OTAVIO MORATO
DIERLE NUNES

INTELIGENCIA
ARTIFICIAL:

o desafio da
explicabilidade

2025

| é EDITORA
ﬁuPODIVM



BREVE HISTORIA DA IA

Em 18 de junho de 1956, um seminario realizado na Fa-
culdade de Dartmouth (Nova Hampshire, EUA) comecgou
com uma proposta ousada: investigar como as maquinas
poderiam emular a inteligéncia humana. O evento, cha-
mado de Conferéncia sobre Inteligéncia Artificial (I1A) era
liderado por John McCarthy (de Dartmouth), Marvin Minsky
(Harvard), Nathaniel Rochester(IBM)e Claude Shannon (Bell
Labs), todos pesquisadores norte-americanos de tecnolo-
gia e entusiastas da computacao.

Os organizadores estavam confiantes de que, no futu-
ro, seria possivel desvendar aldgica, o raciocinio e o apren-
dizado, possibilitando a reproducdo artificial da inteligéncia
humana. O convite para o workshop refletia esse otimismo,
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assumindo que “todo aspecto do aprendizado ou qualquer
outra caracteristica da inteligéncia pode, a principio, ser
tao precisamente descrito que uma maquina seria capaz
de simula-lo”.

Figura 1: Um raro registro com membros da Conferéncia de Dartmouth
sobre |A de 1956. Da esquerda para a direita: Oliver Selfridge,
Nathaniel Rochester, Ray Solomonoff, Marvin Minsky, Trenchard
More, John McCarthy e Claude Shannon. Fonte: IEEE Spectrum.

Durante cerca de um més, o pequeno grupo de 10 de-
batedores mergulhou em discussdes interdisciplinares,
gue misturavam matematica, filosofia, neurociéncia e en-
genharia. Foi ali que John McCarthy e seus colegas fizeram
0 primeiro uso cientifico do termo “inteligéncia artificial”.
A escolha danomenclatura era, antes de tudo, uma declara-
cao de proposito: era preciso inaugurar um ramo indepen-
dente de estudos, com o objetivo de desenvolver maquinas
pensantes. Embora nao tenha resultado em descobertas
praticas imediatas, a Conferéncia de Dartmouth foi um ma-
nifesto de possibilidades, marcando o nascimento oficial da
IA elancando alicerces teoricos para décadas de pesquisa.

Podemos definir inteligéncia artificial como um pro-
grama ou tecnologia criada para funcionar sozinha ou com
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pouca interferéncia humana'. Ela aprende a partir das in-
formacdes que recebe e pode se ajustar com o tempo para
melhorar seu desempenho. Seu objetivo é analisar dados e
gerar respostas Uteis, como previsoes, sugestoes, criacao
de conteudos ou decisGes que podem afetar tanto o mundo
digital quanto o fisico.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
sistema computacional projetado para operar

com diferentes niveis de autonomia e capaz de
apresentar certo grau de adaptabilidade apés
sua implementacao.

Esses sistemas processam dados recebidos e, a par-
tir deles, sdo capazes de gerar saidas como previsoes, re-
comendacgoes, criacao de conteudos ou decisbdes que in-
fluenciam ambientes fisicos ou virtuais.

Fundamentada em algoritmos - conjuntos de regras
e instrucdes que permitem processar informagoes e re-
solver problemas - a IA vai além da execugao mecanica,
empregando dados para solucionar questoes complexas e
imitar caracteristicas humanas, como percepgao, racioci-
nio e adaptacao ao meio. Trata-se, portanto, da convergén-
ciaentre tecnologia computacional e aprendizado; por meio
do segundo, a primeira amplia a capacidade das maquinas
de operar de maneira estratégica e responsiva.

0 desafio de traduzir o pensamento humano em siste-
mas légicos € antigo, como vemos na légica Aristotélica e

1. Utiliza-se aqui a definicao do Al Act da Unido Europeia (2024), em contraste
com formulagdes que associam a |IA a emulacdo de capacidades humanas,
recorrentemente criticadas por seu carater antropomorfizante, além de enco-
brirem os processos técnicos e interesses envolvidos.
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no calculo proposicional de Leibniz%. Mas foi apenas no sé-
culo XX, com a invengao dos computadores, que as bases
formais da IA comegaram a emergir.

O britanico Alan Turing (1912-1954) foi um dos pioneiros
na construcao destas bases. Seu conceito de mdquina uni-
versal, descrito em 1936, abriria caminho para a concepcao
dos primeiros sistemas que tentavam imitar a inteligéncia
humana. Em 1943, os cientistas cognitivos McCulloch e Pitts
propuseram a analogia entre neurénios bioldgicos e circui-
tos eletrdnicos, introduzindo a ideia de Redes Neurais Arti-
ficiais (RNAs). Em 1946 foi criado o ENIAC, o primeiro com-
putador eletrénico de uso geral, projetado para célculos
militares. Em 1950, nova contribuicao de Turing: o cientista
propbs o famoso Teste de Turing, experimento que avalia o
sucessodamaquinaao tentar se passar porumserhumano.

2072
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Figura 2: Representacao do Teste de Turing. Um avaliador humano (A) interage
via texto com uma maquina (B) e com outro humano (C), tentando
identifica-los com base em suas respostas. Caso o avaliador nao consiga
distinguir qual é a maquina, considera-se que esta, ao demonstrar
comportamento equivalente ao humano, passou no teste. Elaboracao propria.

2. O célculo proposicional é um sistema ldgico que estuda proposices e suas

combinagdes por conectivos ldgicos, como "e", "ou" e "ndo".

3. AlanTuring propds o modelo tedrico da mdquina universal, que seria capaz de
simular qualquer outro processo computacional.
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O Teste de Turing levantou questdes que ainda hoje
sao debatidas: Como diferenciar uma mdquina conscien-
te de uma que apenas imita comportamentos humanos?
As madquinas de fato pensam ou apenas simulam o pensa-
mento? Uma maquina pode ter consciéncia, livre-arbitrio ou
sentimentos? E, se uma maquina se declarar consciente, ela
deveria ter (quais) direitos?

Todos essesavancos entrelagam campos como mate-
matica, biologia, neurociéncia e computagao, preparando
terreno para o surgimento da |A, mas sem ainda caracteri-
za-lacomo um campo auténomo.

O inicio da historia da IA propriamente dita, enquanto
campo de pesquisa autbnomo, comeca na década de 1950,
a partir da Conferéncia de Dartmouth. A partir dai, sua
evolucao pode ser explicada em quatro fases: (I) a era dos
métodos simbdlicos (entre as décadas de 1950 e 1970); (Il) o
advento dos sistemas especialistas e a evolugdo das RNAs
(entre os anos 1970-2000); (Ill) a popularizagdo do machine
learning a partir dos anos 2000 e, finalmente; (IV) o avan-
¢o do deep learning a partir dos anos 2010. Existem outros
marcos e possibilidades de divisdo dessa trajetoria, mas o
esquema aqui apresentado sera suficiente para oferecer
uma abordagem evolutiva clara e didatica da |A.

Antes de mais nada, um aviso aos navegantes: seria
um erro delimitar rigidamente tais fases, como se uma fin-
dasse de imediato, sendo logo substituida pela outra. Os
avancos em |A processam-se de forma cumulativa e in-
terdependente, com as fases por vezes se sobrepondo e
evoluindo simultaneamente. Como ja prelecionava Gilbert
Simondon (1924-1989), o processo inventivo e a construcao
de novas abordagens nao saolineares, mas refletemo con-
tinuo refinamento e adaptacao das técnicas anteriores.
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Os periodos chamados “invernos da A", sdo aqueles
nos quais houve um menor interesse na area. Isso nao quer
dizer que nestes momentos as pesquisas cessaram ou,
tampouco, que a area sofreu retrocessos. O que ocorreu
nos invernos da |A foi, antes, uma quebra das expectativas:
promessas nao concretizadas e aauséncia de descobertas
impactantes induziram a um certo ceticismo, a reducao do
interesse do publico em geral e a cortes nos financiamen-
tos. No entanto, ainda que de forma mais modesta, as evo-
lugdes continuaram acontecendo, e foi também gracgas a
elas que a IA pode se reinventar e progredir.

Historicamente, a primeira fase dalA, conhecida como
simbdlica, estendeu-se entre as décadas de 1950 a 1970,
sendo marcada por sistemas que utilizavam regras expli-
citas e simbolos para representar o raciocinio humano em
contextos especificos e bem definidos. A titulo de ilustra-
¢ao: um sistema simbdlico pode usar a regra "Se A, entdo
B", onde A representa "esta chovendo" e B significa "leve
um guarda-chuva". A inteligéncia artificial simbdlica, por-
tanto, conecta condicdes (A) a acdes (B) de forma logica e
estruturada.

Um conceito importante ja aparece aqui de forma pri-
mitiva: o de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Concebidas
teoricamente em 1940, as RNAs sao sistemas inspirados no
cerebro humano, compostos por camadas de “neurénios”
gue processam dados e aprendem padroes. Por exemplo,
o sistema Perceptron usava RNAs para aprender a separar
coisas em dois grupos (como gatos e cachorros) a partir de
amostras. As RNAs fazem isso ajustando numeros chama-
dos "pesos"”, que ajudam a decidir de qual lado cada item
analisado deve ficar, como se desenhasse uma linha imagi-
naria entre os grupos. Cadavez que erra, o algoritmo ajusta
esses pesos para melhorar na proxima tentativa.
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Foi mais ou menos nessa época que surgiram os pri-
meiros sistemas especialistas. Enquanto as RNAs “apren-
diam por conta propria“, ainda que de maneira rudimentar,
os sistemas especialistas agiam a partir de um repositorio
de conhecimento criado por especialistas humanos, cha-
mado “base de regras” ou “base de conhecimento”. Esses
sistemas eram usados para resolver problemas especifi-
cos em areas como medicina e engenharia, funcionando
como “consultores digitais” que sequiam regras ja defini-
das para chegaraconclusées.

Mas a |IA simbolica enfrentava limitagdes considera-
veis: as RNAs ainda eram muito simples e pouco eficientes.
Os sistemas especialistas, por sua vez, dependiam de re-
gras detalhadas e rigidas, que os tornavam pouco flexiveis
e ineficazes em contextos mais dinamicos. Além disso, as
restricoes tecnologicas da época - especialmente quanto
a capacidade de processamento e armazenamento - difi-
cultavam a aplicacao pratica de modelos mais ambiciosos.
Esses entraves técnicos, somados a auséncia de avangos
disruptivos, marcaram o inicio do primeiro “inverno da IA”,
gue exp06s o0 descompasso entre as promessas daareae as
condigoes reais de suaimplementacao.

~ o 1z Legend:
Evolucao histérica da egenca i
Invernos da IA (estagnagdo/ceticismo)

inteligéncia artificial Erupcdes de inovacio

| ] n v
Sistemas especialistas Popularizagdo do Popularizacdo do
e ressurgimento das RNAs  machine learning deep learning

IA simbélica

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020

! !
i i I
997 2012 i 2022

P
i H 3 P
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Conferénciade Preceptron Cortes na Colapso Kasparov x AlexNet | ChatGPT
Dartmouth ~ Multicamadas DARPA dos LISPs Deep Blue 2017

Transformers

Figura 3: Fases da evolucdo da inteligéncia artificial. Elaboracao prépria.
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0O inicio dos anos 1970 marcou o inicio do primeiro “in-
verno” da IA. Expectativas exageradas nao se concretiza-
ram, ensejando criticas como o Relatorio Lighthill (1973) no
Reino Unido, que classificou muitos projetos de IA como
“incapazes de gerar resultados praticos”. Nos Estados Uni-
dos, entre 1971 e 1975, a DARPA?, principal financiadora da
pesquisa em IA na década anterior, sofreu um corte orca-
mentario drastico, passando a exigir que os projetos de-
monstrassem resultadosimediatos ou aplicagdes militares
claras - o que a maioria dos sistemas ainda ndo conseqguia
fazer.

Na década de 1980, a |A ensaiaria uma retomada, gra-
¢as ao advento de uma nova técnica de RNAs: a backpro-
pagation®(do inglés: retropropagacéao do erro). A retropro-
pagacao refinou o ajuste de pesos das conexdes neurais,
reduzindo o erro e tornando os sistemas mais precisos.
Essa técnica resgatou o potencial das RNAs, amplian-
do suas aplicagcoes em areas como reconhecimento de
padroes e classificacdo de dados. Uma aplicagao desta
descoberta foi 0 uso pioneiro de RNAs para reconhecer
caracteres em tarefas basicas, como diferenciar letras ou
numeros em documentos.

Enquanto isso, os sistemas especialistas ganhavam
notoriedade ao capturar o conhecimento humano em re-
gras explicitas, sendo utilizados com relativo sucesso em

4.  ADARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) é uma agéncia do De-
partamento de Defesa dos Estados Unidos, fundada em 1958, que desenvolve
tecnologias para a segurancga nacional.

5. A técnica de retropropagacdo do erro, apresentada por Rumelhart, Hinton e
Williams em 1986, usa os pesos das conexdes para treinar as redes neurais.
Funciona calculando o erro na saida e “voltando” por todas as camadas da
rede, corrigindo os pesos para melhorar os resultados na préxima tentativa.
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campos como diagnostico médico e engenharia. Esses
avangos renovaram o otimismo com a |A, que parecia ca-
minhar para uma fase promissora. Um caso célebre foi o
sistema especialista MYCIN, que ajudava médicos a iden-
tificar infeccdes e recomendar antibioticos, funcionando
como um "doutor digital". 0 MYCIN funcionava fazendo per-
guntas aos médicos sobre os sintomas do paciente, como
febre, exames ou tipo de infecgao. Ele entao usava essas
informacgoes para consultar suabase deregras, como"Se o
paciente tiver X e Y, entdo é provavel que seja Z", e sugeria
o melhor antibiotico e a dosagem adequada. Tudo baseado
no conhecimento que especialistas humanos haviam intro-
duzido previamente no sistema.

No entanto, a euforia com a |A nos anos 80 durou
pouco. O alto custo das tecnologias disponiveis, como as
magquinas LISPS, e a limitagdo do poder computacional da
época impediram uma adogao mais ampla. Em 1987, o mer-
cado de computadores especializados em IA(que incluia os
LISPs), acabaria por colapsar ao ser superado pelas works-
tations convencionais, que eram mais baratas e eficientes.
Essas dificuldades, somadas ao desanimo com a incapaci-
dade dos sistemas de resolverem tarefas mais complexas,
acabaram por conduzir a um segundo “inverno da IA”. Esse
periodo durou até meados da década de 1990, interrom-
pendo temporariamente o entusiasmo em torno do campo.

6. As maquinas LISP eram computadores especializados nos anos 1980, usados
em laboratdrios e empresas para criar sistemas especialistas com a linguagem
LISP. Elas resolviam problemas complexos, como diagnésticos médicos e en-
genharia, mas eram caras e inacessiveis para o uso pessoal. Cada computador
LISP chegava a custar mais de 100 mil délares. Com o tempo, foram substi-
tuidas por computadores mais baratos e com nivel similar de desempenho,
como aqueles fabricados pela Sun Microsystems.
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E apenas no final da década de 1990 que a IA retoma
suaforcade vez. A conquista maislembrada € o triunfo, em
1997, do supercomputador Deep Blue (IBM) sobre o maior
enxadrista do mundo, Garry Kasparov. Utilizando for¢a bru-
ta de processamento e algoritmos de busca otimizados, o
Deep Blue analisava milhdes de posi¢des por sequndo para
calcular o melhor movimento em cada jogada de xadrez.

Tecnicamente, o fato mais marcante no final do século
XX foi a popularizagéo do aprendizado de maquina (do in-
glés: machine learning - ML), subarea dalA que permite que
os sistemas aprendam a partir de dados, sem necessidade
de programacgao humana. O conceito remonta a década de
1970, mas sua popularizagao veio apenas no final do século,
guando a evolugao computacional fezcom que esses siste-
mas se tornassem incrivelmente precisos. 0 ML, evolucao
das RNAs primitivas, comecou a libertar o algoritmo da ne-
cessidade de regras predefinidas, praticamente indispen-
saveis para os antigos sistemas especialistas.

MACHINE LEARNING (ML)
Ramo da IA que permite que sistemas

aprendam padroes e facam previsdes com base
em dados, sem programacao explicita para
cada tarefa.

Esse avanco continuou no inicio dos anos 2000, re-
sultando no desenvolvimento do deep learning (DL). O DL
emprega Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks
- DNNs), das quais Redes Neurais Convolucionais (Convo-
lutional Neural Networks - CNNs) e Recorrentes (Recurrent
Neural Networks - RNNs)sao variagdes especializadas para
diferentes tipos de dados.
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Dentre outras possibilidades, o DL favorece o proces-
samento de dados visuais de forma eficiente, analisando
imagens em partes para identificar padrées como bordas,
texturas e formas. Um marco importante foi o advento da
LeNet-5, que utilizava CNNs para o reconhecimento optico
de caracteres (OCR) manuscritos. Essa tecnologia foi apli-
cada a tarefas praticas, como a leitura de cédigos postais
e taldes de cheques, demonstrando o potencial do DL no
reconhecimento visual e abrindo caminho para inovagoes
futuras.

'’

G 4 - :
]
Convolugao: olhar detalhado Subsampling: resumo inteligente Fully connected layers: classificacdo
O sistema “olha” a imagem Q) O sistema faz um resumo /7 Com base no que viu e
em fragmentos para para reduzir a imagem aos _, resumiu, o sistema decide o
identificar padrées como ¥ elementos essenciais para a que é aquela imagem (ex.:
linhas, bordas ou curvas. O decisao. \,  “isso & um A”).

Figura 4: deep learning em ac¢do para o reconhecimento de caracteres:
camadas de convolucao extraem padroes, camadas de subamostragem
(do inglés: subsampling) reduzem a imagem aos elementos mais
relevantes e, por fim, camadas totalmente conectadas (do inglés: fully
connected layers) fazem a classificacao. Elaboracao prépria.

0 aprendizado profundo, ou deep learning, portanto,
€ um progresso decorrente do aprendizado de maquina,
caracterizando-se pelo uso de redes neurais artificiais
compostas por multiplas camadas, projetadas para extrair
e processar caracteristicas complexas dos dados.

DEEP LEARNING (DL)
Subcampo do ML que usa redes neurais

profundas para processar dados complexos,
sendo eficaz em reconhecimento de imagens,
fala e linguagem natural.
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Essa abordagem permite que os sistemas executem
tarefas muito avangadas, que se equiparam as habilidades
de um ser humano médio, tais como a direcao autbnoma, o
reconhecimento facial e atraducao. Tudo isso gragas a ca-
pacidade algoritmica para correlacionar grandes volumes
de dados nao estruturados, como imagens e audios.

0 avanco do DL foi impulsionado a partir de 2010 pelo
aumento do desempenho computacional, especialmente
com o uso das GPUs(Graphic Processing Units), que possibi-
litaram o treinamento de modelos complexos num periodo
de tempo aceitavel. Diferentemente dos modelos tradicio-
nais, que analisam dados de forma menos profunda, o deep
learning utiliza essas camadas para generalizar e tomar
decis6es auténomas. Isso transformou significativamente
o campo da IA, dando origem, por exemplo, aos Large Lan-
guage Models(LLMs), ou modelos de linguagem grande’.

Deep Learning
(Rede Neural Complexa)

\

.

\
/

Rede Neural Simples

N

A

/
@
\
\
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Camada Camada Camada Camada Camada Camada
de entrada intermediaria de saida de entrada intermediaria de saida

S

Figura 5: Diferenca entre a rede neural simples e a rede neural no deep learning.
Elaboracao prépria, baseada em Ryu, Chung & Choi (2021).

7. OsLLMs, sao sistemas treinados para compreender e gerar texto de forma na-
tural, a partir de grandes quantidades de dados, como o ChatGPT, o Gemini
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A partir de 2017, os modelos Transformers proporcio-
naram um novo salto evolutivo no campo. Antes disso, os
algoritmos liam palavra por palavra, como quem segue uma
fila - processo lento e que limitava a compreenséo de fra-
ses longas. Com os Transformers, o modelo passou a ana-
lisar todas as palavras ao mesmo tempo, mesmo quando
distantes entre si. Paraisso, utiliza um mecanismo de aten-
¢do, que se expressa por meio de uma matriz. Essa matriz
atribui pesos as relacdes entre os termos, destacando os
mais relevantes no contexto. Gracas a essa técnica, o pro-
cessamento e a compreensao dos modelos aumentaram
substancialmente, possibilitando o aperfeicoamento de
tecnologias como o Google Tradutor e impulsionando o de-
senvolvimento dos modelos de IA generativa, capazes de
gerar, resumir e interpretar textos.

IA GENERATIVA

Redes neurais treinadas com grandes volumes de

dados e capazes de produzir conteldo em linguagem
natural, permitindo a realizacao de tarefas como
escrita, traducao e geracao de imagens

A maturacao do deep learning, consolidada ao lon-
go da década de 2010 e aprofundada nos anos sequintes,
conferiu a A robustez técnica e expressividade funcional.
A combinacao entre redes neurais profundas, capacidade
computacional ampliada e oceanos de dados digitais per-
mitiu um avanco significativo da inteligéncia artificial.

e o DeepSeek. Na atualidade, estes sistemas funcionam como um super dicio-
ndrio interativo, que, em vez de apenas armazenar palavras, entende e gera
frases complexas, adaptando-se ao contexto da conversa. Isso permite sua
utilizagdo como assistentes nos mais variados dominios.
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Aplicagoes que, até pouco tempo, eram vistas como
ficcao cientifica tornaram-se realidade: reconhecimento
facial em tempo real, traducdo multilingue instantanea,
transcricao automatizada de fala e algoritmos capazes de
diagnosticar doencas com precisao equiparavel a de espe-
cialistashumanos. Tecnologias como o AlphaGo, que supe-
rou campedes mundiais no complexo jogo de tabuleiro Go,
e redes convolucionais treinadas paraidentificar cancer de
pele a partir de imagens dermatologicas, evidenciam o sal-
to técnico ocorrido no periodo.

A nova geracao de sistemas nao depende mais de ins-
trugdes explicitas programadas, mas da detecgao auténo-
ma de padroes em grandes volumes de dados, inaugurando
um paradigma de autonomia algoritmica. Trata-se de uma
transicao silenciosa, porém decisiva, em que a |A deixa de
serapenas ferramenta para se tornar colaboradora - abrin-
do caminho para a popularizagao da inteligéncia artificial
generativa.

=] 1A generativa e a era dos agentes

A partir de novembro de 2022, com aliberagao publica
do ChatGPT, inicia-se uma nova etapa na historia da inte-
ligéncia artificial: a era da IA generativa. Com interfaces
acessiveis e comandos simples (prompts), modelos como
Claude, Gemini, Perplexity Al e Grok permitiram aos usua-
rios interagoes personalizadas - como assumir papéis es-
pecificos, analisar documentos ou estruturar argumentos
complexos, inclusive com base em modelos como FIRAC®

8.  Acrénimo do método FIRAC que oferta uma estrutura analitica para resolver
problemas juridicos, dividida em cinco etapas: Fatos (Facts), Questao a ser re-
solvida (Issue), Regra (Rule), Analise (Analysis), Conclusao (Conclusion).
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ou Toulmin®. Essa evolugao deu origem aos assistentes ge-
nerativos, capazes de desempenhar tarefas especializadas
comagilidade e adaptabilidade, como resumir reunides, re-
digir pareceres ou organizar pesquisas juridicas.

Mais recentemente, o desenvolvimento de agentes
auténomos - como Tasks e Operator, da OpenAl - marcou
uma nova virada. Diferentemente dos modelos geradores
de conteudo sob demanda, os agentes sao capazes de
atuar de forma proativa e autbnoma, coordenando agoées
em ecossistemas digitais complexos. Conforme Noam
Kolt, enquanto os LLMs operam como “copilotos”, os agen-
tes se comportam como “pilotos automaticos”, decidindo
e agindo para atingir objetivos definidos pelo usuario. Em-
bora ainda incipiente no campo juridico, esse paradigma
técnico ja demonstra potencial em setores como logistica,
consumo, educacao e salde.

Em termos conceituais, agentes sao sistemas que re-
cebem objetivos gerais e decidem como cumpri-los com
base em informagdes ambientais e memaria operacional.
Segundo Bornet et al. (2025), sua arquitetura se apoia em
trés capacidades fundamentais: agao, raciocinio e memo-
ria. Aacao refere-se a execucao de comandos em ambien-
tes digitais; o raciocinio, a analise de cenarios e tomada de
decisdes; e a memdria, a aprendizagem com interacoes
anteriores, permitindo ajustes estratégicos e consisténcia
comportamental.

Os agentes inauguram uma nova fase da |A, marcada
por maior autonomia e menor supervisdo humana. Ja sao

9.  Ofilésofo britanico Stephen Toulmin (1922-2009) propds um modelo que es-
trutura a argumentagao em seis elementos: alegacao, fundamento, justificati-
va, qualificador, evidéncia de apoio e refutacao.
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utilizados para apoiar pessoas com deficiéncia, coorde-
nar emergéncias e realizar tarefas com impacto juridico
direto, como contratacdes e administracao de recursos.
No entanto, sua atuagao levanta sérios riscos de seguran-
ca, responsabilidade e alinhamento ético. Apesar do alto
impacto potencial, menos de 20% dos agentes possuem
politicas formais de seguranca, e apenas 10% passaram
por auditorias externas, evidenciando um déficit preo-
cupante de governancga. A situacao se torna ainda mais
complexa com a interagao entre multiplos agentes, que
pode desencadear agdes adversas automatizadas.

Diante disso, torna-se urgente repensar 0s marcos
regulatorios e teoricos aplicaveis. Os agentes desafiam
categorias juridicas tradicionais como vontade, culpa e
intengao, exigindo uma reconstrucao conceitual da res-
ponsabilidade. Para enfrentar esse cenario, Bornet et
al. (2025) propéem uma governanca hibrida, baseada na
colaboragao entre humanos e agentes e estruturada em
cinco pilares: rastreabilidade, explicabilidade, controle
continuo, sistemas de feedback e documentagao técni-
ca. Esse modelo distribui deveres entre desenvolvedo-
res, operadores, reguladores e instituicdes, inspirando-se
na logica da responsabilidade por produtos e das redes
contratuais. O desafio nao é apenas normativo, mas con-
ceitual: como atribuir responsabilidade a entidades que
agem, mas nao possuem vontade prépria? Ignorar essa
questao podera gerar consequéncias juridicas e sociais
significativas.

A medida que avancamos para o futuro, a IA promete
transformar ainda mais profundamente a sociedade. Nes-
te ponto, faz-se necessario demarcar alguns conceitos.
Conforme as normas internacionais estabelecidas pela
ISO/IEC (2022), a IA fraca (weak Al) é aquela que processa



