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mar..... aviso legal

As informacOes aqui contidas sdao consideradas confidveis e foram obtidas em fontes consideradas confidveis. Entretanto,
esclarecemos que no6s ndao fazemos nenhuma declaracao ou garantia, expressa ou implicita, com respeito a imparcialidade,
consisténcia, precisao, razoabilidade ou integralidade, das informacdes ou opinides aqui reportadas. Além disto, ndo temos
nenhuma obrigacdo de atualizar, modificar ou aditar esse material e tampouco notificar o leitor sobre quaisquer eventos,

assuntos aqui declarados ou qualquer opiniao, projecdo, previsdo ou estimativa aqui contempladas que eventualmente
mudarem ou se tornarem imprecisas posteriormente.
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l I .al asset
management

eTuring introduz o conceito do “Teste
de Turing” em 1950

eMarvin Minsky e Dean Edmonds
desenvolvem a primeira “artificial
neural network”, utilizando 3,000
tubos a vacuo para simular 40
neurdnios

*Primeiro uso do termo “Artificial
Intelligence”, por John McCarthy, em
1956

eInvencgdo do Perceptron em 1958,
primeiro modelo capaz de aprender a
partir de bases de dados

*0 termo “machine learning” é usado
pela primeira vez em 1959, por Arthur
Samuel
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*DARPA financia pesquisa sobre Al no
MIT

*Primeiro modelo de linguagem natural
(STUDENT), usado para resolver
problemas de algebra (1964)

eDesenvolvimento do primeiro “expert
system”, voltado para a identificacdo
de moléculas de quimica organica
(1965)

eCriagdo do primeiro chatbot, ELIZA, um
sucesso na época por ser capaz de
conversar com humanos (1966)

ePrimeira descricdo da ideia de
“backpropagation”, um elemento
fundamental para os avangos
posteriores em deep learning (1969)

*Em 1968 é langado “2001: Uma
Odisséia no Espac¢o”, com o HAL 9000

Al ao Longo das Décadas

—

eUm relatério publicado em 1973
trouxe um tom bastante critico em
relagdo ao estado da pesquisa em Al.
Argumentava sobre a falta de avancos
concretos, uma falta de visdo unificada
- com muitos esforgos dispersos - e
gue a tecnologia computacional da
época ndo era suficiente

eResultou em um longo periodo de
reducdo nos investimentos em Al, no
que ficou conhecido como o primeiro
“Inverno Al”, durando até o final dos
anos 90
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l l lal asset
management

SNARC, a primeira artificial
neural network (1951)

Al ao Longo das Décadas

ELIZA, o primeiro
chatbot (1966)
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(PLEASE TYPE IN ALL C WHAT

HI, I'M ELIZA. WHAT DO \ WANT TO TRALK ABOUT 7
N T TALK ABOUT MY PROBLEW ?
'

ERAMS IN COLLEGE, T HAVE A LOT OF STRESS.
LITTLE. SLEEP WELL
UR ADVICE.

'E AND KEEP IN TOUCH...

HAL 9000, do filme 2001, Uma
Odisseia no Espaco (1968)

HAL9000

2001

aspace odyssey.




l I .al asset
management

Al ao Longo das Décadas

*0 foco das pesquisas passou de Al
para “Expert Systems”, voltados a
tarefas muito mais especificas

*Em 1988 foi publicado o paper que
abriu o caminho para o uso de
machine learning em tradug¢do, um dos
principais casos de uso até hoje

eYann Lecun, Yoshua Bengio e Patrick
Haffner mostraram como usar
“convolutional neural networks” para
reconhecer caracteres escritos a mao

\_ J

*0 IBM Deep Blue vence o campedo
mundial de xadrez, Garry Kasparov, em
1997

*0 primeiro rob6 humanoide, ASIMO, é
desenvolvido em 2002 pela Honda

e|niciou-se em 2006 o desenvolvimento
da base de dados ImageNet, langada
em 2009

*Em 2009, um paper intitulado “Large-
Scale Deep Unsupervised Learning
Using Graphics Processors” apresenta
a ideia e usar GPUs para treinar
grandes redes neurais
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mar..... Al ao Longo das Décadas

Convolutional neural network para identificagdo IBM Deep Blue vence Garry Paper “Large-Scale Deep Unsupervised
de caracteres escritos a mao (1989) Kasparov (1997) Learning Using Graphics Processors” (2009)

Why graphics processors?
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l I .al asset
management

2010-2014

)

*|BM Watson ganha o “Jeopardy!” em
2011.

eApple langa a Siri em 2011 e Amazon
langa a Alexa em 2014

*Em 2012, Hinton, Sustkever e
Krizhevsky vencem o ImageNet
utilizando um modelo treinado por 2
GPUs, levando a uma nova explosdo de
interesse e pesquisa em Al

*Em 2013 a DeepMind introduz um
modelo de deep learning capaz de
aprender jogos por meio de tentativa e
erro, atingingo nivel superior ao de
experts humanos

*Em 2014 sdo inventadas as generative
adversarial networks (GANs), capazes

\de transformar e criar imagens e fotoy

eFundagao da OpenAl em 2015

*AlphaGo vence o campedo mundial de
Go em 2016

ePublicacdo do paper “Attention is all
you need” pelo Google em 2017,
definindo o modelo baseado em
Transformers, que revolucionou a
industria

*GPT-1 é langado em 2018, treinado na
Wikipedia e com 117 milhdes de
parametros

*GPT-2 é langado em 2019, com 1,5
bilhdo de parametros

Al ao Longo das Décadas

\ /

2020-Hoje

eLangcamento do GPT-3 em 2020, com
175 bilhdes de parametros e do GPT-
3.5, uma versdo aprimorada, em 2022

eLancamento do DALL-E, para geracgdo
de imagens, em 2021

*ChatGPT é langado para o publico em
novembro de 2022, o primeiro grande
sucesso B2C de GenAl

eLancamento de diversos novos
modelos, com nimero de parametros
crescente (500B a 1,5T): Bard/Gemini
do Google, GPT-4 da OpenAl, Claude
da Anthropic, LlaMa da Meta, dentre
outros

°*Em 2024 ocorre o langamento do
Gemini Pro e do GPT-40, modelos
multimodais do Google e OpenAl

\ /
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mar..... Al ao Longo das Décadas

Hinton, Sustkever e Krizhevsky vencem o ImageNet utilizando um
modelo treinado por 2 GPUs, levando a uma nova explosao de
interesse e pesquisa em Al (2012)

AlexNet
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ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenges

Paper “Attention is All You Need”, introduzindo o modelo de

transformers, é publicado pelo Google (2017) Langamento do ChatGPT (2022)

@ ChatGPT

Transformer

Attention Is All You Need







mar..... Al engloba um amplo conjunto de areas de pesquisa

= Machine Learning: Foco na construcdo de
sistemas que aprendem a partir de dados, sem
ARTIFICIAL serem explicitamente programados para tarefas
INTELLIGENCE especificas

= Neural Networks: Modelos de treinamento de
machine learning inspirados no funcionamento
do cérebro humano. Baseia-se na organizacao
EXPERT de unidades de processamento simples, os
SYSTEMS MACHINE “neurdnios”, e na relacdao entre eles

LEARNING . ) _
= Deep Learning: Uma subarea de machine

learning envolvendo redes neurais de muitas
camadas (deep neural networks) que aprendem

OTHER a partir de grandes quantidades de dados
SUBFIELDS
= Natural Language Processing: Um subcampo da
DEEP LEARNING NATURAL LANGUAGE IA focado em permitir que computadores
PROCESSING ﬁntendam, interpretem e gerem a linguagem
umana

= Generative Al & Large Language Models: Tem
como objetivo o desenvolvimento de modelos

GENERATIVE Al & com a capacidade de criar contet’xdqs novos,
LARGE LANGUAGE MODELS como textos, imagens, videos ou musicas.
COMBUTER = Computer Vision: Area de estudo que visa
VISION permitir qgue computadores interpretem e

tomem decisoes com base em dados visuais do
mundo real

= Expert Systems: Sistemas de Al que emulam as
capacidades de tomada de decisdo de um
especialista humano em um dominio especifico



mar....... Mas o que € machine learning?

" Machine learning é um campo da inteligéncia artificial que permite que computadores aprendam a partir
de dados, sem serem programados explicitamente. Isso significa que eles podem melhorar seu
desempenho em uma tarefa ao longo do tempo, sem a necessidade de intervencao humana

Programacao baseada em regras Machine learning

» Define regras explicitas para o computador * Aprende com dados e identifica padrdes
seguir * Flexivel e adaptavel a novos dados

* Requer conhecimento humano profundo do * Pode lidar com problemas complexos que sdo
problema dificeis de programar com regras

e Inflexivel e dificil de adaptar a novos dados

= Machine learning assemelha-se ao conhecimento adquirido de forma empirica, baseado em heuristicas e
experiéncias. Exemplos:

= Entendemos fisica empiricamente: conseguimos prever a trajetéria de uma bola no ar para pega-la, sem qualquer
esforco

= Somos capazes de aprender uma nova lingua sem saber as regras gramaticais, apenas pela exposicao a fala e leitura

= S3o como o Sistema 1 de Kahneman: sdao rapidos, eficientes e capazes de lidar com grandes quantidades
de dados. Mas nao sao capazes de racionalizar ou de tomar decisdes complexas, tal como o Sistema 2

14



Mar::... Machine learning ja esta presente em diversas industrias

Translation

B

Google

Translate

Content recommendation

NETFLIX

Not Sure What to Watch?

Credit score

Nu

Self-driving vehicles

"N T

Drug Discovery

google-deepmind/
alphafold 0

Supply & demand forecasting

SHEIN ¢ TikTok
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mar:.. A importancia das GPUs para Al

management

» Um dos principais gargalos para o avanc¢o da pesquisa em Al sempre foi a quantidade massiva de processamento de dados necessaria
para treinamento dos modelos de machine learning

= Ao longo das décadas, a Lei de Moore foi um grande tailwind para os avancos no setor, aumentando a capacidade de processamento em
1,5x por ano

= Ainda assim, nao foi suficiente. O setor mostrou avangos consistentes, mas até entdao nenhum breakthrough

Training compute (FLOP) v

1,5% ] a"°

Publication date



l l lal asset
management

A importancia das GPUs para Al

As GPUs (Graphic Processing Units) surgiram no final da década de 90, para o uso especifico de processamento grafico. A ideia chave é
simples: CPUs sdo altamente customizaveis, mas pouco eficientes para lidar com grandes volumes de dados. Processamento grafico, por
outro lado, possui cdlculos relativamente simples e “repetitivos”, que podem ser realizados em paralelo (ex: cada pixel a ser projetado
em uma tela pode ser “calculado” de forma praticamente independente dos demais pixels da mesma imagem)

N3o sdo todos os problemas computacionais que podem ser resolvidos com o auxilio de GPUs, apenas aqueles paralelizdveis. Ou seja,
problemas que podem ser subdivididos em componentes menores e agrupados posteriormente para chegar a solugado

Em 2009, com a publicacdao do paper “Large-Scale Deep Unsupervised Learning Using Graphics Processors”, comegou a proliferar a ideia
de que o potencial desses chips poderia se estender para além da parte grafica

Central Processing Unit
4-8 Cores

Low Latency

Good for Serial Processing

Quickly Process Tasks That
Require Interactivity

Traditional Programming Are
Written For CPU Sequential
Execution

Graphics Processing Unit
100s or 1000s of Cores
High Throughput

Good for Parallel Processing

Breaks Jobs Into Separate Tasks
To Process Simultaneously

Requires Additional Software To
Convert CPU Functions to GPU
Functions for Parallel Execution

4 N

Why graphics processors?
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NVIDIA GPU
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l I lal asset
management

O processamento em paralelo permite testar
multiplos “caminhos” possiveis
simultaneamente

A importancia das GPUs para

Colocando em termos matematicos: acelera
a busca pelos “maximos globais” de uma
funcao de otimizacgao

A Better Design

Your Design
Optimized at Local Maxima

Current

18
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l l lal asset
management

A importancia das GPUs para Al

= A vitoria do AlexNet na competicao ImageNet de 2012 foi um marco para o desenvolvimento de Al

= Foi a primeira vez que o poder das GPUs para treinamento ficou explicito

GPU #1
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mar....... Placas dedicadas a Al comecaram a surgir em 2016

Primeiro TPU (tensor processing unit) do Google, Primeiro DGX-1 da NVIDIA, entregue
lancado em 2016 a OpenAl em 2016




N |arzssszagement Attention is All You Need

= Em 2017, foi lancado por pesquisadores do Google o paper “Attention is All You Need”, que introduziu o modelo de machine learning
baseado em “transformers”. Esse paper revolucionou a indudstria ao trazer um framework muito menos intensivo em necessidade de
processamento e que permitia paralelizacao

= Diferentemente de modelos anteriores, que processavam as palavras de forma sequencial, os transformers baseiam-se no mecanismo
conhecido como self-attention. Em esséncia, esse modelo permite que o texto seja lido por completo, mas com cada palavra “prestando
atencdo” apenas aos valores que surgiram anteriormente

~

Cutput
Probabilities

Attention Is All You Need

I

Ashish Vaswani* Noam Shazeer® Niki Parmar® Jakob Uszkoreit® Add & Norm
Google Brain Google Brain Google Research Google Research Feed
avaswani@google.com noam@google.com nikip@google.com usz@google.com Forward
Llion Jones® Aidan N. Gomez* ! Lukasz Kaiser® [_’=}:
Google Research University of Toronto Google Brain AOd AN Add &. Norm
1llion@google.com aidanfics.toronto.edu lukaszkaiser@google.com ﬁL—.—.—E’_rﬂJ Multi-Head
Feed Attention
Hlia Polosukhin* * Forward ) Nx
illia.polosukhin@gmail.com
N Add & Norm _je=
Abstract i M
c Multi-Head Multi-Head
) . Attention Attention
The dominant sequence transduction models are based on complex recurrent or
convolutional neural networks that include an encoder and a decoder. The best t , G T
performing models also connect the encoder and decoder through an attention \\—-— ) . _JJ
mechanism. We propose a new simple network architecture, the Transformer,
based solely on attention mechanisms, dispensing with recurrence and convolutions _-_)
entirely. Experiments on two machine translation tasks show these models to E“
be superior in quality while being more parallelizable and requiring significantly
less time to train. Our model achieves 28.4 BLEU on the WMT 2014 English- Input Qutput
to-German translation task, improving over the existing best results, including Embedding Embedding
ensembles, by over 2 BLEU. On the WMT 2014 English-to-French translation task,
our madel establishes a new single-model state-of-the-art BLEU score of 41.8 after I

training for 3.5 days on eight GPUs, a small fraction of the training costs of the

best models from the literature. We show that the Transformer generalizes well to Npu's
other tasks by applying it successfully to English constituency parsing both with

large and limited training data.
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N |arzssszagement GPUs aceleraram a Lei de Moore

= Com o inicio da utilizagcdao de GPUs, a partir de 2009, e a introducao do modelo baseado em transformers, em 2017, a
pesquisa em Al entrou em ebuli¢ao

= A evoluc¢do da capacidade de treinamento de neural networks saiu 1,5x/ano para 4x+/ano, levando a resultados em um
espaco de tempo cada vez mais curto e atraindo cada vez mais investimentos

Training Compute of Notable Machine Learning Systems Over Time

Training compute (FLOP) ~ Show options %5

. .
o\
B

4,5% | an°

Deep Learning Era

o

Publication date v
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mar....... ChatGPT: o “browser moment” da Inteligéncia Artificial

= O langamento do primeiro browser para navegacao na web (Mosaic, 1993) foi o grande catalisador para a adoc¢ao da
internet como produto de massa

= Com sua interface grdfica muito mais amigavel e intuitiva, a experiéncia do usudrio (UX — User Experience) mudou de
forma drastica

| |

O langamento do ChatGPT é considerado como o browser moment de Al, uma vez que sua interface baseada em
linguagem natural permite sua utilizagdao por qualquer pessoa, independente de capacidade técnica

I ic Hom NCSA c =] B3
Eile Edit Source Manager View Navigate Tools Hotlists Help
eld 8| =% RE B 2] <] Eo| 8| | | 0| Fenerae 5
]| [to:77omenncsa uiic edu/SDG/Soltware Mosaic/ |

=

+ New Chat

N c s A ChatGPT
MOSAIC

Ees 24 A

Examples Capabilities Limitations
Welcome to NCSA Mosaic, an Internet information browser and b client. NCSA Mosaic was developed
e )  Supercomputing Applications at is in Urbana-Champaign NCSA Mosaic
software 1), and ownership remains with the UL Explain quantum computing in Remembers what user said May occasionally generate
simple terms” — earlier in the conversation incorrect information

Jan'97
The Software Development Group at N
in the pro - ; R -

‘Jpp‘of; "Got any creative ideas for a 10 Allows user to provide follow-up May occasionally produce
in ot year old's birthday?" — corrections harmful instructions or biased
All tnformation about

fosaic project is avatlable from the homepages. content
NCSA Mosaic Platforms:

How do | make an HTTP request Trained to decline inappropriate

in Javascript?” — requests Limited knowledge of world and

events after 2021

Dark Mode
9 Non.C of NCSA Mossic Source Code OpenAl Discord
@ Commercial licensing of Mosaic technology with Spyglass, In
Updates & FAQ >
| LI’J
NCSA Mosaic | PhotoCD |

Log out

T 31600 14518pm  /




mar..... GenAl amplia o mercado enderecavel de Al

= LLMs e a generative Al, além de trazerem novos casos de uso, ampliam o mercado enderecavel ao
permitir que pessoas sem conhecimento técnico possam manipular essa tecnologia, uma vez que a
interface deixa de ser cédigo e passa a ser linguagem natural

Text to Image Text to Video Geragdo e analise de cédigos de programacao

Your Al pair programmer

@OpenAI
INTRODUCING

& SORA - Text ToVideo

Game design

=
G3DAI

Imagine any game into life.
Think it, play it.

Enabling game creators to build beautiful, novel gamesina
fraction of the time. W

one carefully designed to supercharge creativi
eliminate manual tasks.
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mar

asset
management

Evolucdo do ChatGPT

= Desde o lancamento do ChatGPT, em Novembro de 2022, a capacidade dos principais LLMs tem evoluido de
forma acelerada

= De modelos treinados apenas com bases de dados antigas, incapazes de fazer contas basicas e
extremamente sujeitos a alucinagdes, hoje temos modelos muito mais capazes. Sao modelos multimodais,
aptos a lidar com diferentes formatos de dados, capazes de acessar informacdes em tempo real e de
interagir com diferentes aplicagdes

80%

70%

60%

Correct Rate
& g
B B

8
B

20%

10%

Progression of GPT Models on the MBE

Average MBE
Passing Range

Q12019

Random Guessing

Q42022 Q12023

GPT-2

ada babbage curie davinci GPT-3.5 ChatGPT GPT-4 Student Avg.
001 001 001 001 (NCBE BarNow)

B GPT<=3.5 GPT-4 W NCBE

Progression of Recent GPT Models on the Multistate Bar Exam (MBE)

Internal factual eval by category

Accuracy

60% —
40% —
20% —

learning technology

writing

history

chatgpt-v2

chatgpt-v3 M

chatgpt-v4 W
gpt-4 H

science  recommendation business

Category
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mar..... Evolucao dos modelos de imagens

“A surreal portrait of a human,

. ; . \ |

the head is a globe, with ‘ L AN
different landmarks from 4 \w i” i\
around the world blending into X?LLSALJE;
each other, inthestyleofa = = S agfs = e @ @ W @
Peter Max’s vibrant color ALLS PLANTS

palette.” va va

Y

L ER
W RNA

e s AE TR
A Yo 24 W
“Simple round logo design of a h % ¥ 4 W
plant shop "Ali's Plants", pastel i
V5 V5.1 V5.2 V6

Henrique Centieir d Bee Lee

color palette “

“Photo of a 6 years old girl
smelling a rose in a rose
garden”

“Close-up portrait of a young '~
woman with her face partially
hidden by a beige sheer fabric,
mixture of highlights and shadows,
shot on Ektrachrome film”

v Henrique Centieiroand Bee Lee
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N |arassssgement Como LLMs funcionam?

* Tokens sdao o elemento basico de um large language model. Cada token representa uma palavra, pontuacao
ou outro elemento fundamental do texto

GPT-4¢ (coming soon) GPT-35 & GPT-4 GPT-3 (Legacy)

Mar: ambiente de variaveis inexoraveis, no qual controlamos apenas nossas
proprias reactes

Clear Show example
Tokens Characters
22 o1

Mar: ambiente de varidveis inexoraveis, no qual controlamos apenas nossas
proprias reacles

Text Token IDs



l l lal asset
management

Como LLMs funcionam?

* Fmbeddings transformam os tokens em vetores numéricos. Esses vetores representam o significado da
palavra em um espa¢o multidimensional, capturando nuances como sentido contextual, similaridades com

outras palavras e até mesmo informacdes gramaticais

cat —| 0.6 [09 |01 04 [-0.7]-03[-0.2| pimensionaiity

reduction of
puppy — | o |- el word

vy 0.5 0.8 0.110.2 0.61-0.5 0.1 embeddings
from 7D to 2D

dog —| 0.

houses —|-08|-0.4]-05| 01 |-09]0.3 | 0.8

houses

puppy

dog

man —| 0.6 |-0.2| 08 |09 |-0.1|-0.9|-0.7

Dimensionality
reduction of
word
embeddings
from 7D to 29

>

woman —| 0.7 |03 |09 0.71 0.1 0.5]-0.4

queen —| 08 [-0.1]| 08 [-09]| 0.8 |-0.5(-0.9

Word Word embedding Dimensionality

reduction

{
Visualization of word
embeddings in 2D

29



l I lal asset
management

intensidade, de acordo com o contexto

| foo-’r"ball

match =
football

burning

Como LLMs funcionam?

= Attention layers sao utilizados para identificar as partes do texto mais relevantes para a tarefa em questao.
Por meio do mecanismo de self-attention, cada token pode “focar” em outros tokens com maior ou menor

match =
stick you
spark

30



N |arzfss:sgement Como LLMs funcionam?

= QOs transformation layers sao compostos por multiplas camadas de self-attention e redes de feed-forward
(perceptron), processando os embeddings para refinar o entendimento do texto. Esses transformers sao

altamente paralelizaveis, o que os torna eficientes para treinamento e inferéncia com grandes volumes de
dados

s=a @ 9\fifilayer

SOy Is it English?
Atfﬂénhonkér\ceptwﬂ

Multilayer

L — @
1)

Is it a noun?

Does it refer to a person?

Is it an amount?

Is the tone assertive

Is it a piece of a bigger word?
Is it part of a quote?

() Is it part of a lie?
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N |arg$§s:sgement Como LLMs funcionam?

= O objetivo final de cada “etapa” de um LLM é prever a proxima palavra do texto

= E por meio da “previsdo” sequencial, palavra por palavra, que esses modelos sdo capazes de gerar os
textos incrivelmente coerentes dos chatbots recentes

77N
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N |arz$§szsgement Treinamento vs Inferéncia

= E por meio do processo de treinamento que os modelos de Al criam suas “compreensdes de mundo”. Para
iSsO, € necessario uma enorme quantidade de dados e poder computacional

» Inferéncia, por outro lado, é a utilizagdao do “conhecimento” construido no processo de treinamento para
realizar interpretacdes a partir de inputs novos. A necessidade de processamento computacional é menor,
podendo ser otimizada para tarefas especificas
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N |ar°mssssgement A “descoberta” da GenAl

= Grande parte das inovagdes cientificas advém diretamente da engenhosidade humana. Ideias novas sobre como
modificar, combinar ou estruturar equipamentos e materiais levam a novas ferramentas. Sao invengdes. O motor a
combustdo, o ar condicionado e o PC enquadram-se nessa categoria

= Qutras tantas sao resultado da observacdao de manifestacdes naturais ou comportamentos emergentes. Sao descobertas.
O fogo, as propriedades fisico-quimicas da agua e a mecanica quantica exemplificam essa categoria

" Diz-se que os modelos de GenAl assemelham-se mais a uma descoberta do que uma invengao

= A elevada capacidade de criacdao de conteudo — que se assemelha, ou em determinados casos ultrapassa, os humanos —
ndao se deu inteiramente a partir de um desenvolvimento intencional. Pelo contrario, essas capacidades foram uma
surpresa até para os proprios pesquisadores, que até hoje nao entendem completamente seu comportamento

= A logica computacional por tras das inovagoes recentes de GenAl ndao mudou de forma substancial ao longo dos anos.
O que mudou, isso sim de forma drastica, foi a quantidade de dados submetida para treinamento associada ao maior
numero de “neurdnios”. Modelos que, quando alimentados por bases de dados pequenas, mostravam-se quase que
completamente inuUteis, passaram a demonstrar desempenho impressionante ao serem alimentados por bases de dados
cada vez maiores e com mais graus de liberdade para interpretacdao desses dados (pardmetros)

= A enorme quantidade de dados levou a um comportamento emergente que poucos previam ou sabem explicar



N |ar°mssssgement A “descoberta” da GenAl

= “They found that in certain cases, models could seemingly fail to learn a task and then all of a sudden just get it,
as if a lightbulb had switched on. This wasn’t how deep learning was supposed to work. They called the behavior
grokking.”

= “Can we ever be confident that models have stopped learning? Because maybe we just haven’t trained for long
enough.”

= “This highlights a remarkable fact about deep learning, the fundamental technology behind today’s Al boom: for all
its runaway success, nobody knows exactly how—or why—it works.”

= “The biggest models are now so complex that researchers are studying them as if they were strange natural
phenomena, carrying out experiments and trying to explain the results.”

= “Old code, new tricks: Most of the surprises concern the way models can learn to do things that they have not been
shown how to do. Models learn to do a task—spot faces, translate sentences, avoid pedestrians—by training with a
specific set of examples. Yet they can generalize, learning to do that task with examples they have not seen before.
Somehow, models do not just memorize patterns they have seen but come up with rules that let them apply those
patterns to new cases.”

= “The rapid advances in deep learning over the last 10-plus years came more from trial and error than from
understanding. Researchers copied what worked for others and tacked on innovations of their own. (...) And yet for
all their success, the recipes are more alchemy than chemistry.”
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= Maior volume de dados e o maior niumero de parametros leva a modelos cada vez mais capazes
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malr..... O que a GenAl atual € capaz (ou nao) de fazer?

Os modelos de GenAl mais poderosos ja sao capazes de criar textos, imagens, videos ou musica; analisar o conteudo de
imagens e documentos; traduzir textos ou audio; transcrever didlogos; analisar e gerar cdédigos de computador; e
analisar bases de dados estruturadas, além de muitas outras funcdes

Com a evolucao exponencial de cada novo modelo ao longo dos ultimos meses, muito se pergunta: até onde sdao capazes
de chegar? Seria a AGI (artificial general intelligence) alcan¢avel com os modelos atuais? Essa é uma pergunta com
resposta ainda em aberto, mas para muitos pesquisadores a resposta é nao

Conhecimentos prévios Criatividade Pensamento abstrato

Artificial narrow Artificial general Artificial super

intelligence (ANI) intelligence (AGI) intelligence (ASI)

Designed to perform Can behave in a human- Smarter than humans—
specific tasks like way across all tasks the stuff of sci-fi

Common sense reasoning Transferéncia de aprendizado Compreensao de causa e efeito

w
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malr..... O que a GenAl atual € capaz (ou nao) de fazer?

" Yann Lecun, um dos maiores pesquisadores do segmento no mundo e atualmente o Head de Al da Meta, argumenta que ndo é
possivel alcancar a AGI baseando-se nos modelos de LLM atuais. Dentre os principais motivos, ele acredita que:

LLMs ndo sao capazes de gerar informagdes factuais, uma vez que as “alucinagdes” seriam um problema insolucionavel. Como o
modelo é probabilistico, e cada palavra gerada possui uma probabilidade de “erro”, a probabilidade acumulada de que um texto
se mostre correto decresce exponencialmente de acordo com o tamanho do texto

LLMs sdo incapazes de (i) racionalizar; (ii) planejar; (iii) relembrar informagées de forma persistente; e (iv) compreender o
mundo fisico. Em comparacdo, os seres humanos conseguem (i) entender o funcionamento do mundo fisico de maneira empirica;
(ii) prever as consequéncias de nossas proprias acoes; (iii) executar sequéncias de raciocinio (“chain of reasoning”) com um
conjunto ilimitado de passos; e (iv) planejar tarefas complexas decompondo-as em quantas subtarefas menores forem

necessarias (“hierarchical planning”)

Sistema 1 vs Sistema 2: “The type of reasoning that takes place in LLM is
very, very primitive, and the reason you can tell is primitive is because the
amount of computation that is spent per token produced is constant. So, if
you ask a question and that question has an answer in a given number of
token, the amount of computation devoted to computing that answer can be
exactly estimated. (..) And so essentially, it doesn’t matter if the question
being asked is simple to answer, complicated to answer, impossible to
answer because it’s a decidable or something, the amount of computation
the system will be able to devote to the answer is constant or is
proportional to number of token produced in the answer. This is not the
way we work, the way we reason is that when we’re faced with a complex
problem or a complex question, we spend more time trying to solve it and
answer it because it’s more difficult.”

Yann LeCun

' Eﬁ
Nice article in Financial Time where | explain that Auto-Regressive LLM

are insufficient to reach human-level intelligence (or even cat-level
intelligence).

But alternative architectures that I call "objective driven" may reach
human-level intelligence one day.

They use world models based on JEPA (Joint Embedding Predictive
Architectures, which are not generative).

With this, we may have systems that

1. understand the physical world

2. have persistent memory

3. can reason

4. can plan, perhaps hierarchically.

Four essential characteristics necessary for intelligent behavior, which
humans and many animals exhibit.




N |a rzsss:;gement Workarounds

= A comunidade de pesquisadores de Al tem se dedicado a solu¢gdes que complementem as capacidades dos LLMs, de
forma a mitigar algumas de suas limitacdes. Com isso, técnicas de prompting promissoras tem surgido nos ultimos

meses
Retrieval-Augmented Generation (RAG) Tree-of-Thoughts
Ao invés dos modelos basearem-se apenas em suas bases de dados de treinamento, o RAG Assim como podemos testar diferentes abordagens ao resolver um problema complicado, o
permite que acessem fontes externas, inclusive em tempo real, para buscar informagdes ToT orienta o LLM a considerar varias possibilidades e a se adaptar conforme necessdrio até
relevantes chegar a solugdo mais eficaz
Funciona da seguinte forma: baseado no prompt do usudério, o RAG identifica o conjunto Funciona da seguinte foma: imagine que cada etapa de um processo de tomada de decisdo,
dos temas importantes contidos no texto; a partir dai, é realizada uma busca em fontes com suas diferentes ideias e possiveis solugdes, seja representada como “ramos” em uma
externas que sejam relevantes para aquele contexto, combinando essas fontes com o arvore decisoria; a medida que o LLM avanga através destes ramos, avalia constantemente o
prompt original para produzir o resultado final seu progresso e decide se continua no caminho atual ou explora um caminho diferente.
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mar..... Lideres de tecnologia acreditam que sim

= Microsoft: “Al adoption is like the PC when it became standard issue in early 90s, that’s the closest
analogy | can come up with.” (CEO Satya Nadella)

= Alphabet: “The Al transition, | think it’s a once-in-a-generation kind of opportunity”; Al “impacts the
entire breadth of the company”; and “[it] is going to impact every product across every company.”
(CEO Sundar Pichai)

= Amazon: “/ don't know if any of us have seen a possibility like this in technology in a really long time,
for sure since the cloud, perhaps since the internet.” (CEO Andy Jassy)

= Apple: “We believe in the transformative power and promise of Al” and “we see generative Al as a
very key opportunity across our products.” (CEO Tim Cook)

”, u«

= Meta: “There are several ways to build a massive business here”; “we should invest significantly more
over the coming years to build even more advanced models and the largest-scale Al services in the
world...[We’ll] grow our investment envelope meaningfully before we make much revenue from some
of these new products.” (CEO Mark Zuckerberg)

Opiniao parcial ou nao, eles estao investindo de acordo com essa visao
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Artes e
Design

Geragao de

conteudo

Chatbots e
atendimento
ao cliente

O potencial de novos casos de uso € amplo

e Criacdo de imagens, audio e video
* Designs de logos e marcas

® Projetos de arquitetura e composicao
de interiores

e Design de video games e personagens
virtuais

Educacao e
Treinamento

e Criacao de cddigos computacionais

e Criagdo de textos, artigos e blogs

e Criacdo e analise de documentos
legais

® Pecas de marketing e advertising

e Posts para social media

Healthcare

® Bots para atendimento ao consumidor

e Assistentes virtuais

e Agentes para reserva de mesas, hotéis,
passagens aéreas

e Suporte a vendas e resolugao de
problemas

Industria e
Manufatura

* Materiais personalizados

* “Explicadores” pessoais

* Provas e testes customizados

* Treinamento baseado em simulagdes
e Laboratorios virtuais

® Analise de imagens médicas

e Auxilio a diagndsticos

* Tratamentos personalizados

® Pesquisa de novos medicamentos

® Design de projetos

® Pesquisa de materiais

e Otimizacdo de processos
e Controle de qualidade
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Mas apesar da hype, a adocao concreta ainda € limitada

LLM improvements in the real world

improvement

Developer productivity

Consultant task response
quality improvement

Professional writing task
time reduction

I Customer service agent resolutions per hour

Bank KYC accuracy rate improvement l

- GitHub's Copilot

0% 20% 40%

60%

80%

100%

Source: Harvard Business School, BCG, NBER, MIT, Microsoft, JPM, 2023

How businesses are using Al

Source: McKinsey & Company Survey, 2023 | Chart: 2024 Al Index report
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mar...... “Knowledge professions” tem sido as mais impactadas

= As induUstrias com maior taxa de adoc¢do sdo TMT, Servicos Financeiros e Consultoria / Advocacia

W Regularly use for work M Regularly use for work and cutside of work M Regularly use outside of work

Have tried at least once W No exposure Don't know

Advanced industries ﬂ_“ 47 “ 5 Sam Altman: “If you asked the 10-year-old
e g e [ version of me, who used to spend a lot of time
I Business, legal, and daydreaming about Al, what was going to
| professiona servces Z B Yo g / going

_______________________________________________ 1 happen, my pretty confident prediction would

consumerccecs <= || R B B e O e rann Then
S - | s : EIE T o ey arter hat,
L Franca sevces [ a BIIE | ciuff ke proving mathematical theorems. Finaly
Rosioilablid ¢ | o | 0w | “s BEEEIEE okeort ond write ond do these decaly puman

| things. That was a terrible prediction—it’s going
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E atividades voltadas para o atendimento a clientes

Pesquisas com ClOs (Chief Information Officers) indicam que a maior parte dos investimentos tem sido

direcionada a aplica¢gdes de relacionamento com o consumidor, além de ferramentas de ganho de

produtividade (CoPilot)

Exhibit 6: Our 3Q23 CIO Survey Indicates that Front Office Use Case Is The Top Objective of Al/LLM Initiatives

Specialized worker labor sawvings / productnity improvement (e.g.
Contact Center, financial processes smplification)

Faster product development (e.g. Drug discovery, model development,

Customer facing applications to drive additional revenues

Objectives of Initiatives around Al and IIM

Broader intemal employee productiuty (e.g. CoPilot)

software development)

Customer facmg applications to drive better customer satisfaction — 15%

Drive supply cham or production efficiencies (non-labor related) 1%

Lower nisk within the organization 10%

Other (please specify) | 0%

N’ A not evaluating recent mnovations m Artificial Intelligence at this

. 29%
tme.

Source: Morgan Stanley Research, AlphaWise, n=100 (US and EU data)
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A
Smart Robots Generative Al
Responsible Al
Neuromorphic Computing
Prompt Engineering oo
Foundation
» Artificial General Intelligence Models Synthetic Data
: Decision Intelligence ModelOps
(o] Al TRISM
.= Operational Al Systems
“ Composite Al
s Data-Centric Al
0 ) ) () EdgeAl Computer
n Al Engineering Vision
» Al Simulation ’
m Causal Al Cloud Al
Se(?\l:ices / Data Labeling
Neuro-Symbolic Al Knowledge Graphs and Annotation
Multiagent Systems Intelligent Applications
First-Principles Al Autonomous Vehicles
Automatic Systems Al Maker and Teaching Kits
Peak of
Innovation Inflated Trough of Slope of Plateau of
Trigger Expectations Disillusionment Enlightenment Productivity
.
Time
Plateau will be reached:
() less than 2 years ® 2to5 years @ 5 to10years A more than 10 years (%) obsolete before plateau As of July 2023
gartner.com

Onde estamos no ciclo?

Andlise da Gartner coloca Generative Al no
“pico das expectativas infladas”

Estimam um prazo para atingimento do
plateau de produtividade entre 5 e 10 anos

AGI, apesar das expectativas cada vez
maiores, ainda estaria a pelo menos 10
anos de ser atingida

Edge Al ja é uma realidade, mas ainda deve
passar por um “vale de desilusao” antes de
atingir maturidade

Outras tecnologias adjacentes a Al, como
Computer Vision e Cloud Al ja estariam
entrando nessa nova fase

Innovation Trigger: A potential breakthrough, such as early proof-of-concept or media
interest, generates publicity.

Peak of Inflated Expectations: Early success stories, often accompanied by failures, lead to
high expectations.

Trough of Disillusionment: Interest wanes as experiments and implementations fail to meet
expectations, and the technology's limitations become apparent.

Slope of Enlightenment: The innovation's maturity increases, leading to a second rise in
expectations and real value.

Plateau of Productivity: The innovation is widely adopted and businesses can benefit from it.
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mar....... Incumbentes ou challengers?

» De acordo com o “Innovator’s Dilemma”, do Clayton Christensen, os incumbentes tem dificuldade em lidar com inovag¢des disruptivas. Em
geral, costuma haver maior incentivo econémico na preservacao de seus negdcios legados, ainda que por tempo limitado, do que em
colocar essa linha em risco para perseguir uma nova estratégia ainda incerta

= No caso de Al, no entanto, essa dindmica ndo parece valida. Apesar de as GPUs ficarem cada vez mais eficientes, o tamanho dos modelos
avanca de forma ainda mais acelerada. Com isso, o custo para treinamento e inferéncia dos LLMs também cresce exponencialmente.
Necessidade de escala e capacidade de investimento favorecem os incumbentes, em especial os cloud providers, que diluem os custos
em ativo fixo por meio do aluguel da infraestrutura para terceiros

= Além disso, acesso a dados e a um canal de distribui¢cdo robusto se tornam diferenciais competitivos ainda mais relevantes, permitindo a
criacdo de solugdes customizadas, com maior valor agregado, e com custo de distribuicao praticamente zero

@ ’ . Estimated training cost of select Al models, 2017-23
- Innovator’s Dilemma Source: Epoch, 2023 Chart: 024 Al Index ropor
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malr..... Na corrida da Al, ninguém quer ficar para tras

= Apesar das incertezas em relagao a real demanda, os incentivos sao grandes para a manuteng¢ao de investimentos
massivos, especialmente pelas big techs

= Os modelos tem apresentado melhoras constantes conforme aumenta o tamanho da base de dados e o numero de
parametros de treinamento. Enquanto essa dinamica persistir, a busca pelo proximo grande breakthrough devera
continuar

= Essa é uma corrida que ninguém sabe onde fica a linha de chegada (“Quao melhores os LLMs podem ficar?”; “E
possivel atingir AGI?”). Nesse caso, a disputa deixa de ser em relagdo a uma métrica tangivel e passa a ser relativa:
enquanto os concorrentes estiverem investindo, o incentivo é de investir mais

= As grandes empresas de tecnologia possuem geracao de caixa suficiente para “pagar para ver”. Afinal, estdo sob
risco tanto o business legado quanto a nova onda tecnoldgica. O custo potencial de ficar para tras é maior do que o
custo de investir em excesso

= “This idea of standing up a data center instantaneously is so valuable and getting this thing called time to
train is so valuable. The reason for that is because the next company who reaches the next major plateau
gets to announce a groundbreaking Al. And the second one after that gets to announce something that’s
0.3% better. And so the question is, do you want to be repeatedly the company delivering
groundbreaking Al or the company delivering 0.3% better? And that’s the reason why this race, as in all
technology races, the race is so important. And you’re seeing this race across multiple companies because
this is so vital to have technology leadership” — Jensen Huang

= “Expectations about the future benefits of Al don’t need to be universally held to induce tremendous
investment, so long as some of the key actors believe them. In the near term, those key actors are likely to
be large corporations (particularly in tech) and some of the world’s large pools of capital”— Bridgwater



N larsfssggement Maior volume de dados / parametros melhora o modelo

Model performance on MMLU benchmark . = Relative model parameter size
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mar...... O que pode parar essa tendéncia?

* Modelos cada vez maiores devem absorver todo o conteudo ja produzido pela humanidade ao longo dos préximos anos

= A partir desse ponto, a maior parte dos novos dados usados para treinamento deverd vir de conteudos gerados pela
prépria GenAl, o que pode levar a uma deterioracao relevante na qualidade

—— High-quality text data could be exhausted soon, images & video have longer runway

ustrative: Amount of data collected relative to overall supply
— High quality text

— Image + video

Overall data supply (relative for each data type)

Image + video data
estimated to last until
~2040s, yet will be used
to train different types of
models

Probable that high quality
text exhausted by 20267

2018 2020 2022 2024 2026 2028 2030 2032 2034 2036 2038 2040 2042 2044 2046 2048 2050
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Referéncias de mercados potenciais

Estimativa da Capex das Hyperscalers

Para cada $100 bi em capex serdo necessarios

Ads Google Search 175.0bi . . .
Meta 134.0bi cerca $60 bi em receita adicional para um
Amazon Ads 46.9bi ROIC marginal de 20%. Otimismo?
Youtube Ads 31.5bi  388.3bi 12.0% $194.8 bi
Cloud AWS S0.7hi (assumindo margem operacional de 40% e aliquota /1
Microsoft Azure 87.0hi efetiva de 18%) $173.9 bi 51.40
Google Cloud 33.1hbi 211.7bi 49.26
Qutros Software G00bi+ 45.5% 46.83 46.10 18.08
Audiovisual 100bi+ a4.72 '
Misica 28bi+  726hi+ D
Total 1326.0bi 3.6% $119.6 bi 38.43
30.3% $115.4 bi / 34.63
el 30.73
; 29.87  29.85 )
»88.6 b 2751 2821 28.26
25.95
2249 2313

22.10

2021Q1A 2021Q2A 2021Q3A

Fonte: Bloomberg (Jun-24)

2021Q4A 2022Q1A 2022Q2A 2022Q3A 2022Q4A 2023Q1A 2023Q2A 2023Q3A 2023Q4A 2024Q1A 2024Q2E

2024Q3E 2024Q4E 2025Q1E 2025Q2E 2025Q3E 2025Q4E

W Google ™ Microsoft M Meta B Amazon
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*2022 foi um ano de desaceleragdo 275%
para boa parte das big techs,

com impacto direto em seus

resultados operacionais.

As empresas fizeram

ajustes a partir

de 2023 209%
189%
159% 166%
(]
114%
91%
72%
62%— 64%
49%,
— ) o,
38%_38%_____42% 43% \%%/424
3 32— 0o, 3%

2021Q1A 2021Q2A 2021Q3A 2021Q4A 2022Q1A 2022Q2A 2022Q3A 2022Q4A 2023Q1A 2023Q2A 2023Q3A 2023Q4A 2024Q1A 2024Q2A 2024Q3A 2024Q4A 2025Q1A 2025Q2A 2025Q3A 2025Q4A

- = Google

Balanco e cashflow para investir ndao sao um problema

Capex % Operating Income

Os principais investidores em infraestrutura de
Al tem uma geragao de caixa somada da ordem
de $350 bi por ano, com balango net cash ou

254%
pouco alavancado
_ EBITDA Divida Liquida ND/EBITDA
Microsoft 128.8 -26.2 0.20
Google 117.0 80.0 -0.68
Amazon 107.5 -68.7 0.64
[
- Meta 67.4 20.5 -0.30
Xso%
95%
\81%
66%, B OB —— %——61%
56% % 58% sy 1= ——s7%
A8%——= 4% e 48% o 50% _ _ 6 ’
o 0 42% 43%7&\1&_— A9 A3% 445 45064 120/ 46/3
42/7\ o 28% —— 5370 =70 8370 y —_—40%
364,><32%7.. B Y e

«= == Microsoft = ==Amazon = = Meta
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Rev growth CAGR Free Cash Flow FCF margin TSR
Empresa Mkt Cap EI:.% A 2':)/:4 2':)/:5 F;/OFZC : Z/OFZCSF L5Y 2024 2025 2023 2024 2025 | 2021 2022 2023  5yr ROE 5yrROIC 1y 5Y
Microsoft 3,334,285 0.17 x 3795 3351 47.78 42.27 13.9% 14.6% 14.9% 59,475 69,779 78,888 28.1% 28.7% 28.2% 42.0% 26.7% 30.3% 242.1%
Google 2,200,081 -0.49 x 23.31 20.72 27.25 2384 17.6% 12.7% 11.9% 69,495 80,742 92,281 22.6% 23.3% 24.0% 23.4% 20.1% 43.3% 220.5%
Amazon 1,916,232 0.44 x 36.97 27.91 31.17 2453 19.8% 11.1% 11.3% 32,217 61,470 78,108 56% 9.6% 11.0% 18.6% 8.9% 46.4% 92.4%
Meta 1,291,898 -0.20 x 24.41 21.44 29.37 25.76 19.3% 17.8% 15.2% 43,847 43,990 50,155 32.5% 27.7% 28.0% 26.1% 21.1% 79.8% 169.5%
Apple 3,352,337 -0.41x 33.06 30.88 32.38 29.16 7.6% 1.0% 3.7% 99,584 103,521 114,983 26.0% 26.7% 27.9% 124.8% 39.3% 15.5% 345.1%
Oracle 386,331 2.50x 2453 21.78 32.88 41.48 6.0% 8.4% 9.5% 8,470 11,748 9,313 16.0% 20.5% 14.7% n/a 15.2% 11.7% 184.1%
Alibaba 179,568 -3.08 x 8.78 9.40 10.03  9.15 20.1% (0.2%) 4.1% 21,176 17,897 19,619 17.6% 14.9% 15.0% 13.0% 6.0% (17.7%) n/a
Baidu 32,557 -2.20x 8.94 8.48 12.08 9.58 56% 37% 5.2% 3,255 2,695 3,397 18.9% 15.1% 17.8% 7.4%  3.5% (36.9%) n/a
Tencent 459,104 -0.83 x 18.17 16.17 19.42 1594 143% 9.0% 9.5% 25,795 23,637 28,806 33.1% 27.8% 30.8% 16.7% 14.5% 55% 21.8%
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AplicagGes voltadas para os usuarios finais sdo hoje as de maior
incerteza

O potencial € grande, mas como monetizar?

A avenida de monetizagdo pelos cloud providers é mais direta:
com o avango dos aplicacdes baseadas em Al a demanda por

N . . rocessamento computacional devera acelerar
A forma de monetizagdo atual tem sido a cobranga de assinatura i - P P
‘. - - End Users Investors
mensal dos usuarios, seja pelos chatbots (ChatGPT, Gemini, . . .
. . o . . . Alugar a infraestrutura de servidores, CPUs e GPUs faz sentido
Perplexity, etc), seja por solugdes Enterprise (Microsoft CoPilot) o a .
Nap oo ——— ‘/ econOmico tanto para os provedores desse servico, que
. . . . . P = ossuem expertise, escala e capital para realizar o
Para justificar todos os investimentos realizados em infraestrutura ’ D I fAl Tool Y investimentop além de dFi)Iuir 05 cUstos arapseuspusos FoDrios
«— -
e em custo de processamento, no entanto, a adogao precisa ser AN P R ) . P prop
massiva pt N s — quanto para startups asset light buscando escalar com
""""""" l"""" menor necessidade de capital
Os usuarios estdo realmente dispostos a pagar por ChatBots? Ou A
devera caminhar para um modelo freemium baseado em ads? 4 Compute Providers

LLMs serao commodities ou possuirao diferenciagdao?

(/" . =y Data centers para Al
Até aqui, os Data Centers Ny | Chips L possuem demanda
desenvolvedores de chips / \ Y-H-K energética elevada, o que
vem se mostrando os <« s ~a v tem levado a revisdes
crescentes na expectativa
grandes vencedores dessa Sarvers & Server Design of p 't
onda de Al 2 s Design of Transmission por oferta de geragao e
Construction/ Accessories; Less-Advanced s - .
x Advanced GPUs Production transmissao de energia
Real Estate Networking Chips and Chip (incl NVDA)
Com o choque de Equipment Complements Readated New S
demanda repentino, Utiits Transmission epois de quase uma
associado a um » N » N Capacky década de demanda de
capacidade restrita, as i Manufacturing Independent energia estagnac.ja nos
empresas lideres tem Memory Other Chips (incl TSMO) m Power _ EUA, as projegdes
crescido faturamento e m voltaram a mostrar
crescimento
margens (!e forma
exponencial Contractors Infrastructure

o1
o1
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Returns (Diff to S&P, Idx to Nov '22)
—— Cloud —— Chips Power
—— Non-Chip Data Center Equipment

Firms exposed to Al-related investment have
broadly outperformed the S&P, even where
revenues have yet to pick up

Jul-22 Jan-23 Jul-23 Jan-24

80%

60%

40%

20%

= 0%

-20%

2yr Fwd EPS (ldx to Nov '22)

—— Cloud Chips
—— Non-Chip Data Center Equipment
Power - - --S&P 500
~ 100%
This outperformance mostly
reflects expectations of material
near-term earnings gains
- 75%
= 50%
- 25%
0%
: .
Jul-22 Jan-23 Jul-23 Jan-24 Jul-24

Na corrida do ouro, quem ganha € o vendedor de pa
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mar..... Ainda estamos no comeco da jornada

= Analise do Coatue indica que estamos entre as fases 1 e 2 da curva de adoc¢ao

Al Core Infrastructure Edge Al Al Applications Physical Al
Inning: 24 - 3 Inning: 15t Inning: Warming Up Inning: On the Bench
Ver Al S h Al Software revenue - still nascent
e limited  penetston
Enterprise co-pilots — none widely

100 t enue
Semi market revenu
/o

tied to Al Zero Apple Al products

US power demand from Ve ry
2%+

Al datacenters limited Al PC penetration

C ith live FSD - still in bet
~3% Al Cloud revenue' ars with live

(AMZNIMSFT)
Personalized Al assistants on 10S Humanoids -
/ Android - none so far ydvance n

Al customer service agents - Hospitals with new robotic surgery
still in testing - very few

¥

Hit movies created by Al - none so FDA approved Al discovered drugs
far... ~none y

Y
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Equipment

Foundries :
suppliers

ASML
APPLIED
@ @ MATERIALS
KLA

(in tel)
HITACHI
smiIc ASMZ

Chipset
architecture
designers

NVIDIA.

AMDZ
(intel')

arm

© BROADCOM'

Qualcomm

Server /
Datacenter /

Power
supply

®

<3
NVIDIA.
= Constellation

SIEMENS
cnercy

Hyperscalers
aws
\/‘7

/ Microsoft

Azure

a

Google Cloud

ORACLE’
CLOUD

Principais Players

W
«

acer:

SaaS /

Applications

@ OpenAl
Google

N Meta

ANTHROP\C
H MISTRAL
AI_

/) perplexity
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meses

Chatbots sao o killer app de Al?

= O ChatGPT foi o aplicativo mais rapido a atingir 100 milhdes de usuarios, chegando a marca em apenas 2

= Desde entdo, diversos novos chatbots surgiram no mercado, atraindo mais de $25 bilhdes em investimento
de venture capital e de empresas de tecnologia apenas em 2023

Tempo para atingir 100 milhdes de usuarios

ChatGPT @ (2 Months)

TikTok (9 Months)

Youtube o (1.5 Years)

nstagram r@ (2.5 Years)

facebook n (4.5 Years)
Twitter O (5 Years)
Spotify
Netflix

Capital raised in 2023 alone

G

ADEPT

® cohere

character.ai

$10.38
$350M
$270M
$150M

$100M

“ (18 Years)

Investimentos privados em Generative Al

25.23

4.17

2.85
2.08
0.84 . l
[ |

2019 2020 2021 2022 2023
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| | |arg$§s:sgement Como monetizar?

= Até aqui, o modelo adotado tem sido o freemium: uma versao gratuita com capacidades limitadas associada a uma
versao paga completa

= Ainda estamos em estdgios bastante iniciais tanto da capacidade desses produtos quanto de ado¢ao, mas ficam as
perguntas:

= (Os usuarios estdao realmente dispostos a pagar por chatbots?
= |LLMs serao commodities ou possuirao diferenciacao?
= Conseguirdo escapar do modelo baseado em Ads?

= A grande aposta é que os modelos ficardo cada vez mais capazes ao longo do tempo

Al Direction of Travel

>
10 Second 1 TNCRERLS 15 Minute 1 Hour Tasks 5 Hour Tasks
Tasks Tasks

Translate this... M Brainstorm an idea for
ake an array of charts,
What's a better word Compile charts... Summarise this 10-Q.. g rice tj;, is 10-0 & atech note. Use X
for.. Write me a paragraph..  Give me the highlights... .0 o o, eport sources. Give me
Give me a title for... some potential
conclusions & exhibits

We were here with passable
output reliability with GPT-3.5
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= Precificacdo para uso pessoal em $20 por més e para uso profissional em $25-30 por més por usuario

= Devera haver uma tendéncia ao bundling, especialmente nas licengcas empresariais

ChatGPT

7 Plus

Early access to new features

v Access to GPT-4, GPT-4o, GPT-3.5

v Access to advanced data analysis, file uploads,

<

vision, and web browsing
DALL-E image generation

Create and use custom GPTs

.. .
Gemini

Gemini

R$96-99 BREFmenth

“0
BRL for the first 2 months

New With 1.5 Pro, our next-generation
model with a 1M token context window

New Upload Google Docs, PDFs, and
more for summaries, answers, and
feedback

New Upload your spreadsheets for
faster data cleaning, charts, and insights

Priority access to new and exclusive
features

Edit and run Python code directly in
Gemini Advanced

2 TB of storage from Google One

Gemini in Gmail, Docs, and more (English
only)

perplexity

perplexity o

+ Unlimited Pro Search

Pro Search is our most powerful
search, ideal for longer answers
to complex questions.
(300+/day)

(2 Learn More

@ Upgraded Al Models

Choose from the latest Al
models like GPT-4, Claude 3, and
Perplexity for improved answers

and longer context

(4 Learn Mare

MONTHLY

$20

billed per month

Get Started

© Unlimited File Uploads

Ask about images, documents,
and more, powered by models
like Claude 3 and GPT-40

[ Learn More

&3 API Credits

Enjoy $5 monthly credit for our
text generation APL. Perplexity's
online LLM offers up-to-date
information at low latency.

[3 Learn More

YEARLY Save $40

$200
billed per year

Get Started

Pricing

Precificacao

Claude

Free

Talk to Claude on
the web & i0S

Ask about images
and docs

Access to Claude 3
Sonnet

$0

Free for everyone

Pro

Everything in Free
Access to Claude 3
Opus

Priority access
during high-traffic
periods

Early access to new
features

820

Per person/month

Team

Ewverything in Pro
Higher usage limits
Central billing and
administration
Early access to
collaboration
features

$30

Per person/month
Minimum 5
members.



N larsfss:;gement Opcoes variadas, mas parece haver pouca diferenciacao

= Os modelos lideres possuem ratings muito proximos no Chatbot Arena, mas ha uma clara vantagem dos modelos
proprietdrios. A versdao open source mais bem posicionada é o Llama-3, da Meta

Evolutionary o ~ Ranking do Chatbot Arena
Tree Koo Lok
\ — :
@2:3) ‘ g Rank |Model Arena Elo | Votes | Organization License
EG 1  GPT-40-2024-05-13 1287 34985 OpenAl Proprietary
‘ 2  Gemini-Advanced-0514 1267 29838 Google Proprietary
Closed-Source | /’ E;EG o l 2 Gemini-1.5.Pto-API-0514 1266 28170 Google Proprietary
! ) [ nstry poX(a] 4 Gemini-1.5-Pro-API-0409 1258 55731 Google Proprietary
@ - {S-H‘DE:P |
S [CodeX® 1 lﬁ@ 4 GPT-4-Turbo-2024-04-09 1256 61122 OpenAl Proprietary
\ - EE@.? T T
L Qurassic-142 6 GPT-4-1106-preview 1251 80987 OpenAl Proprietary
‘ L\
\ : — i
O?I / 6 Claude. 3..0pus. 1249 126356 Anthropic Proprietary
. |
@23 / 6  GPT-4-0125-preview 1246 74232 OpenAl Proprietary
9  Yi-Large preview 1239 36412 01 Al Proprietary
@
A
G T BART f‘ s 10 Gemini-1.5-Flash-API-0514 1232 26409 Google Proprietary
&
x RS
3 O 11 Bard (Gemini Pro) 1208 11853 Google Proprietary
2019 EN Open S
) 11  Llama-3-70b-Instruct 1208 127901  Meta AT RS
s (ol
— oQ 12 Claude..3..Sonnet 1202 98168 Anthropic Proprietary
1
G 12 Reka-Core-20240501 1200 44097 Reka Al Proprietary
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N la rﬁfsﬁ:sgement Chatbots

= A taxa de visitas mensais do chatbot lider, o ChatGPT, esta estavel nos ultimos 12 meses, com 1,8 bilhdo
de visitas mensais

# visitas mensais - chat.openai.com Google Trends (chatgpt)

120
100
80
60
40

20

0
R K AN . S S . K S N N N A ¥
R G i ¢ 3 & Qn?’ R N S S P PP PP PP P P PP g T
& FFE N E @ ,{/\\ ’i\\ ,{/\\ ,{/\\ ,{,\\ ,{/\\ ,{/\\ ,{,\\ ,{,\\ ,{/\\ ,{/\\ ,{,\\ ,{/\\ ,{/\\ ,{/\\ ,\//\\ ,{,\\ ,{/\\ ,{/\\
RSN NSNS RIS MG NEIENEIE NG AN
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mar...... Assistentes de programacao lideram em adocao

= Um dos casos de uso mais bem sucedidos até aqui sao os assistentes de programacao, com destaque para
GitHub Copilot

I Record Count

c
2 Always
ES
3
% Often
&)
o o
32
S 5§ Sometimes
S 28
: S}
! GitHub Copilot ©
: Servicep < s Not at all
N £
5
o Rarely
code an I

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Adevinta Copilot Survey — November 2023 (Activity)

I Record Count
30

8 & Al pair programming is here.
20
) 467%
10 B
o all bdsinesses
0

4 er ]
2 3 4 5 6 7 8 9 -
How would you rate the quality of code suggestions?

Adevinta Copilot Survey — November 2023 (Suggestion Quality)



casst ey Solucdes de produtividade sao outra grande aposta

Microsoft 365 Copilot

T o Copilot
- * Ask a work question or make a request

1v B I Uv 2v Av Py 0 z cop

© Crotecontentwith Copiot

b ¥ Aptos (Body)

Google Workspace

B e e Viow oot Formet ook B PPV« © ® (0-) es @
5 ¢ ® T 00%x - Nomiwt v A - -(10]+ BT UAP ©ER E-EEeme Ee - A Lo A

Spring Campaign Brief

Spring Deliverables
High-value customer event that allows them to preview the collection early. A spring pop-up in New York that
showcases our editorial pieces and kicks off our public launch. Personaiized invitations for our key clients. A
aunch o that shares tha collection with ou broader audence

.. Campaign Goals &

iy

Amanda

Conversation Summary

Leila announced the kick-off of a spring fashion campa
Lawn. The email includes a draft project plan for the eve
have any.

Raj is excited for the campaign

] and includes some init
begin work on the campaign, A, ;

manda asks Belinda 1

Q

Apple Intelligence

N N

Markus shared thair impressions of 212
Opal Street. The propearty has prime
location, a quiet atmosphere and a
spacious backyard with an ocean view.
However, it requires sgnificant TLC,
inchuding repairing the stone wall anc
restoring the garden,

Markus Berget
To

212 Opal Street

Hi Céline and Amy,

I've just completed a walkthrough of 212
Opal and wanted 10 share my impressions
with you while they're fresh in my mind.
Cheack out the attached photos and give me
acall 23 soon as you're able to—| think this
property presents an incredible opportunity
and we will need to move quickly if you
agree,

The location is quite special, as you know, in
a cul-de-sac just off of Esperanza. You would
a2 Buaominda walle #a tha haash and 18
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mar...... Exemplo: Microsoft 365 Copilot

= Microsoft




N |arasss:sgement Visao de Futuro

Accuracy
2 Y | s
Copilots for m @ 9y - (&5
skilled workers é RS
Al skilled
Copilat k LQ‘ChB'O AI AI AI Al
lawyer scientist exec. doctor
O @) cnacer
Human + Al Agent + .
Al Copilot —— Today Human Copilot Future Al Autopilot
Creative content = |] [] 00 Cﬁ]
generation e 0o N
Al content
. ™ e creators
marketers influencers artists
Ctome () Jasper
Creativity

68






l I .al asset
management

O momento Nvidia

Receita trimestral ($ bi) e Market cap ($ tri)

NVDA US Equity
3T+ =Rcvenue (Adi) 31.386B >308
Total Market Cap 3.196T -
O faturamento trimestral da
companbhia saltou de $7 bi
para mais de $25 bi em
2.5T4 menos de 1 ano com a [
demanda por chips para Al
a9 208
1.5T4
158
Mudanga do Ethereum de
17T+ PoW para PoS
. - F10B
Mineragao de
crypto
0.5T+
k58
o‘ .
H . : )
Q2 Q3 04 Q1 Q2 (5] 04 a1 Q2 @ 04 Q1
2019 2020 2021 2024
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mar....... No lugar certo, na hora certa

= Os resultados recentes da Nvidia sdo consequéncia de uma combinacdao poderosa de vantagens competitivas:
= First to market: A empresa foi uma das primeiras a perceber o potencial das GPUs para Al
= Produtos top notch: Lider de mercado em GPUs, com produtos de melhor qualidade e esteira consistente de lancamentos

= Solugao integrada: A companhia entrega ndao apenas GPUs, mas uma solucdo completa de accelerated computing, incluindo CPU,
GPU, memdria e networking

= CUDA: Plataforma integrada de software para desenvolvimento de aplicagdes com processamento em paralelo nas GPUs da Nvidia

= Efeito rede: A maior parte de suas placas gréficas é compativel entre si, permitindo que um mesmo cédigo escrito em CUDA funcione
em diferentes versdes de seus hardwares. Adicionalmente, aprender a desenvolver cédigo em CUDA — o que ndao é uma tarefa féacil —
estimula os desenvolvedores a permanecer no ecossistema Nvidia

= “Qur Al technology leadership is reinforced by our large and expanding ecosystem in a virtuous cycle. Our computing platforms are
available from virtually every major server maker and cloud service provider, as well as on our own Al supercomputers. There are over
4.7 million developers worldwide using CUDA and our other software tools to help deploy our technology in our target markets.”

Memory
3 opy processing datal

Hardware Consistency !
Copy the result
Memory

for GPU

GPU
(GeForce B800)

NVIDIA Grace Hopper Superchip Main I @ oPy

CPU LPDDR5X GPU HBM3
< 96 GB HBM3

Instruct the processing

1

1

i

i

i

1

1 . =

i : E 3 : ——— ]

: — >
) <546 GB/s <3000 GB/s T

>

GRACE
16x PCle-5
512 GB/s CPU

18x NVLINK 4
900 GB/s

900 GB/s

< 256 GPUs

HIGH-SPEED
NVLINK C2C

NVLINK NETWORK

i
1
i
]
I
i
1
1
i
i
i
i
1
i
i
1
I
i
]
i
1
i
1
i
1
i
1
i
1
i
i
i
1

Processing flow
"""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""" ' on CUDA
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| | |arzsss:sgement Pioneirismo em Al

Impressiona a presciéncia de ser uma das primeiras companhias a realizar investimentos intensivos em Al. Ainda em 2017, 5 anos antes
do langcamento do ChatGPT, o CEO Jensen Huang disse ao MIT Tech Review: “Software is eating the world, but Al is going to eat

software.”

Hoje, essa visdo comeca a se materializar: “It is our job to create computing technology such that nobody has to program. And that the
programming language is human. Everybody in the world is now a programmer. This is the miracle of artificial intelligence.”

A tese Nvidia

2012
oot o~ ALEXNET
7
/ “FIRST CONTACT”
1BM /360 - / :
oy ,r(
/_ % )
1995 ACCELERATED COMPUTING
WINDOWS 95 1993_ 2003 _ 2006
PENTIUM UDA™ CG CUDA
DOUBLING
2022 2017 2016 EVERY 6 MONTHS
OPEN Al CHATGPT RERREEVERTIEC TRANSFORMER DGX-1
T PROTEIN LANGUAGE e
et SOUND PHYSICS
e VIDEQ i -— r—
B MANIPULATION
o
GESTURE
FINE TUNING STARTUPS
GUARDRAILING GENERATIVE Al $100T
ALIGNMENT A NEW
PROMPT ENGINEERING s — s
— INDUSTRIAL .
VECTORDB "A@ M REVOLUTION (ST EAGTORYS)
MULTI-MODAL
COT & TOT
AGENTS
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Shipmernts in thousands

150

125

100

50

“He who controls NVIDIAs, controls the world”

GPUs da Nvidia s3ao hoje um dos produtos mais demandados do mundo. Parafraseando o livro Duna, de Frank Herbert:

“He who controls NVIDIAs, controls the world”

Jensen Huang: "The demand for both Hopper and Blackwell platforms will outstrip supply well into next year. The
complexity of these chips is a significant challenge for us in keeping up with the demand."

Estimativa de GPUs Nvidia por consumidor (2023)

150 150

"People think that Nvidia GPUs is like a chip. But the Nvidia
Hopper GPU is 35,000 parts. It weighs 70 pounds," Huang said.
"These things are really complicated...people call it an Al
supercomputer for good reason. If you ever looking look in the
back of the data center, the systems, the cabling system is mind
boggling. It is the most dense, complex cabling system for
networking the world's ever seen.” — Jensen Huang

Nvidia HGX/DGX server demand share, 2024e
Tencent Applied Digital

1% 1%
Alibaba | smbda Microsoft
1% 3% 23%
ByteDance Baidu
2%
Tesla
2%
Oracle
% Google
HPE 8%
%
Coreweave Amazon
1% 9%
Dell Meta Platforms

10% 9%

Source: Morgan Stanley Research (E) estimates
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N |arz$ss:;gement Nvidia € apenas um elo de uma cadeia muito mais ampla

— , . )
Semi manufacturing inputs Semidesignand E Device e
manufacturing | assembly Ll
Materials Capital equip. = desis%r;t/zr;ﬁrt;edded Fabrication, pkg. & Assembly
testing
S <A )
R RAREAS . NVIDIA. (intel
U . ARESE;\RCH '.i FDXCDI’II’I
nimicron AN
xR EF , AMDOl  AI'M tsg}c
% .
& ASML S wistron
JSR 7 @BrROADCOM Qualcomm

—

Ex: Silicon wafer Ex: EUV Lithography Ex: NVIDIA chip design Ex: 3nm chip End progc;gg NVIDIA
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Com um ciclo de investimento que pode chegar a S1T+

PC + Internet Smartphone Public Cloud “

l I .al asset
management

Time Period Pre 1990 1990 - 2006 2007 - 2014 2014 - 2022 2022 onwards
1 tal

. ~$50B ~$100B ~$150B ~$250B [ ~$500B+ ? ]
Total Semi

g ~$50B ~$200B ~$350B ~$600B ~$1.5tn+ ?
i ‘ ﬂ BE \jicros Lam

KEY HW ?._;._T____f @ AT S il GO gle s M oft AR};SB.\HUH AMDn

players T B Microsoft @ a rm suwwonl(;fl an--.‘.l....a.}on @ aSEHEPS @m

“ANVIDIA tS}l.l‘;ic

4% ASML SAMSUNG
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malr..... Potenciais vencedores em diversos segmentos da cadeia

= GPUs generalistas: placas voltadas para aplicacdes gerais de parallel computing. S3o muito mais flexiveis, mas menos
eficientes para casos de uso especificos

<2 AMD

NVIDIA.

= GPUs para aplicagdes especificas (ASICs — Application Specific Integrated Circuits; que podem ser TPUs — Tensor
Processing Units, NPUs — Neural Processing Units ou similares): Chips construidos para otimizar a eficiéncia
computacional de aplicagcdes especificas em larga escala

Google  ©@BROADCOM  OQMeta  J|warvew

= CPUs, GPUs e NPUs voltados para edge Al: chips dedicados ao processamento de machine learning “on edge”, i.e.,
diretamente no device dos usudrios finais (smartphones e PCs), ao invés de servidores remotos

s
‘ Go gle Qualcomn  AMD A (I@ arm

= Fabricacdo e packaging dos chips: Os efetivos fabricantes dos semicondutores. Etapa mais complexa e capital intensiva
da cadeia

tsl:._mc (intel) I
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Custom silicon deve ganhar relevancia

= Conforme a demanda por recursos computacionais migre de treinamento para inferéncia, os chips construidos para
aplicacdes especificas deverao ganhar relevancia

= O Google é hoje a big tech mais avangada nesse tipo de design, desenvolvendo seus chips préprios em conjunto com a
Broadcom desde 2016. Mais recentemente, diversas empresas tem buscado solucdes proprietdrias

First official
Company announcement for
Al ASIC

Google 2016
AWS 2018
Tesla 2018

Microsoft 2023
Meta 2023

Al ASIC project ASIC partners LGN,
merchant solutions

2-3x greater energy

Broadcom
efficiency
50% greater
Inferentia, Trainium Alchip, Marvell performance per

watt
D1 (Dojo
supercomputer), FSD  Alchip, Samsung
(on-car AD/ADAS)

33% of cost savings

Maia 100 Al \
Accelerator, Cobalt GUC 40|/r:1 pfc:\tz:lanrlce
100 CPU g
MTIA, MSVP N/A 2x performance

Custom Al ASIC value mix, 2024e

Microsoft Meta (MTIA)
(Athena ASICs) S50mn
$100mn

Other Al ASICs
$159mn

Alibaba T-Head
$400mn

Tesla (Dojo & FSD)
$800mn
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N |arzssszagement TSMC, um dos maiores moats da industria

= O processo de fabricacdao de um chip é uma das atividades industriais mais complexas do mundo. Ao longo do tempo, a
TSMC foi aprimorando sua expertise técnica por meio de muito investimento em R&D e parcerias solidas com as
principais empresas de design de chips e fabricantes de equipamentos, o que permitiu que ganhassem escala e fossem
estimulados a estar sempre no edge da inovacao

®= Ela foi inovadora no conceito de “foundry” independente. Ou seja, atuando apenas como fabricante dos chips, e nao no
design. Dessa forma, ela ndo concorre com seus clientes (como fazem Intel e Samsung), o que permite que seja a
escolha preferencial da maioria das fabless companies (Nvidia, AMD, Broadcom, Qualcomm, etc)

= Apesar de a Lei de Moore ter sido conjecturada por Gordon Moore, co-fundador da Intel, pode-se dizer que o fato dessa
“Lei” ter sido mantido valida ao longo dos ultimos anos deve-se em boa parte a TSMC

= Morris Chang, CEO da TSMC: "The semiconductor business is like a treadmill that speeds up all the time. If you can't
keep up, you fall off“

Market share de semis (ex-memory) em foundries Market share da TSMC dentre foundries
35% 299 - 70%

\ . ) 60% o 52% 52% 52% cne 510
o 24y, 2% | son S2% % DB e g OZ% 50 51% 52%
25% 8% 19% 21%  21% 20% 20% - 50% 42W
20% s 1% - = 40%

13% 30%
10% 20%
% 10%
0% ’

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 0%

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Fontes: Quartr, Gartner
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Ultraviolet light, projected

through a stencil, transfers
tiny patterns onto the wafer

Necessidade de escala para R&D consolidou o mercado

Foundries market share
Wafer

Thin film
to be etched

Photoresist

Before mask

Substrate

etching process

Many thin tilms ot materials are
added and etched away using
these intricate patterns as a guide

lon source

Wafer A g

implanted atoms

The water is hit with ions, or
charged atoms, to make areas
more conductive or insulating

Empresas capazes de produzir cada node size

Wafer
Metal

wiring

Hundreds ot stages ot layering
build up the chip’s components.
Metal wiring completes the circuit

Panasonic

ST™M

HLMC

umcC

IBM umc

SMIC 1BM SMIC

GF GF GF SMIC

Samsung Samsung Samsung Samsung Samsung Samsung Samsung Samsung
TSMC TSMC TSMC TSMC TSMC TSMC TSMC TSMC
Intel Intel Intel Intel Intel Intel Intel Intel
32nm/28nm  22nm/20nm  16nm/14nm  10nm Tnm Snm 3nm 2nm

LTI

16.1%

UIvIC

Pure-play foundry revenue, 2020 (%)

I TSMC Samsung Foundry B GlobalFoundries HEUMC B SMIC Others
Total market size:
$19.3bn $15.8bn $19.7bn $21.1bn
- -
80
60
40
20

>130
nanometres

90nm-
45nm

12nm

Snm

Source: Bain/IC Insights/Gartner
©FT
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E deve ganhar share

Breakdown de Volume por Cliente 4/5 nm

180
140 ——
= 120 a—
=
(=8
2 100
E i — S
A
2 & man
3_ —
= a0
20
0
20208 2021e 2022 2023 2024e 2025e
ENTE mAMD AAPL mOCoOM » AVED NVDA
INTC ®mXLMX ®m AIASIC Crypto m Others
Breakdown de Volume por Cliente 3 nm
50
80
£ [—
=
= &0
a
=
g |
o a0
£ 30
=
= 20
10
0 —
20228 z023¢ 20242 20258
EMTK M AMD ©AAPL WQCOM M INTC

com

35,000
30,000
25,000

20,000

Uss mn

15,000
10,000

5,000

B General-purpose Al

maior demanda por leading edge

Receita por Cliente TSMC (2023)

Others
36%

MediaTek
5%

Novatek
1%

Realtek y
% el . Qualcomm

' 7%

A% Broadcom

NVIDHA
3% 7%

TSMC Al revenue breakdown

[ |
2021 2022 2023e 2024e 2025= 2026e 20278

Custom Al chips (ASICs) B CoWaoS/wafer test
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mar...... O diferencial competitivo da escala fica cada vez maior

“These enormous costs are ultimately due to the same factor

that has steadily driven down the cost of semiconductors:

Moore’s Law, the observation that the number of components Custo de uma fabrica de semicondutores ($bi)

on an integrated circuit tends to double every two years.

(There is a Moore’s Second Law, also known as Rock’s Law,

which posits that the cost of a semiconductor fab doubles 100000 $25B, Samsung Taylor

every four years.) The smaller semiconductor components get,
iy co. Py 2B, TSMCF
the more difficult it is to create the conditions to manufacture $21.28, TSMCFab 18 .
o

them.” $13.48,TSMCFab15 — o o

10000 ° 4

LA
Chip design cost* (Smn) Cost of building a fab for manufacturing (Sbn) . e o
L J
5.4
1000
L ]
=
L ° [ ]
100 o
297 2.9 ¢
o L
$31M, average fab cost
per VLSI
174 17 10
1q 13
104 .
28 36 ﬂ I 0.4 gz 09
m m E) 1
65 40 28 22 16 10 7 5 65 40 28 22 16 10 7 5 SIIFP 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020 2030
Chip size (nanometres) Chip size (nanometres)

Sources: IBS, McKinsey » Data covers 2006-2019 chip developments. "Major components include IP qualification, architecture,

verification, physical, software, prototyping and validation
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mar..... Importancia fundamental na geopolitica

= Mais de 90% dos chips topo de linha

sao produzidos pela TSMC, em Taiwan 100%

~ . . 90%
= S3o0 os chips presentes nos devices

tecnoldgicos mais avangcados, como 80%
smartphones, servidores, PCs, GPUs,

automoveis e maquinas industriais i,
avancadas, dentre muitos outros 60%
50%

" |sso torna a TSMC um foco de tensao
geopolitica relevante, uma vez que 40%
tanto o ocidente quanto o oriente

dependem de seus chips, e nenhum dos 0%
blocos tem capacidade tecnoldgica para 20%
desenvolvé-los de forma independente
hoje 10%
0% I |
= Por esse motivo, o Governo americano Memory !Logic <10 mn | Logic 10-22 Logic 28-45 Logic>45  DAO (26%) Total
. . 1 . . (33%) (2%) I mn (8%) (9%) (22%)
tem direcionado subsidios fiscais para a L= .
construcao de fabricas da TSMC nos EUA mUS mChina mTaiwan = S.Korea mJapan mEurope mOthers

por meio do CHIPS Act
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N |ars$§sggement Dados financeiros

Rev growth CAGR Free Cash Flow FCF margin TSR

Empresa Mkt Cap NDéEABIT 2':)/;4 2':)/:5 PZI(::ZC : PZIOF:; L5Y 2024 2025 2023 2024 2025 | 2021 2022 2023  5yr ROE 5yr ROIC 1Y 5Y
Nvidia 3,252,856 -0.26x  106.14 49.07 125.47 52.43 39.1% (3.0%) 39.4% 3,808 25,925 62,036 6.3% 43.9% 52.4% 453% 32.3%  209.0% 3,365.0%
AMD 257,139 -0.29 x 45.01 29.60 60.29 34.03 285% 12.4% 19.3% 1,121 4,265 7,556 4.9% 16.7% 23.4% 21.4% 26.7% 32.9% 423.4%
Intel 130,985 1.50 x 28.70 15.74 (12.25) (27.36) (5.2%) 4.7% 7.3%  (14,279) (10,696) (4,787) (26.3%) (18.8%) (7.7%) 15.3% 10.6% (15.1%) (26.3%)
Broadcom 856,843 1.71x 36.91 29.22 37.21  28.29 11.4% 42.9% 28.6% 17,633 23,025 30,290 49.2% 45.0% 51.1% 355% 14.1% 103.8% 634.8%
Qualcomm 244,058 0.10 x 21.79 19.59 2233 19.87 9.6% 6.9% 8.8% 9,849 10,929 12,281 27.5% 28.5% 29.0% 90.2% 29.4% 79.5% 236.5%
Marvell 62,193 2.02x 47.40 51.15 59.57 63.07 14.0% (0.1%) (1.0%) 1,083 1,044 986 19.7% 19.0% 18.3%  (2.6%) (0.5%) 20.4% 210.2%
Mediatek 68,179 -1.01x 22.64 20.34 27.63 2151 12.7% 19.0% 17.1% 4,843 2,467 3,169 36.2% 15.5% 17.2% 182% 14.7% 111.6% 520.5%
Arm 169,870 -1.39x  135.25 103.48 352.29 133.33 nfa (1.6%) 10.7% 675 482 1,274 20.9% 15.2% 32.2% n/a n/a n/a n/a
TSMC 737,867 -0.40x 23.64 18.67 33.37 25,57 159% 26.5% 23.6% 10,322 22,110 28,853 15.5% 26.2% 28.3% 29.3% 22.6% 59.5% 336.5%
SMIC 26,842 3.82x 61.86 39.02 (6.77) (26.44) 13.5% 730.3% 207.7%  (588) (3,966) (1,015) (67.5%) (54.8%) (12.3%) 6.4% 24%  (16.3%) n/a
ASML 415,789 -0.05 x 53.15 3357 59.86 37.58 20.3% (1.2%) 14.4% 3,529 6,946 11,065 11.9% 23.8% 28.6% 45.2% 34.2% 45.7% 469.4%
Applied Materials 200,821 -0.17 x 28.77  25.46 31.37 29.20 9.7% 1.5% 6.2% 7,594 6,401 6,877 28.6% 23.8% 23.0% 46.5% 32.4% 71.9% 486.0%
Lam Research 139,584 -0.12 x 35.63 30.09 31.57 31.85 9.5% (14.8%) 0.2% 4,677 4,422 4382 26.8% 29.8% 25.0% 59.1% 31.5% 70.4% 507.3%
Foxconn 75,313 -0.90 x 2132 17.70 208.24 38.58 28% 16.6% 17.1% 2,844 362 1952 43% 0.5% 2.2% 18.1% 12.2% 16.0% 159.6%
Wistron 9,530 1.16 x 16.90 12.95 18.82 (412.15) (0.5%) 15.9% 16.8% 1,089 506 (23) 4.1% 1.6% (0.1%) 11.6% 6.8% 38.7% 514.4%
Kla 113,418 0.52 x 35.84 30.06 36.73 31.47 21.1% (9.8%) 3.2% 3,328 3,088 3,604 31.7% 32.6% 32.2% 99.3% 32.2% 79.1% 687.3%

Super Micro 53,428 -0.09 x 36.41 2437 (29.35) 66.25 16.2% 109.7% 82.8% 627 (1,821) 807 8.8% (12.2%) 3.4% 19.6% 14.5%  266.0% 4,416.3%
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60%
50%
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0%

CY25 Revenue Growth

20%

10%

0%

Fonte: Morgan Stanley

Crescimento vs Exposicao a Al

CY25 Revenue Growth vs. Al Exposure
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Cost of compute

t,

}’ High-value tasks (building AGI, curing diseases)
\

Nem todo processamento de Al se dara em data centers

Diferentes casos de uso levardao a diferentes necessidades de processamento, laténcia e privacidade

* Aplicagdes que demandem resposta em tempo real e que possuam escopo majoritariamente
local tendem a ser processadas diretamente nos devices

= Adicionalmente, aplicacdes que lidem com informacgdes
sensiveis ou sigilosas (ex: dados pessoais, documentos

e codigos proprietarios de empresas, etc) devem

evitar o uso de cloud providers

= Da mesma forma, casos de uso mais complexos,
gue demandem acesso a uma base mais ampla
de dados, acesso a internet e/ou

gue exijam respostas mais

elaboradas, devem ser

realizados em

data centers

- Lower value tasks (Taxes, customer support, delivery)

§§~
~-
‘“
-
- —

Al Compute Consumption



N |arzssszagement Smartphones seguem como principal interface

= Apesar das inovagOes da generative Al, a forma como interagimos com essa tecnologia nao parece estar sob o risco de
disrup¢ao no curto ou médio prazos. Com isso, smartphones e PCs deverao continuar sendo a principal interface de
interacao entre os usuarios e Al

= Mas é possivel que os “agentes pessoais” baseados em Al ganhem cada vez mais autonomia ao longo do tempo, se
tornando a ponte entre nossos aparelhos e as aplicagcdes que hoje usamos diretamente, tornando-se assim o grande
arbitrador do fluxo de informacgdes e, potencialmente, de nossas escolhas

iy (Transmon suge) iy (Later suge)

Web Browser Applications Web Browser Applications

? - 1 1
Web Browser Applications S asistant 0 Al Assistant
OENA N A — e
? ? t ?
S ; \ 7
Hardware + OS 1 , Hardware + OS Hardware + OS
\ / \ 4 N
1 1 1
Users aho o Users a : Users
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mar....... Data centers vs Edge Al

® Treinamento dos LLMs e “Assistentes” Al personalizados

o Inferéncia de queries mais com contexto local
complexas e Inferéncia de queries mais simples

e LLMs e SLMs

e Custo elevado e Mais barato

¢ Intensivo em consumo de energia e Eficiente em energia

e Centralizado e Descentralizado

e Maior risco em relacao a e Menor risco em relagao a
privacidade de dados privacidade de dados

e Alta laténcia e Baixa laténcia

e Servidor / datacenter Al e PC/smartphone Al
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mar....... Vantagens e desafios do Edge Al

Vantagens Desafios

Consumo de energia / bateria
Low Cost per Query *O tempo de duragdo da bateria € um dos principais fatores de
D escolha de um PC ou smartphone

*Chips e modelos eficientes no consumo de energia e/ou inovagdo

eModelos de machine learning demandam capacidade de
processamento e espaco em memaoria muito superior as principais
AR ol  \c S . .
apl'lca(;oes. que utilizamos hoje |
- = = *Chips dedicados a Al (ex: NPUs) e aparelhos com maior volume de
'ﬁ' Lower Latency memoria dedicada 8+GB serdo necessarios

Forma / tamanho

eQutra demanda importante para PCs e smartphone é o tamanho
€ 0 peso

Privacy and Security eConciliar a maior necessidade de hardware com esses requisitos
seguird um desafio importante para edge devices

— na eficiéncia das baterias em si é essencial para maior adog¢do
7 % Poder de processamento / memoria

A

G|
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mar...... Modelos menores cada vez mais competitivos

= Os modelos adaptados para execu¢dao em chips on edge estao cada vez mais competitivos, tanto em termos de
velocidade quanto de qualidade das respostas

= Pesquisadores estdao sendo capazes de criar modelos baseados em um numero muito inferior de parametros do que os
LLMs, e ainda assim entregar performance robusta. Para isso, estao utilizando bases de dados menores, mas de
altissima qualidade, tendo passado por filtros e classificagdes rigorosas. Em esséncia, estao descobrindo que a
qualidade importa tanto quanto a quantidade dos dados utilizados para treinamento

Tokens per second (higher the better) of LI Ms

@Open N ExLlama
35

T

@ 0penAl

MACHINE LEARNING
BjcomMPILATION

GPT-4 GPT-3.5 Turbo LLAMA-2 70B GPT4All Code4All LLAMA-2 70B

| || |
I [

Run on GPUs Run on Apple silicon
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Small Language Models (SLMs)

» Os small language models (SMLs) sao modelos de machine learning treinados em um conjunto de dados muito menor, mais especifico e,
muitas vezes, de qualidade superior ao de um LLM. Possui muito menos parametros e uma arquitetura mais simples

= S3o normalmente implementados para a realizagdo de tarefas especificas (responder perguntas em call-centers, resumir ligacdes de

leads de vendas ou redigir e-mails de marketing)

» Podem ser mais eficientes computacionalmente e mais rdpidos do que LLMs por conta do tamanho reduzido e da base de dados mais

direcionada e de maior qualidade

QUALITY

Phi-3 mini-4k

Phi-3 mini-128k

Understanding (MMLU) benchmark
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= Com avangos tecnoldgicos acelerando ao longo dos ultimos anos, os desafios tem sido sequencialmente

superados. Hoje a edge Al ja é uma realidade

Windows

A Mo CoPilot+ PC

Live translation | -
Copilot

Note Assist Circle to search

NG e

Chat Assist Gen Al edit

Edge Al ja € uma realidade

——

Apple Intelligence

<0 N N

Markus shared their impressions of 212
Opal Street. The property has prime
location, a quiet atmosphere and a
spacious backyard with an ocean view.
However, it requires sgnificant TLC,
inchuding repairing the stone wall anc
restoring the garden,

Markus Berget
To

212 Opal Street
H Céline and Amy,

I've just completed a wakthrough of 212
Opal and wanted 1o share my impressions
with you while they're fresh in my mind.
Chack out the attached photos and give me
acoll 23 soon as you're able to—| think this
property presents an incredible opportunity
and we will need to move quickly if you
agree,

The location is quite special, as you know, in
a cul-de-sac just off of Esperanza. You would
a2 Buoomine o walle #a tha haach and 18

(5] 5 & ]

92



N |ars$§sggement Dados financeiros

Rev growth CAGR Free Cash Flow FCF margin TSR
Empresa Mkt Cap NDéiBIT 2':)/2E4 2':)/:5 ';/‘;zc : ';/()F:SF L5Y 2024 2025 2023 2024 2025 | 2021 2022 2023 5yrROE 5yrROIC 1y 5Y
Microsoft 3,334,285 0.17 x 3795 3351 47.78 42.27 13.9% 14.6% 14.9% 59,475 69,779 78,888 28.1% 28.7% 282% 42.0% 26.7%  30.3% 242.1%
Google 2,200,081 -0.49x  23.31 20.72 27.25 23.84 17.6% 12.7% 11.9% 69,495 80,742 92,281 22.6% 23.3% 24.0% 23.4% 20.1% 43.3% 220.5%
Meta 1,291,898 -0.20x  24.41 21.44 29.37 25.76 19.3% 17.8% 15.2% 43,847 43,990 50,155 32.5% 27.7% 28.0% 26.1% 21.1%  79.8% 169.5%
Apple 3,352,337 -0.41x  33.06 30.88 32.38 29.16 7.6% 1.0% 3.7% 99,584 103,521 114,983 26.0% 26.7% 27.9% 124.8% 39.3%  15.5% 345.1%
Dell 102,310 1.88x 20.93 18.34 21.42 19.24 (0.6%) 9.2%  8.4% 562 4,777 5317 0.6% 4.9% 51% nfa 12.6% 177.5% 431.1%
HP 35,174  1.56 x 10.41 10.25 11.49 10.18 (1.7%) (0.2%) 2.0% 2962 3,061 3454 55% 57% 6.2% nfa  79.5%  18.6% 102.7%
Lenovo 16,993 -30.93x 144.19 100.86 82.74 133.91 22% (1.3%) 4.0% 216 205 127 3.0% 2.9% 1.6% 27.6% 20.5% 31.6% 128.2%

Acer 4,755 -2.81x 2475 22.01 (41.15) (64.64) (0.1%) 83% 6.3% 384  (116) (74) 5.2% (1.4%) (0.9%) 8.9% 6.8%  56.3% 238.4%






N |arzssszagement GPUs mais eficientes, mas modelos ainda maiores

» A medida que aumentam os investimentos em data centers para treinamento e inferéncia, aumenta proporcionalmente a demanda por
energia elétrica para alimentar toda essa base instalada de servidores

= Apesar de as GPUs e os servidores de accelerated computing terem evoluido exponencialmente em termos de capacidade de
processamento, o tamanho dos modelos de machine learning tem crescido ainda mais rapido. Ou seja, o custo por unidade de
processamento computacional cai, mas os data centers ficam cada vez mais power hungry

= A expectativa é de uma aceleracdao na construcdao de novos data centers, com uma pressao sobre toda a cadeia de geracdo e
transmissao de energia, o que talvez represente um gargalo ainda maior do que o acesso aos chips

we TFLOPS/W == Performance (FP16) Power (kW)
3 400 o
Poténcia declarada (W) / GPU &
300 o
1400 2 =
]
% 200 §
1200 » = =
Q )
g e
s E = 100 L
£ 1000 = 2 2
r S = . i
E 5 i o ¢
3 800 o B 4x DGX A100 4x DGX H100 4x HGX B100* 4x DGX B200 DGX GB200 )
E = S m zZ NVL72 o
E =g | é | ]
g 500 3 2 5 - .
s = It GPT-5 Training Analysis Hopper GPUs - Indicative Range of Compute Increase
e ] e B
< -8 2
g 00 . ,; o2 - GPT-5 Training Parameters (indicative range: 5-10x GPT-4) 8,800,000,000,000 17,600,000,000,000
. gl 2 g e B vs. GPT-4 Parameters 1,760,000,000,000 1,760,000,000,000
_____ gl : e 'l§, ‘g 33’ g GPT-5 Tokens for Training (indicative range: 5-10x GPT-4) 65,000,000,000,000 130,000,000,000,000
200 T " = g g SE S & vs. GPT-4 Tokens 13,000,000,000,000 13,000,000,000,000
; B - 3 s £ 3|8 § £ g8 % Training teraFLOPs required for GPT-4 137,280,000,000,000 137,280,000,000,000
0 £l c s = £ 5 7 = I Training teraFLOPs required for GPT-5 _ 3,432,000,000,000,000 _13,728,000,000,000,000
2006 <2009 Pz = 204 2007 Y 2020 2023 2025 202¢ [Multiple of Training Compute Increase: GPT-5 vs GPT-4 25 100 |
OpenAl Chips Used 200,000 300,000
Training exaFLOPs Available from OpenAl Chips Used (FP8) 791,600,000 1,187.400,000
|Days Required to Train GPT-5 201 134 |




N |arzfsszsgement Infraestrutura

IN MEGAWATTS [MW] OF CRITICAL IT POWER CAPACITY

das big techs cada vez mais power hungry

B 2022 Operational

Google ‘ i
( 3,024 2,905 . Total 5,929 Data Centre Capacity
Microsoft 2,176 3,344 15,520 Future - Capacity
Under Development
Amazon 2,480 2533 15013 and Land Banks
Meta 1,790 2,595 1 4,385
SO c00 | 1403 1 5003 Al workloads' power usage expected to grow at a 25-33% CAGR over 2023-28
. _ _ 120
Alibaba 487 1,837 m [raditional workloads ~ m Al workloads 16
v . 9) 13
vawe  TECEITN 192 686 & % 8
S 2 60
Baidu 36 644 z O
2 230
a.
Tencel 487 152 640
52 0
OVH |6 58 2023 2024 2025 2026 2027 2028
36
c t Clouc | 0 36 Source: Schneider Electric The Al Disruption: Challenges and Guidance for Data Center Design
21
racle | 0 21
Schneider Electric estimate 2023 2028
Andlises da Structure Research e da Schneider Total data center workload 4 GW 90 GW
Electric indicam um crescimento de Al workload 43GW 13520 GV¥
servidores voltados para Al da ordem de 30% Al workload (% of total) 8% 1404

a.a. pelos préximos 5 anos

Al workload (Training vs Inference)

20% Training, 80% Inference 15% Training, 85% Inference

Al workload (Central vs Edge)

95% Central, 5% Edge 50% Central, 50% Edge
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mar....... Contribuindo para o aumento da demanda por energia

Historical CAGR (2013-23) 0.4% O consumo de energia no mercado americano cresceu
Data centers 0.5% apenas 0.4% a.a nos ultimos 10 anos
Industrial growth 0.4%
EV adoption 0.5% Com expectativa de maior eletrificacao (EVs, prédios e
Building electrification 1.0% industrias), além d(?s maéores investlimen:cos em c;aéiv/
Forecast CAGR (2023-30F) 5.8% centers, a perspectiva é de uma aceleragdo para 2.8% a.a.
6,000

m Residential  m Commercial Data centers  m Industrial

R
=
O
o

Terawatt hours

2,000

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026E 2027E 2028E 2029E 2030F

Source: BofA Global Research, US Energy Information Administration
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mar....... Exagero ou realidade?

» QOlhando para trds, apesar de todo o sucesso da internet e dos servidores de computagdao em nuvem, ganhos de
eficiéncia permitiram que o consumo de energia por data center crescesse a taxas muito inferiores a efetiva demanda
computacional. Sera esse o caso ou prevalecera o “Paradoxo de Jevons”?

*0O Paradoxo de Jevons diz que
Indicator 2015 2022 Change ganhos de eficiéncia podem
ampliar o mercado enderegavel e
Internet users 3 billion 5.3 billion 78% aumentar o consumo total do
recurso, ao invés de reduzi-lo
Internet traffic 0.6 ZB 4.478B 600%
Data center workload 180 million 800 million 340%
Data center energy use 200 TWh 240-340 TWh 20-70%
Table: Brian Potter - Source: IEA + Get the data + Created with Datawrapper
Petaflops de computacgéo (B) Custo por 1k tokens
(7281%) 0%
\\_._.—0/ SgB $0.|02

Assuming 100M users at scale
making 10 queries per day, that’s a
~-4X increase in computational need

incurred PER DAY

21B
r
8B $0.0020
1B
GPT-4 Training 1M GPT-4 users 10M GPT-4 users 100M GPT-4 users GPT-3 (Jan 2023) ChatGPT-3.5 (June 2023)
L ]
T
One time compute cost! Ongoing daily compute cost!
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N |arz$§ssgement Proximos Passos

Depois de décadas de pesquisas e avangos em machine learning, pode-se dizer que pela primeira vez entramos em um verdadeiro “Al
Summer”, quando Al efetivamente penetrou a consciéncia popular por meio do ChatGPT, atraindo um volume massivo de investimentos

= Apesar dos avangos, ainda ha desafios diversos que precisam ser superados para que essa tecnologia alcance todo seu potencial. Em
especial, lidar com as limitacdes dos LLMs atuais em direcao a modelos mais confidveis e eficientes

= Ainda é cedo para um veredito se trata-se de uma bolha ou verdadeira revolu¢ao (provavelmente os dois), mas a
certeza é que tanto as grandes empresas quanto startups acelerardo investimentos em busca de um espaco de destaque
no ecossistema desse novo paradigma tecnoldgico

= QO risco para a sociedade é esquecermos o que realmente importa: Al @ muito maior do que generative Al.
Machine learning, associado a um poder computacional que cresce exponencialmente, pode transformar
industrias das mais diversas, da biogenética a geracao de energia. Produtos de consumo deveriam servir P

como viabilizadores desses novos investimentos, e ndo apenas um fim em si mesmo
New
architectures

O | Longer contexts

= L Multi-modality

Local models
Better model eval

o—
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