exigir retreinamento 
completo, utilizando apenas dados locais do usuário.

Adaptação Contextual

Modelos desenvolvidos pela UFPE podem ajustar dinamicamente 
seu comportamento linguístico baseado no contexto, adaptando-
se a diferentes níveis de formalidade, domínios técnicos ou 
variantes regionais do português.

Meta-Aprendizagem Eficiente

Técnicas investigadas pela UFMG permitem que SLMs aprendam 
rapidamente a partir de poucos exemplos específicos do usuário, 
personalizando sua resposta para necessidades individuais sem 
aumento significativo de parâmetros.

Estas tendências de pesquisa refletem uma evolução importante no campo dos SLMs, movendo-se além do foco inicial em eficiência computacional 
para abordar aspectos qualitativos como interpretabilidade, personalização e adaptabilidade. Como observado por pesquisadores da UFF, esta evolução 
representa um amadurecimento do campo, onde a questão não é apenas "como criar modelos menores" mas "como criar modelos melhores e mais 
adequados às necessidades reais de usuários e aplicações". Esta mudança de paradigma promete expandir significativamente o espectro de aplicações 
viáveis para SLMs, tornando-os não apenas alternativas mais eficientes, mas genuinamente superiores para muitos contextos de uso.



SLMs vs. LLMs: Cenários Complementares

Quando Escolher Cada Abordagem
A decisão entre utilizar Small Language Models ou Large Language 
Models não deve ser vista como uma escolha binária, mas como uma 
seleção estratégica baseada nas necessidades específicas da aplicação, 
recursos disponíveis e contexto de implementação.

Pesquisadores da USP e UNICAMP desenvolveram um framework de 
decisão baseado em múltiplos fatores:

Fator Favorece SLMs Favorece LLMs

Especificidade de 
domínio

Domínio bem 
definido e limitado

Aplicação 
generalista multi-
domínio

Recursos 
computacionais

Limitados ou 
custos 
significativos

Abundantes com 
orçamento flexível

Privacidade de 
dados

Requisitos estritos 
de processamento 
local

Flexibilidade para 
processamento em 
nuvem

Latência Respostas em 
tempo real críticas

Tolerância a algum 
atraso na resposta

Disponibilidade de 
dados

Dados específicos 
limitados 
disponíveis

Necessidade de 
conhecimento 
enciclopédico

Controle e 
explicabilidade

Alta necessidade 
de transparência

Foco principal no 
desempenho bruto

Este framework tem auxiliado organizações a fazer escolhas 
tecnológicas mais adequadas às suas necessidades específicas, 
evitando tanto o sub-dimensionamento quanto o desperdício de recursos.

Exemplos Reais de Integração Híbrida

Uma tendência crescente é a implementação de arquiteturas híbridas que 
integram SLMs e LLMs de forma complementar, aproveitando as 
vantagens de cada abordagem:

Triagem e Especialização

Sistema desenvolvido pela UFRJ para um grande hospital utiliza 
SLMs para triagem inicial e processamento de casos comuns 
(85% das ocorrências), recorrendo a LLMs apenas para casos 
complexos que exigem raciocínio mais sofisticado.

Processamento Distribuído

Plataforma criada pela UFMG para análise jurídica emprega SLMs 
em dispositivos dos usuários para processamento de documentos 
sensíveis, com opção de consulta a LLMs em servidores seguros 
para questões mais complexas.

Destilação Contínua

Sistema implementado pela USP utiliza LLMs para gerar 
conhecimento que é periodicamente destilado para SLMs de 
produção, criando um ciclo de melhoria contínua que mantém 
modelos compactos atualizados.

A visão emergente entre pesquisadores brasileiros é que SLMs e LLMs não representam caminhos competitivos, mas complementares no 
desenvolvimento de sistemas de IA. Um relatório conjunto da UFABC e UFF argumenta que o futuro do processamento de linguagem natural 
provavelmente envolverá "ecossistemas de modelos" em vez de soluções monolíticas, com modelos de diferentes tamanhos e especializações 
trabalhando em conjunto. Esta perspectiva ecossistêmica não apenas otimiza recursos computacionais, mas também permite maior robustez, 
redundância e adaptabilidade a diferentes contextos de uso.



Futuro dos SLMs no Brasil

Perspectivas Acadêmicas para 2025-2030

A comunidade acadêmica brasileira tem delineado uma visão ambiciosa 
para o desenvolvimento de Small Language Models no horizonte de 
médio prazo, com perspectivas que refletem tanto ambições tecnológicas 
quanto considerações sociais e econômicas específicas do contexto 
nacional.

Um white paper colaborativo produzido por pesquisadores de USP, UFRJ, 
UFMG, UNICAMP e outras instituições projeta diversas tendências para 
2025-2030:

Modelos Nativos: Desenvolvimento de arquiteturas especificamente 
otimizadas para português brasileiro, incorporando conhecimentos 
linguísticos específicos desde o design inicial, não apenas como 
adaptação de modelos estrangeiros

SLMs Multimodais Acessíveis: Democratização de modelos que 
integram texto, imagem, áudio e vídeo com requisitos computacionais 
acessíveis para a realidade brasileira

Hardware Especializado Nacional: Desenvolvimento de aceleradores 
de baixo custo específicos para SLMs, potencialmente em parceria 
com a indústria nacional de semicondutores

Federação de Modelos: Arquiteturas distribuídas que permitam 
colaboração entre múltiplos SLMs especializados, preservando 
privacidade de dados e autonomia institucional

SLMs para Línguas Indígenas: Extensão de tecnologias de 
processamento de linguagem para línguas nativas brasileiras, 
contribuindo para preservação cultural e inclusão digital

Novos Cursos Focados em IA Eficiente

Para suportar estas ambições, diversas universidades brasileiras estão 
estruturando programas educacionais específicos focados em IA 
eficiente e SLMs:

Graduação Especializada

Novas ênfases em cursos de computação como "Inteligência 
Artificial Eficiente" (UFMG), "Computação Sustentável" (USP) e 
"Processamento de Linguagem Natural" (UNICAMP), incorporando 
disciplinas específicas sobre SLMs e técnicas de otimização.

Pós-Graduação Dedicada

Programas de mestrado e doutorado com linhas de pesquisa 
focadas em SLMs, como o novo programa interinstitucional "IA 
para Desenvolvimento Sustentável" (UFRJ, UFPE e UFABC) e a 
especialização em "NLP Eficiente" (UFF).

Educação Continuada

Cursos de extensão e especialização voltados para profissionais 
da indústria, como "SLMs para Aplicações Empresariais" (FGV) e 
"Implementação Prática de Modelos Compactos" (SENAI/UFMG).

Estas perspectivas refletem um entendimento crescente de que o desenvolvimento de SLMs representa uma oportunidade estratégica para o Brasil 
construir soberania tecnológica em IA, desenvolvendo soluções que atendam às necessidades específicas do país e aproveitem recursos disponíveis de 
forma eficiente. Como articulado por pesquisadores da UFPE e USP, esta abordagem "tropicalizada" à IA tem potencial não apenas para reduzir 
dependência tecnológica, mas também para criar um modelo de desenvolvimento tecnológico que poderia ser compartilhado com outras economias 
emergentes enfrentando desafios similares de recursos e infraestrutura.



SLMs e Democratização da IA

Redução de Desigualdades Tecnológicas
Os Small Language Models representam uma ferramenta potencialmente 
transformadora para redução de desigualdades no acesso a tecnologias 
avançadas de IA, particularmente relevante no contexto brasileiro 
caracterizado por profundas disparidades socioeconômicas e regionais.

Pesquisadores da UFABC e UFPE têm documentado como SLMs podem 
contribuir para esta democratização:

Redução de Barreiras Financeiras: Implementações de SLMs 
tipicamente custam 10-50x menos que soluções baseadas em LLMs, 
tornando-as acessíveis para instituições com orçamentos limitados 
como escolas públicas, ONGs e pequenas empresas

Mitigação de Limitações Infraestruturais: A capacidade de operar em 
hardware modesto permite implementação mesmo em regiões com 
infraestrutura digital precária, onde acesso a GPUs avançadas ou 
conectividade de alta velocidade é limitado

Localização Linguística e Cultural: SLMs especializados podem ser 
adaptados para variantes regionais do português e incluir referências 
culturais locais, reduzindo barreiras linguísticas e vieses culturais 
presentes em modelos generalistas

Capacitação Técnica Acessível: O desenvolvimento e adaptação de 
SLMs exige menos recursos especializados, permitindo capacitação 
técnica local e reduzindo dependência de expertise externa

Estas características posicionam os SLMs como ferramentas de inclusão 
digital e democratização tecnológica no contexto brasileiro.

Impacto em Regiões Afastadas

Projetos-piloto implementados em diversas regiões do Brasil têm 
demonstrado o potencial transformador dos SLMs em contextos 
geograficamente isolados ou economicamente desfavorecidos:

Amazônia Conectada

Iniciativa da UFPE que implementou assistentes educacionais 
baseados em SLMs em escolas ribeirinhas do Amazonas, 
operando completamente offline em tablets de baixo custo 
carregados com energia solar.

Sertão Digital

Projeto da UFRJ que adaptou SLMs para suporte a pequenos 
agricultores no semiárido nordestino, oferecendo orientações 
sobre técnicas agrícolas, previsões climáticas e gestão hídrica em 
linguagem acessível.

Periferias Inteligentes

Iniciativa da UFABC implementada em comunidades periféricas da 
Grande São Paulo, utilizando SLMs para apoio a 
microempreendedores locais e facilitação de acesso a serviços 
públicos digitais.

O impacto destas iniciativas transcende os benefícios imediatos das aplicações específicas, contribuindo para o que pesquisadores da UFF e USP 
descrevem como "alfabetização digital significativa" - não apenas a capacidade de utilizar tecnologias digitais, mas de compreendê-las, adaptá-las e 
eventualmente desenvolvê-las para atender a necessidades locais. Este empoderamento tecnológico tem potencial para catalisar ciclos virtuosos de 
desenvolvimento, onde comunidades anteriormente marginalizadas no panorama tecnológico tornam-se participantes ativos na economia digital e no 
desenvolvimento de novas soluções baseadas em IA.



Oportunidades para Iniciação Científica em SLMs

Temas Recomendados por Programas como 
PIBIC
A área de Small Language Models oferece um terreno fértil para projetos 
de iniciação científica, proporcionando oportunidades para estudantes de 
graduação contribuírem com pesquisas significativas mesmo com 
recursos computacionais limitados. Diversos programas institucionais, 
como o Programa Institucional de Bolsas de Iniciação Científica (PIBIC), 
têm destacado linhas de pesquisa particularmente adequadas para este 
nível.

Temas frequentemente recomendados incluem:

Adaptação de SLMs para Domínios Específicos: Projetos que 
exploram técnicas eficientes de fine-tuning para adaptar modelos 
existentes a áreas como saúde, educação ou direito, utilizando 
datasets pequenos e bem curados

Avaliação Comparativa de SLMs: Desenvolvimento e aplicação de 
benchmarks específicos para português brasileiro, analisando 
desempenho de diferentes arquiteturas em tarefas relevantes ao 
contexto local

Técnicas de Visualização e Interpretabilidade: Criação de 
ferramentas para visualizar e interpretar o funcionamento interno de 
SLMs, contribuindo para maior transparência e compreensão destes 
sistemas

Aplicações Sociais de SLMs: Implementação de soluções baseadas 
em SLMs para desafios sociais relevantes, como acessibilidade, 
educação inclusiva ou suporte a populações vulneráveis

Tokenização e Pré-processamento para Português: Desenvolvimento 
de técnicas otimizadas para representação eficiente do português 
brasileiro em modelos compactos

Perfil do Aluno Pesquisador
Professores orientadores de programas de iniciação científica em 
universidades brasileiras identificam características específicas que 
contribuem para o sucesso de estudantes em projetos relacionados a 
SLMs:

Fundamentos Técnicos

Conhecimentos básicos em programação (preferencialmente 
Python), álgebra linear e probabilidade são importantes, mas não é 
necessário expertise avançado em aprendizado profundo, que 
pode ser desenvolvido durante o projeto.

Interesse Linguístico

Curiosidade sobre linguagem, comunicação e particularidades do 
português brasileiro contribui significativamente para projetos 
nesta área, frequentemente complementando a perspectiva 
puramente técnica.

Pensamento Crítico

Capacidade de questionar resultados, identificar limitações e 
considerar implicações éticas e sociais dos modelos 
desenvolvidos é essencial para pesquisa responsável em IA.

Criatividade e Adaptabilidade

Disposição para explorar soluções não convencionais e adaptar 
métodos existentes para contextos com recursos limitados, 
características particularmente valiosas para pesquisa em SLMs.

A iniciação científica em SLMs oferece uma porta de entrada acessível para estudantes interessados em pesquisa em IA, permitindo contribuições 
significativas mesmo sem acesso a infraestruturas computacionais avançadas. Como destacado por coordenadores de PIBIC da UFMG e USP, esta área 
apresenta uma combinação particularmente favorável de baixa barreira de entrada técnica com alto potencial de impacto, permitindo que estudantes de 
graduação desenvolvam projetos com aplicações práticas tangíveis. Esta acessibilidade tem contribuído para diversificar o perfil de estudantes 
envolvidos em pesquisa em IA, atraindo participantes de diferentes formações, instituições e regiões do país.



Recursos Educacionais Gratuitos

Plataformas Abertas das Universidades

Diversas universidades brasileiras disponibilizam recursos educacionais 
abertos focados em Small Language Models, democratizando o acesso a 
conhecimentos avançados neste campo e facilitando a formação 
autodidata de estudantes e profissionais interessados.

Recursos notáveis incluem:

Curso Aberto "Fundamentos de SLMs" (USP): Série completa de 
videoaulas, slides, notebooks Jupyter e avaliações cobrindo desde 
conceitos básicos até implementações avançadas, disponível na 
plataforma e-Aulas

SLM-Lab (UFMG): Ambiente virtual com tutoriais interativos e 
desafios práticos para experimentação com SLMs, acessível via 
navegador sem necessidade de instalação local

Biblioteca Digital "IA Compacta" (UNICAMP): Repositório de artigos, 
teses e recursos didáticos focados em modelos eficientes e técnicas 
de compressão, com ênfase em aplicações em português

Portal "NLP Brasileiro" (UFRJ): Plataforma colaborativa com datasets, 
modelos pré-treinados e ferramentas específicas para processamento 
de linguagem natural em português brasileiro

OpenCourseWare "IA para Todos" (UFPE): Materiais de cursos 
completos de graduação e pós-graduação relacionados a IA eficiente, 
incluindo planos de aula, exercícios e projetos

Estes recursos são disponibilizados sob licenças abertas, permitindo não 
apenas utilização individual mas também adaptação e reutilização em 
outros contextos educacionais.

Cursos e Workshops sobre SLMs

Complementando os materiais estáticos, diversas iniciativas oferecem 
oportunidades de aprendizagem interativa e orientada sobre SLMs:

Workshops Periódicos

Eventos como "SLM Weekend" (UFABC), "Hackathon NLP 
Eficiente" (UFF) e "IA Acessível" (UNICAMP) oferecem imersões 
práticas em desenvolvimento e aplicação de SLMs, geralmente 
transmitidos online e com materiais disponibilizados 
posteriormente.

MOOCs Especializados

Cursos massivos online como "Processamento de Linguagem 
Natural com Recursos Limitados" (USP/Coursera) e "Fundamentos 
de SLMs" (UFMG/edX) oferecem formação estruturada com 
certificação, frequentemente com opção de acesso gratuito ao 
conteúdo.

Webinars e Séries de Palestras

Iniciativas como "IA em 15 Minutos" (UFRJ) e "Conversa com 
Especialista" (UFPE) apresentam regularmente tópicos 
relacionados a SLMs em formato acessível e conciso, 
disponibilizados em plataformas como YouTube e Spotify.

A disponibilidade destes recursos educacionais gratuitos tem sido fundamental para expandir a comunidade brasileira de desenvolvedores e 
pesquisadores em SLMs para além dos centros tradicionais de excelência em computação. Um levantamento realizado pela Sociedade Brasileira de 
Computação identificou mais de 15.000 participantes ativos em cursos e workshops relacionados a SLMs nos últimos dois anos, com representação 
significativa de instituições menores, regiões periféricas e perfis não-tradicionais em tecnologia. Esta democratização do conhecimento contribui não 
apenas para formação de capital humano especializado, mas também para diversificação de perspectivas e aplicações, enriquecendo o ecossistema de 
pesquisa e desenvolvimento em IA no Brasil.



Como Contribuir Com Projetos SLM

Participação em Hackathons Universitárias
Hackathons temáticas focadas em Small Language Models têm 
emergido como importantes pontos de entrada para novos 
contribuidores, oferecendo ambientes estruturados para experimentação 
e colaboração intensiva em curtos períodos.

Eventos notáveis que ocorrem regularmente incluem:

NLP Hack (UFMG): Evento semestral focado em aplicações de 
processamento de linguagem natural para desafios sociais, com 
categoria específica para soluções baseadas em SLMs 
implementáveis em hardware acessível

IA Eficiente Challenge (USP): Competição anual que desafia 
participantes a desenvolver soluções otimizadas para problemas 
práticos com restrições explícitas de recursos computacionais

Hack Linguistic (UNICAMP): Hackathon com ênfase em aplicações 
linguísticas de SLMs, incluindo tradução, adaptação dialectal e 
ferramentas educacionais para português

SocialAI Hackathon (UFRJ): Evento focado em aplicações 
socialmente relevantes de IA, com prioridade para soluções 
acessíveis baseadas em SLMs que possam ser implementadas em 
contextos com recursos limitados

EdgeAI Hackathon (UFPE): Competição especializada em 
implementações de IA em dispositivos edge e embarcados, com 
ênfase em SLMs otimizados para operação local

Estes eventos frequentemente oferecem mentoria de pesquisadores 
experientes, acesso a infraestrutura computacional durante o evento, e 
oportunidades de continuidade para projetos promissores.

Submissão de Artigos a Simpósios Nacionais

A comunidade acadêmica brasileira mantém diversos fóruns 
especializados que acolhem contribuições relacionadas a SLMs, 
oferecendo oportunidades para pesquisadores em formação publicarem 
seus trabalhos:

Eventos Especializados

Conferências como STIL (Simpósio Brasileiro de Tecnologia da 
Linguagem), BRACIS (Brazilian Conference on Intelligent Systems) 
e ENIAC (Encontro Nacional de Inteligência Artificial e 
Computacional) mantêm trilhas específicas para trabalhos em 
SLMs e IA eficiente.

Workshops Temáticos

Eventos como "Workshop em Processamento Computacional do 
Português" e "Simpósio de IA Aplicada" oferecem ambientes mais 
acessíveis para publicação de trabalhos preliminares e em 
andamento, com feedback construtivo da comunidade.

Revistas Acadêmicas

Publicações como "Journal of the Brazilian Computer Society" e 
"RITA - Revista de Informática Teórica e Aplicada" mantêm 
interesse ativo em pesquisas relacionadas a SLMs, com edições 
especiais periódicas sobre o tema.

Além destas vias formais, existem múltiplas oportunidades para contribuições mais diretas ao ecossistema de código aberto em torno de SLMs. Projetos 
colaborativos como "BERTimbau" (UFMG), "PTT5" (USP) e "BrCorpus" (UFRJ) mantêm repositórios públicos no GitHub que acolhem contribuições da 
comunidade, desde correções de bugs e melhorias de documentação até implementações de novos recursos. Estas contribuições representam não 
apenas oportunidades de aprendizagem prática, mas também possibilidades de estabelecer conexões com pesquisadores experientes e ganhar 
visibilidade na comunidade. Como destacado por coordenadores destes projetos, contribuições consistentes a iniciativas de código aberto 
frequentemente servem como porta de entrada para oportunidades mais formais de pesquisa e colaboração acadêmica.



Ecossistema Brasileiro de SLMs

Comunidades de Prática: AI Brasil, NLP BR
O desenvolvimento de Small Language Models no Brasil é suportado por 
um vibrante ecossistema de comunidades de prática que conectam 
pesquisadores, desenvolvedores e entusiastas, facilitando troca de 
conhecimentos, colaboração e disseminação de melhores práticas.

Comunidades particularmente ativas incluem:

AI Brasil: Comunidade ampla com mais de 15.000 membros que 
mantém grupo de interesse específico em IA eficiente e SLMs, 
realizando meetups mensais presenciais em diversas cidades e 
eventos online semanais

NLP BR: Comunidade especializada em processamento de linguagem 
natural para português brasileiro, com forte ênfase em 
desenvolvimento de recursos linguísticos e modelos adaptados ao 
contexto local

SLM Community: Grupo focado exclusivamente em modelos 
compactos, mantendo fóruns de discussão técnica, repositório de 
recursos e newsletter mensal sobre avanços na área

IA Inclusiva: Comunidade orientada à aplicação de tecnologias de IA 
acessíveis para inclusão social e digital, com SLMs como foco 
principal devido ao seu potencial democratizante

PyData Brasil: Capítulo local da comunidade PyData com grupo de 
trabalho dedicado a implementações eficientes de modelos de 
linguagem em Python

Estas comunidades organizam regularmente eventos como hackathons, 
grupos de estudo, webinars e projetos colaborativos, criando um 
ambiente dinâmico de aprendizagem e inovação.

Repositórios GitHub Mantidos por 
Universidades

Universidades brasileiras mantêm diversos repositórios públicos que 
disponibilizam recursos essenciais para pesquisa e desenvolvimento em 
SLMs:

BERTimbau (UFMG)

Repositório que disponibiliza modelos BERT pré-treinados para 
português brasileiro em múltiplos tamanhos, desde versões tiny 
(14M parâmetros) até large (335M parâmetros), junto com 
ferramentas de fine-tuning e avaliação.

BrCorpus (UFRJ)

Coleção abrangente de datasets em português brasileiro para 
treinamento e avaliação de modelos de linguagem, incluindo 
corpus setoriais (jurídico, médico, jornalístico) e dialectais 
(regionalismos).

SLM-Toolkit (USP)

Conjunto de ferramentas para desenvolvimento, otimização e 
implementação de SLMs, incluindo bibliotecas para quantização, 
podagem e destilação otimizadas para português.

PTT5 (UNICAMP)

Implementações eficientes do modelo T5 (Text-to-Text Transfer 
Transformer) adaptadas para português brasileiro, com variantes 
otimizadas para diferentes restrições de recursos.

Este ecossistema vibrante de comunidades e recursos tem sido fundamental para o avanço acelerado do campo de SLMs no Brasil. A abordagem 
colaborativa e aberta adotada por instituições acadêmicas e comunidades de prática tem permitido um compartilhamento eficiente de conhecimentos e 
recursos, maximizando o impacto de investimentos limitados em pesquisa e desenvolvimento. Como observado em relatório da Sociedade Brasileira de 
Computação, este modelo de "inovação em rede" representa uma adaptação pragmática ao contexto brasileiro, onde a colaboração interinstitucional e o 
compartilhamento de recursos emergem como estratégias essenciais para superar limitações de financiamento e infraestrutura.



Cuidados Éticos em SLMs

Redução de Vieses
A preocupação com vieses em modelos de linguagem assume contornos 
específicos no contexto dos Small Language Models, onde limitações de 
capacidade e dados de treinamento podem potencialmente exacerbar 
problemas de representação enviesada ou discriminatória.

Pesquisadores da UFABC, UFRJ e USP têm desenvolvido abordagens 
específicas para mitigar vieses em SLMs, considerando as 
particularidades destes modelos:

Curadoria Consciente de Dados: Metodologias para seleção e 
balanceamento de corpus de treinamento que priorizem diversidade e 
representatividade, particularmente importantes quando o volume 
total de dados é reduzido

Debiasing Eficiente: Técnicas de mitigação de vieses adaptadas para 
modelos compactos, que identificam e neutralizam correlações 
problemáticas sem necessidade de extensivo retreinamento

Monitoramento Contínuo: Frameworks leves para avaliação regular de 
vieses durante uso, permitindo detecção e correção de problemas 
emergentes mesmo com recursos computacionais limitados

Transparência Contextual: Métodos para comunicar limitações 
conhecidas e potenciais vieses aos usuários de forma clara e 
acessível, promovendo uso responsável

Estas abordagens reconhecem que, embora SLMs possam herdar muitos 
desafios éticos dos LLMs, eles também apresentam oportunidades 
únicas para intervenções mais diretas e compreensíveis devido à sua 
escala reduzida.

Responsabilidade Social no Uso de IA

Além de questões técnicas de vieses, pesquisadores brasileiros têm 
expandido a discussão para considerar a responsabilidade social mais 
ampla no desenvolvimento e implementação de SLMs:

Inclusão e Acessibilidade

Iniciativas como o "Manifesto por IA Inclusiva" (UFPE e UFF) 
estabelecem princípios para desenvolvimento de SLMs que 
priorizem acessibilidade linguística, cultural e tecnológica, 
reconhecendo a diversidade do contexto brasileiro.

Impacto Socioeconômico

Estudos conduzidos pela UFMG e USP avaliam implicações da 
automação baseada em SLMs para diferentes setores da 
economia brasileira, propondo diretrizes para implementação que 
priorize criação versus substituição de empregos.

Sustentabilidade Ambiental

Frameworks desenvolvidos pela UNICAMP para quantificação e 
mitigação do impacto ambiental de ciclos de vida completos de 
SLMs, desde treinamento até implementação e manutenção.

O campo emergente de "ética de SLMs" no Brasil caracteriza-se por uma abordagem contextualizada que reconhece tanto desafios universais quanto 
questões específicas do panorama socioeconômico, cultural e tecnológico nacional. Como articulado no documento "Diretrizes Éticas para IA Eficiente", 
produzido colaborativamente por pesquisadores de múltiplas instituições brasileiras, a busca por eficiência computacional deve ser complementada por 
considerações igualmente rigorosas de equidade, inclusão e responsabilidade social. Esta perspectiva integrada reflete um entendimento crescente de 
que a verdadeira "eficiência" de tecnologias de IA deve ser medida não apenas em termos de recursos computacionais, mas também em termos de 
benefícios sociais distribuídos e mitigação de potenciais danos.



Metodologia Recomendada de Aprendizagem

Categorização de Etapas Sugeridas por UFMG 
e USP
Baseando-se em experiências pedagógicas acumuladas em cursos de 
graduação e pós-graduação, pesquisadores da UFMG e USP 
desenvolveram uma metodologia estruturada para aprendizagem 
eficiente de Small Language Models, organizada em estágios 
progressivos que equilibram fundamentos teóricos e aplicação prática.

Fundamentos de Processamento de Linguagem

Compreensão de conceitos linguísticos básicos, representação 
computacional de texto, e desafios específicos do processamento de 
português brasileiro. Recomenda-se o estudo de tokenização, 
embeddings e medidas estatísticas de texto antes de avançar para 
arquiteturas neurais.

Arquiteturas de Transformadores

Estudo dos princípios fundamentais da arquitetura de 
transformadores, com foco em mecanismos de atenção, 
codificadores e decodificadores. Recomenda-se implementação 
de versões simplificadas para consolidar a compreensão antes de 
trabalhar com modelos completos.

Técnicas de Eficiência Computacional

Exploração de métodos para redução de tamanho e requisitos 
computacionais, incluindo quantização, podagem, destilação e 
fatoração. Experimentação prática com cada técnica 
utilizando modelos pequenos é essencial para compreensão 
intuitiva dos trade-offs envolvidos.

Adaptação e Fine-tuning

Aprendizagem de técnicas para adaptar modelos pré-
treinados para tarefas e domínios específicos, com ênfase 
em transfer learning eficiente e otimização de 
hiperparâmetros para recursos limitados.

Implementação e Deployment

Desenvolvimento de habilidades práticas para implementação 
de SLMs em diferentes ambientes, desde servidores 
corporativos até dispositivos edge, incluindo otimizações 
específicas de plataforma e técnicas de inferência eficiente.

Indicadores de Progresso para Estudantes
Para cada estágio da jornada de aprendizagem, foram identificados 
indicadores concretos que permitem aos estudantes avaliarem seu 
progresso e consolidarem conhecimentos antes de avançar:

Estágio Indicador de 
Competência

Projeto Sugerido

Fundamentos Implementar 
análises 
estatísticas de 
corpus e 
visualizações de 
distribuição de 
palavras

Comparativo de 
características 
estatísticas entre 
variantes do 
português

Arquiteturas Construir mini-
transformador 
funcional para 
tarefas simples de 
sequência

Sistema de 
completamento de 
frases com menos 
de 10M parâmetros

Eficiência Reduzir tamanho 
de modelo pré-
treinado em 75%+ 
mantendo 90%+ de 
desempenho

Compressão de 
modelo para 
execução em 
smartphone

Adaptação Fine-tuning bem-
sucedido com 
menos de 1000 
exemplos anotados

Adaptação de SLM 
para domínio 
específico de 
interesse pessoal

Implementação Deployment 
funcional com 
latência e memória 
dentro de limites 
específicos

Aplicação prática 
resolvendo 
problema real com 
SLM

Esta metodologia estruturada reflete um consenso emergente entre educadores brasileiros na área de IA sobre a importância de uma abordagem 
equilibrada que combine rigor teórico com aplicabilidade prática. Como observado por coordenadores de cursos da UNICAMP e UFRJ, o campo de SLMs 
oferece oportunidades particularmente valiosas para aprendizagem efetiva, pois permite que estudantes compreendam sistemas completos de ponta a 
ponta, experimentem com arquiteturas diversas, e desenvolvam aplicações funcionais mesmo com recursos computacionais limitados. Esta 
característica contrasta com o estudo de LLMs, onde limitações práticas frequentemente restringem experiências educacionais a componentes isolados 
ou utilização de APIs de modelos pré-treinados.



Práticas de Laboratório

Exemplos de Experimentos Guiados
Laboratórios de ensino em diversas universidades brasileiras têm 
desenvolvido sequências estruturadas de experimentos práticos que 
permitem aos estudantes consolidar conhecimentos teóricos sobre Small 
Language Models através de implementações guiadas e análises 
comparativas.

Exemplos particularmente eficazes incluem:

Laboratório de Tokenização (UFMG): Experimento que compara 
diferentes estratégias de tokenização para português brasileiro, 
analisando impacto em eficiência de vocabulário e representação de 
variantes regionais

Prática de Quantização (USP): Sequência guiada que aplica 
progressivamente técnicas de quantização de 32-bit para 16, 8 e 4-bit, 
analisando compromissos entre tamanho, velocidade e precisão em 
cada etapa

Laboratório de Fine-tuning Eficiente (UNICAMP): Experimento 
comparativo de diferentes estratégias de adaptação com conjuntos 
progressivamente menores de dados, identificando técnicas ótimas 
para cenários com dados limitados

Prática de Arquiteturas Alternativas (UFRJ): Implementação guiada 
de variantes arquiteturais como Linear Transformers e Performers, 
analisando vantagens para diferentes casos de uso

Laboratório de Benchmark (UFPE): Protocolo estruturado para 
avaliação sistemática de SLMs em diversas tarefas em português, 
com análise estatística de resultados e visualização de trade-offs

Estes experimentos são tipicamente projetados para serem realizáveis 
em hardware modesto (laptops pessoais ou pequenos clusters 
departamentais), democratizando o acesso à experiência prática.

Uso de Repositórios das Universidades 
Brasileiras

Para suportar atividades práticas, diversas universidades mantêm 
repositórios de recursos especificamente adaptados para fins 
educacionais:

Mini-Corpus Anotados

Conjuntos de dados cuidadosamente curados e anotados em 
português brasileiro, dimensionados especificamente para 
experimentos educacionais, como o BrMiniCorpus (UFMG) que 
inclui versões em escala reduzida de diversos datasets de 
referência.

Modelos Base Graduais

Séries de modelos pré-treinados de complexidade progressiva, 
desde tiny (1-5M parâmetros) até medium (50-100M parâmetros), 
permitindo experimentação em diferentes escalas, como a 
coleção BERTinho-series (USP).

Frameworks Didáticos

Implementações simplificadas e bem documentadas de 
componentes-chave como mecanismos de atenção e camadas de 
transformadores, otimizadas para clareza conceitual sobre 
eficiência máxima, como a biblioteca TeachNLP (UNICAMP).

Ambientes Pré-configurados

Containers e ambientes virtuais com todas as dependências e 
configurações necessárias pré-instaladas, permitindo foco 
imediato nos conceitos em vez de questões de configuração, 
como SLM-Lab-in-a-Box (UFRJ).

A ênfase em experiências práticas estruturadas reflete um consenso pedagógico entre educadores brasileiros na área de IA sobre a importância da 
aprendizagem experiencial para consolidação de conceitos complexos. Como documentado em estudos educacionais da UFABC e UFF, estudantes que 
participam destas sequências práticas demonstram compreensão significativamente mais profunda e retenção prolongada de conceitos fundamentais 
comparados a abordagens puramente teóricas. Adicionalmente, a natureza acessível destes experimentos, projetados para funcionarem em 
infraestruturas modestas, democratiza o acesso à educação de qualidade em IA, permitindo que instituições com recursos limitados ofereçam 
experiências educacionais comparáveis às de centros com infraestruturas avançadas.



Bibliotecas e Softwares Recomendados

Lista dos Principais Softwares de Código 
Aberto
Para facilitar o desenvolvimento e experimentação com Small Language 
Models, diversas bibliotecas e frameworks de código aberto são 
particularmente recomendados, com destaque para aqueles que 
oferecem boa documentação em português ou suporte específico para 
características da língua portuguesa.

Biblioteca Foco Principal Características 
Destacadas

¬  Transformers Implementações de 
arquiteturas

Ampla coleção de 
modelos pré-
treinados, inclui 
modelos para 
português

TensorFlow Lite Deployment em 
dispositivos edge

Otimização para 
hardware limitado, 
suporte a 
quantização

PyTorch Mobile Deployment em 
dispositivos móveis

Integração com 
ecossistemas 
Android e iOS

ONNX Runtime Inferência 
otimizada

Portabilidade entre 
plataformas, 
otimizações 
automáticas

BrNLP Processamento 
específico para 
português

Tokenizadores e 
recursos 
linguísticos para 
português brasileiro

SLM-Bench Avaliação e 
benchmark

Métricas 
específicas para 
modelos 
compactos, suporte 
a português

Optuna Otimização de 
hiperparâmetros

Algoritmos 
eficientes para 
tuning com 
recursos limitados

Estas ferramentas fornecem um ecossistema completo para todo o ciclo 
de vida de desenvolvimento de SLMs, desde experimentação inicial até 
deployment em produção.

Sugestões de Manual de Uso

Para maximizar a produtividade com estas ferramentas, recursos 
específicos de aprendizagem têm sido desenvolvidos pela comunidade 
acadêmica brasileira:

Guias Passo-a-Passo

Manuais detalhados como "SLMs na Prática" (UFMG) e "Do Zero 
ao Deployment" (USP) que orientam usuários através de fluxos de 
trabalho completos, desde preparação de dados até 
implementação em produção, com exemplos específicos em 
português.

Receitas para Casos de Uso

Coleções de notebooks como "SLM Cookbook" (UNICAMP) que 
fornecem implementações prontas para cenários comuns como 
classificação de texto, extração de entidades e geração de 
respostas, adaptados para contextos brasileiros.

Referências de Arquitetura

Documentos como "SLM Design Patterns" (UFRJ) que catalogam 
padrões arquiteturais comprovados para diferentes restrições e 
requisitos, com análises de trade-offs e recomendações 
contextualizadas.

Checklists de Otimização

Guias como "SLM Performance Handbook" (UFPE) que fornecem 
metodologias sistemáticas para identificar e resolver gargalos de 
desempenho em implementações de SLMs.

A disponibilidade destes recursos em português e adaptados ao contexto tecnológico brasileiro tem sido fundamental para acelerar a adoção e 
experimentação com SLMs além dos círculos especializados em IA. Como observado por líderes da comunidade AI Brasil, documentação de qualidade e 
exemplos contextualizados frequentemente representam a diferença entre adoção bem-sucedida e abandono de novas tecnologias, particularmente em 
contextos com limitações de recursos ou barreiras linguísticas. O investimento contínuo da comunidade acadêmica na produção destes materiais 
demonstra um compromisso com a democratização do acesso a tecnologias avançadas de IA, alinhado com a visão de que SLMs podem ser vetores 
importantes de inclusão tecnológica.



Materiais Complementares

Sites, Canais de YouTube e Podcasts Indicados 
no Brasil

Uma rica variedade de recursos digitais em português está disponível 
para aprofundamento em tópicos relacionados a Small Language Models, 
oferecendo formatos diversos para diferentes estilos de aprendizagem e 
níveis de experiência.

Sites e Blogs

UFMG IA Blog: Artigos detalhados sobre pesquisas em SLMs, escritos em 
linguagem acessível

NLP Brasil: Portal colaborativo com tutoriais, notícias e recursos para 
processamento de linguagem natural em português

IA Eficiente: Site especializado em técnicas de otimização e compressão 
de modelos, mantido por pesquisadores da USP

Computação Inteligente UNICAMP: Página com materiais didáticos e 
projetos práticos desenvolvidos em disciplinas de IA

Canais de YouTube

NLP em Português: Canal da UFRJ com tutoriais práticos sobre 
implementação de SLMs

IA para Todos: Série de vídeos da UFPE que explica conceitos avançados 
em linguagem acessível

Deep Learning Brasil: Comunidade que realiza transmissões ao vivo com 
especialistas discutindo tendências em IA

Café com IA: Entrevistas com pesquisadores e desenvolvedores 
brasileiros atuando na área

Podcasts

IA em Foco: Programa semanal da UFF discutindo avanços recentes com 
linguagem acessível

Tecnologia que Transforma: Série da USP sobre aplicações práticas de IA 
no contexto brasileiro

NLP Cast: Podcast técnico focado especificamente em processamento 
de linguagem natural

Democratizando IA: Discussões sobre acessibilidade e inclusão em 
tecnologias de IA

Grupos de Pesquisa Ativos

Diversos grupos de pesquisa em universidades brasileiras mantêm linhas 
ativas relacionadas a SLMs, oferecendo oportunidades para 
acompanhamento de pesquisas avançadas e potencial envolvimento:

Grupo Instituição Foco de 
Pesquisa

Canais de 
Divulgação

LNCC - Lab. 
de NLP e 
Ciência 
Cognitiva

UFMG Modelos 
eficientes 
para 
português, 
técnicas de 
compressão

Seminários 
mensais, 
repositório 
GitHub

C4AI - Centro 
de IA

USP SLMs para 
aplicações 
sociais, IA 
verde

Webinars, 
relatórios 
técnicos

RECOD - Lab. 
de Raciocínio 
Computacion
al

UNICAMP SLMs 
multimodais, 
aplicações 
em saúde

Workshop 
anual, blog 
técnico

LIAA - Lab. de 
IA Aplicada

UFRJ Implementaç
ões 
eficientes, 
edge 
computing

Publicações 
abertas, 
código no 
GitHub

CEIA - Centro 
de Excelência 
em IA

UFPE SLMs para 
inclusão 
digital, 
aplicações 
regionais

Boletim 
mensal, 
cursos 
abertos

Estes grupos frequentemente disponibilizam materiais educacionais, 
datasets e modelos pré-treinados como parte de seus esforços de 
divulgação científica, contribuindo para o ecossistema brasileiro de 
recursos em IA.

A diversidade de materiais complementares disponíveis reflete a vitalidade do ecossistema de pesquisa e desenvolvimento em SLMs no Brasil. A 
disponibilização destes recursos em português desempenha papel crucial na formação de uma comunidade ampla e diversa, permitindo que indivíduos 
com diferentes perfis, formações e níveis de familiaridade técnica possam acompanhar avanços e participar de discussões neste campo emergente. 
Como destacado em estudo da UFABC sobre democratização do conhecimento em IA, a existência de uma "escada de aprendizagem" com materiais de 
diferentes níveis de complexidade e formatos diversos é essencial para promover inclusão genuína no desenvolvimento tecnológico, permitindo 
trajetórias personalizadas de engajamento com estas tecnologias.



Referências Bibliográficas (USP, UFMG, UNICAMP, UFRJ, 
UFABC, UFPE, UFF)

Repositórios Universitários
USP: https://www.teses.usp.br/

UFMG: https://repositorio.ufmg.br/

UNICAMP: https://repositorio.unicamp.br/

UFRJ: https://pantheon.ufrj.br/

UFABC: https://repositorio.ufabc.edu.br/

UFPE: https://repositorio.ufpe.br/

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

Teses e Dissertações
Souza, C. R. (2022). Técnicas de compressão para modelos BERT em 
português brasileiro. Dissertação de Mestrado, UFMG.

Lima, T. M. (2023). SLMs para análise de textos clínicos: aplicações 
no contexto do SUS. Tese de Doutorado, USP.

Oliveira, P. S. (2022). Quantização adaptativa para modelos de 
linguagem em dispositivos móveis. Dissertação de Mestrado, 
UNICAMP.

Santos, J. R. (2023). Destilação de conhecimento linguístico em 
modelos compactos para português. Tese de Doutorado, UFRJ.

Ferreira, A. L. (2022). SLMs para inclusão digital: aplicações em 
comunidades periféricas. Dissertação de Mestrado, UFABC.

Costa, M. F. (2023). Adaptação de Small Language Models para 
variantes dialectais do Nordeste brasileiro. Tese de Doutorado, UFPE.

Almeida, R. T. (2022). Técnicas de robustez para SLMs em aplicações 
de análise de desinformação. Dissertação de Mestrado, UFF.

Artigos e Publicações
Silva, M. A., Rodrigues, P. T., & Santos, C. L. (2023). BERTimbau-small: 
Uma versão compacta do BERT para português brasileiro. Anais do 
STIL 2023, UFMG.

Pereira, L. F., Almeida, T. R., & Costa, R. S. (2022). Avaliação de 
eficiência energética em modelos de linguagem: métricas para IA 
verde. Revista Brasileira de Computação Aplicada, USP.

Carvalho, P. H., Martins, J. S., & Ferreira, T. C. (2023). TinyTransformer: 
Arquitetura ultra-compacta para processamento de linguagem natural 
em dispositivos IoT. Anais do BRACIS 2023, UNICAMP.

Ribeiro, A. S., Gomes, M. T., & Oliveira, F. J. (2022). Destilação de 
conhecimento em cascata para modelos de linguagem em português. 
Simpósio Brasileiro de Tecnologias Digitais, UFRJ.

Mendes, C. L., Santos, E. P., & Lima, T. F. (2023). SLMs para análise de 
redes sociais: detecção de discurso de ódio em variantes regionais do 
português. Revista de Tecnologias Sociais, UFABC.

Barbosa, F. T., Cavalcanti, M. S., & Souza, J. R. (2022). Adaptação 
eficiente de modelos de linguagem para terminologia médica em 
português brasileiro. Journal of Health Informatics, UFPE.

Martins, R. C., Alves, P. S., & Teixeira, F. L. (2023). FactCheck-SLM: 
Sistema compacto para verificação de informações em português. 
Anais do Simpósio Brasileiro de Segurança da Informação, UFF.

Recursos e Datasets

NLP Brasil (2023). BrCorpus: Corpus abrangente do português 
brasileiro para treinamento de modelos de linguagem. UFRJ & UFMG.

Laboratório de NLP (2022). BERTimbau Model Zoo: Coleção de 
modelos pré-treinados em diferentes tamanhos para português. 
UFMG.

C4AI (2023). SLM-Bench: Framework para avaliação sistemática de 
modelos compactos em português. USP.

RECOD Lab (2022). PTT5-Small: Implementação eficiente do T5 para 
português brasileiro. UNICAMP.

Estas referências representam apenas uma seleção das contribuições significativas provenientes das principais universidades brasileiras no campo de 
Small Language Models. O acesso a estes materiais através dos repositórios institucionais fornece uma base sólida para pesquisadores, estudantes e 
profissionais interessados em aprofundar seus conhecimentos e desenvolver novas aplicações adaptadas ao contexto brasileiro. A riqueza e diversidade 
desta produção acadêmica demonstram o dinamismo da pesquisa nacional neste campo emergente, oferecendo fundamentos teóricos e práticos para 
inovações futuras.

https://www.teses.usp.br/
https://repositorio.ufmg.br/
https://repositorio.unicamp.br/
https://pantheon.ufrj.br/
https://repositorio.ufabc.edu.br/
https://repositorio.ufpe.br/
https://app.uff.br/riuff/


Referências complementares
Além das referências listadas acima, recomenda-se consultar os repositórios digitais das principais universidades brasileiras que mantêm acervos 
atualizados de teses, dissertações e artigos sobre IA:

Biblioteca Digital de Teses e Dissertações da USP (www.teses.usp.br)

Repositório Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

Repositório Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

Repositório Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

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

Lume - Repositório Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

Repositório Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

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

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

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


Conclusão: O Próximo Passo com SLMs

Resumo dos Principais Conceitos
Ao longo desta jornada pelos Small Language Models, exploramos um 
campo que representa não apenas uma variação técnica dos modelos de 
linguagem, mas uma abordagem fundamentalmente diferente para o 
desenvolvimento e aplicação de tecnologias de processamento de 
linguagem natural.

Revisitando os conceitos fundamentais:

Eficiência como Prioridade: SLMs priorizam otimização de recursos 
computacionais, permitindo implementações em contextos com 
limitações técnicas, orçamentárias ou energéticas

Especialização vs. Generalização: Em contraste com a abordagem 
"one-size-fits-all" dos LLMs, SLMs frequentemente excelem através de 
especialização em domínios, tarefas ou contextos linguísticos 
específicos

Democratização Tecnológica: A acessibilidade dos SLMs permite 
expansão do acesso a tecnologias avançadas de IA para instituições, 
regiões e aplicações anteriormente excluídas por barreiras de 
recursos

Complementaridade: SLMs e LLMs representam abordagens 
complementares que, idealmente, coexistem em um ecossistema 
diversificado que atende diferentes necessidades e contextos

O desenvolvimento e aplicação de SLMs no contexto brasileiro ilustra 
como estas tecnologias podem ser adaptadas para atender necessidades 
específicas, considerando particularidades linguísticas, limitações 
infraestruturais e prioridades sociais locais.

Incentivo à Pesquisa Aplicada

O campo de SLMs representa um terreno particularmente fértil para 
pesquisa aplicada no contexto brasileiro, oferecendo oportunidades para 
contribuições significativas mesmo com recursos limitados.

Áreas promissoras para investigação futura incluem:

SLMs para Inclusão Digital

Desenvolvimento de modelos e aplicações especificamente 
projetados para facilitar acesso a tecnologias digitais por 
populações marginalizadas, considerando diferentes níveis de 
letramento e contextos culturais.

Preservação Linguística

Adaptação de técnicas de SLMs para documentação e 
revitalização de línguas indígenas brasileiras e variantes dialetais 
em risco, contribuindo para diversidade linguística e cultural.

Aplicações em Saúde Pública

Expansão de sistemas baseados em SLMs para apoio ao 
diagnóstico, monitoramento epidemiológico e disseminação de 
informações de saúde em contextos com infraestrutura limitada.

Convite ao Engajamento em Projetos Universitários

Este material representa apenas o início de uma jornada de aprendizagem e exploração. As universidades brasileiras oferecem múltiplas portas de 
entrada para envolvimento com pesquisa e desenvolvimento em SLMs, desde iniciação científica e estágios até parcerias institucionais e projetos de 
extensão.

Convidamos você a dar o próximo passo - seja experimentando com os recursos educacionais mencionados, participando de comunidades de prática, ou 
contactando diretamente grupos de pesquisa alinhados com seus interesses. A natureza acessível dos SLMs permite que contribuições significativas 
venham de diversos perfis, formações e contextos, enriquecendo o ecossistema de inovação com perspectivas variadas.

O futuro dos Small Language Models no Brasil será escrito por uma comunidade diversa e colaborativa que reconhece o potencial destas tecnologias não 
apenas como alternativas eficientes, mas como ferramentas de transformação social, inclusão digital e soberania tecnológica. Esperamos que este 
material tenha fornecido fundamentos sólidos para sua participação nesta jornada coletiva.


