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Resumo: O uso da Inteligéncia Artificial
Generativa (GenAl) em produtos digitais
tem transformado a forma como solucoes
sao projetadas, desenvolvidas e operadas.
Apesar dos avangos em escala, produti-
vidade e inovaglo, a aplicagio da GenAl
traz riscos éticos e operacionais relevantes,
como vieses algoritmicos, falta de explica-
bilidade, opacidade dos modelos e lacunas
na governanca. Este artigo propde uma es-
trutura composta por cinco pilares éticos:
transparéncia, equidade, explicabilidade,
robustez técnica e accountability, integra-
dos a critérios de governanca aplicdveis ao
ciclo de desenvolvimento de produtos di-
gitais. A partir de uma revisao critica de
42 documentos cientificos, normativos e
técnicos, o estudo consolida diretrizes que
podem apoiar profissionais e organizagoes
na construgao de solugbes mais responsd-
veis, seguras e alinhadas a valores sociais.
Ao traduzir principios éticos em praticas
operacionais, a proposta busca preencher a
lacuna existente entre discurso e pritica no
uso da GenAl, contribuindo tanto para o
avango académico quanto para o desenvol-
vimento sustentdvel e ético de tecnologias
emergentes.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Ge-
nerativa, Etica em Tecnologia, Governanga
Algoritmica, Desenvolvimento de Produtos
Digitais, Viés Algoritmico.

Introducao
A Inteligéncia Artificial (IA) deixou hd

muito de ser s6 uma promessa tecnoldgica e
passou a ser parte estruturante do desenvol-
vimento de produtos digitais. Hoje ela nao
s6 otimiza processos, como influencia deci-
soes que moldam a experiéncia dos usudrios
e os préprios modelos de negdcio. Floridi
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et al. (2018) jd defendiam que IA nao é s6
tecnologia — ¢é infraestrutura social, econd-
mica e politica. E os nimeros refor¢am isso:
segundo o Al Index 2024 (Stanford, 2024),
o uso de IA nas empresas cresceu 250% nos
tltimos cinco anos. A McKinsey (2023)
mostra que mais da metade das empresas
globais j4 usam IA em pelo menos uma
fungéo core, seja operacional ou estratégica.

Entre os avangos mais relevantes desse
cendrio, a IA Generativa (GenAl) vem ga-
nhando protagonismo. Isso porque ela nio
s6 analisa dados, mas cria — textos, ima-
gens, c6digos, sons — com um nivel de au-
tonomia que muda completamente o jogo
no desenvolvimento de produtos digitais.
Modelos como GPT-4, DALL-E, Midjour-
ney e Stable Diffusion estdo cada vez mais
integrados a servigos que lidam diretamen-
te com pessoas, personalizam experiéncias,
tomam decisdes e, muitas vezes, fazem isso
sem que o usudrio perceba o que estd por
trds da interface.

Mas esse avanco, obviamente, nio
vem sem riscos. Como jd apontam Mittels-
tadt et al. (2016) e Binns (2018), sistemas
baseados em GenAl operam de forma opa-
ca, carregam vieses dos dados e entregam
outputs imprevisiveis. E isso ndo ¢ um pro-
blema s6 técnico — é ético, social, juridico
e, muitas vezes, invisivel até que o impacto
j& tenha acontecido. Para quem desenvol-
ve produtos, a responsabilidade se amplia:
¢ preciso olhar nio s para a experiéncia e
a entrega, mas para as implicacoes reais que
esses modelos podem gerar.

Diante desse cendrio, este artigo pro-
poe a construir uma estrutura ética aplics-
vel a0 desenvolvimento de produtos digitais
com GenAl. A partir de uma revisao critica
da literatura, proponho cinco pilares éticos:

Transparéncia, Equidade, Explicabilidade,
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Robustez Técnica e Accountability, acompa-
nhados de critérios praticos de governanca.
O objetivo é apoiar profissionais de tecnolo-
gia, produto e design na construgao de solu-
¢Oes que sejam, a0 mesmo tempo, inovado-
ras e alinhadas a valores sociais.

Metodologia

Este estudo segue uma abordagem
qualitativa e exploratéria, justamente por-
que se trata de um tema recente, em rdpida
evolugao e com poucas referéncias consoli-
dadas na intersec¢do entre ética, governanga
algoritmica e desenvolvimento de produtos

digitais com GenAl.

A pesquisa foi construida a partir de
uma revisao critica e direcionada de 42 do-
cumentos, distribuidos assim:

e 26 artigos cientificos, provenientes
de bases como Scopus, ACM Di-
gital Library, SpringerLink, IEEE
Xplore e Google Scholar;

e 9 diretrizes e normas institucio-
nais, incluindo documentos da
OCDE (2019), UNESCO (2021)
e ISO/IEC 42001 (2023);

* 7 publicagdes técnicas e meto-
doldgicas, de organizagoes como
PMI, AI Now Institute, OpenAl e
Microsoft.

O quadro 1 - Distribuigio de fontes de
pesquisa, apresenta a distribui¢do quantita-
tiva das fontes:

A andlise dos materiais foi conduzida
com base na Andlise de Contetido Temadtica
(Bardin, 2011), buscando mapear concei-
tos, convergéncias tedricas, lacunas norma-
tivas e diretrizes prdticas que sustentam a
construgdo dos pilares éticos e dos critérios
de governanga propostos.

O critério de selegdo priorizou fontes
diretamente relacionadas aos seguintes ei-
xos: ética aplicada a tecnologia, viés algorit-
mico, confiabilidade técnica, governanga de
IA, design responsdvel e impactos sociais de
tecnologias emergentes.

E importante destacar que o estudo
nao tem cardter empirico. Ele constréi uma
base conceitual e normativa que possa ser
utilizada como referéncia por profissionais
e organizagoes que atuam no desenvolvi-
mento de produtos digitais baseados em IA
Generativa.

Referencial Teodrico

Etica em Tecnologia e
Desenvolvimento de Produtos
Digitais

Falar sobre ética em tecnologia é, na
prdtica, discutir quais decisées tomamos (ou
nio tomamos) na hora de projetar sistemas

Tipo de Documento Quantidade Fontes Principais
Artigos Cientificos 26 Scopus, ACM, Springer, IEEE, Google
Diretrizes/Normas 9 OCDE, UNESCO, ISO, AI Act, PMBOK
Documentagao Técnica Al Now, OpenAl, Microsoft, PMI, Scrum

Quadro 1 - Distribui¢do de fontes de pesquisa

Fonte: autora
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que impactam diretamente a vida das pesso-
as. Em ambientes de produto, essa discussao
se torna ainda mais urgente quando a IA
Generativa entra no jogo porque ela nio sé
executa, mas cria, interage e, muitas vezes,

decide.

A literatura nao deixa ddvidas: todo
design ¢, por defini¢ao, uma decisio car-
regada de implicages morais, politicas e
sociais (Mittelstadt et al., 2016; Winner,
1980). Isso significa que ignorar os dilemas
éticos nao ¢ ser neutro, é assumir o risco de
reforgar desigualdades, excluir grupos ou ge-
rar impactos que poderiam (e deveriam) ser
evitados.

Na gestao de projetos, o Guia PMBOK
— 72 Edicao (PMI, 2021) jd aponta a ética
como principio norteador, especialmente
através do conceito de Stewardship agir com
responsabilidade, integridade e consciéncia
sobre como os projetos impactam nao sé a
organizagio, mas a sociedade. O Cédigo de
Etica do PMI (2017) reforca quatro valores
centrais: responsabilidade, respeito, justica e
honestidade todos absolutamente aplicdveis
a construgio de produtos digitais, principal-
mente quando se lida com IA.

O mesmo raciocinio vale para meto-
dologias dgeis. O Scrum Guide (Schwaber
& Sutherland, 2020) deixa claro que valores
como comprometimento, foco, abertura,
respeito e coragem nao siao acessorios sao
principios que sustentam a construgio de
solugdes que, além de funcionarem, so jus-
tas, transparentes e confidveis.

Abordagens como o Ethical Design e o
Value Sensitive Design (Friedman, Kahn &
Borning, 2006) vao além, defendendo que
valores humanos como equidade, privacida-
de, seguranca e acessibilidade devem estar
presentes desde a concepg¢ao da solugao, nao

DOI https://doi.org/10.22533/at.ed.8151112602015

s como mitigagao de riscos, mas como re-
quisitos de projeto.

Além disso, diretrizes internacionais,
como as da OCDE (2019) e da UNESCO
(2021), reforcam que praticas éticas nao po-
dem ser um apéndice. Elas devem ser parte
estruturante da governanga, da arquitetura
dos sistemas e de todo o ciclo de vida do
desenvolvimento tecnoldgico.

Em resumo, construir produtos digi-
tais com GenAl exige, sim, eficiéncia, escala
e inovagdo, mas exige, acima de tudo, res-
ponsabilidade social, ética aplicada e uma
cultura de desenvolvimento orientada por
valores.

Viés Algoritmico e Discriminacao
Automatizada

Falar de IA sem falar de viés é ignorar
uma das questoes mais criticas e, talvez, uma
das mais negligenciadas na aplicacdo prdtica
dessas tecnologias. No caso da GenAl, isso é
ainda mais sensivel. Afinal, estamos lidando
com modelos que nao apenas analisam, mas
geram conteudo, interagem e, muitas vezes,
influenciam decisoes sem que os usudrios se-
quer percebam.

O ponto central é simples, mas po-
deroso: modelos treinados em grandes vo-
lumes de dados herdados da internet que,
por si s6, ji carregam todo tipo de distor-
cao social, cultural, econdmica e histérica
inevitavelmente reproduzem esses mesmos
padroes. Como mostram Barocas, Hardt e
Narayanan (2019), o viés algoritmico nasce
justamente da maneira como os dados sio
coletados, processados e modelados.

Binns (2018) ajuda a entender que
esses vieses aparecem em vdrias camadas:
nos dados de entrada (desbalanceados, ex-
cludentes), na modelagem (na escolha dos
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atributos), na interface (em como os resul-
tados sao apresentados) e até na interpreta-
¢do final feita pelos usudrios. E isso nao é
teoria distante, é pratico e visivel. Birhane
et al. (2021) e Bender et al. (2021) docu-
mentam, por exemplo, casos em que mode-
los como GPT, Midjourney e Stable Diffu-
sion geraram outputs racistas, misdginos e
discriminatérios.

Além do viés de conteudo, tem tam-
bém o viés de desempenho quando deter-
minados grupos recebem resultados piores,
respostas menos precisas ou recomendagoes
enviesadas. E ai, quando GenAl ¢ aplicada
em contextos sensiveis como crédito, saude,
educacgao ou mercado de trabalho. Esse viés
deixa de ser um problema técnico e passa a
ser uma questao de acesso, oportunidade e

até de dignidade (O’Neil, 2016).

Pra complicar mais, entra o problema
da opacidade epistémica (Floridi & Cowls,
2019): na prdtica, nem quem desenvolveu o
modelo consegue explicar claramente como
certas respostas foram geradas. E se nao
d4 pra entender como o sistema funciona,
como mitigar viés? Como responsabilizar
alguém quando o sistema falha?

Por isso, surgem prdticas como da-
tasheets for datasets (Gebru et al., 2018)
e model cards (Mitchell et al., 2019), que
tentam documentar, de forma mais transpa-
rente, como os dados foram tratados, quais
s30 os limites do modelo e quais riscos estao
embutidos ali.

A real ¢ que viés algoritmico nao ¢ sé
um bug,. E uma externalidade social de sis-
temas que sao treinados em dados desiguais
e operam em sociedades desiguais. Ignorar
isso ¢é perpetuar e até escalar essas desigual-
dades via tecnologia.
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Confiabilidade, Explicabilidade e
Responsabilidade Técnica

A medida que modelos generativos
entram cada vez mais no core dos produtos
digitais, uma coisa fica muito clara: confiar
na IA deixou de ser um exercicio de fé tec-
noldgica e virou um desafio operacional,
técnico e ético.

Modelos como GPT-4 e DALL-E ope-
ram com base em estatistica, nio em verda-
de. Isso significa que eles ndo respondem “o
que é certo”, mas “o que é mais provavel”. E
¢ exatamente dai que nascem os famosos fe-
noémenos de alucinagio dos modelos quan-
do eles entregam uma resposta que parece
correta, tem tom conflante, mas nem sem-
pre é verdade (Ji et al., 2023). Quando se
imagina esse cendrio aplicado em chatbots,
assistentes financeiros, suporte juridico ou
plataformas de educacio. O risco nio é sé
gerar uma resposta errada é fazer com que o
usudrio acredite que ela estd certa. E ai mora
um problema enorme de confiabilidade.

A questao da explicabilidade também
nao é menor. Doshi-Velez e Kim (2017) ex-
plicam que, sem conseguir entender como
um modelo chega a determinado output,
simplesmente nao existe como auditar, con-
testar ou corrigir uma decisao automatiza-
da. E isso pesa muito mais em produtos que
operam em setores regulados como saude,
finangas, crédito ou seguranca publica.

Rudin (2019) vai além: se o modelo
¢ tdo opaco que nao conseguimos explicar
como ele funciona, talvez nem deveriamos
usd-lo em contextos de alta criticidade.

A falta de explicabilidade traz, de brin-
de, um baita problema de accountability.
Quando algo d4 errado, quem responde? o
time que desenvolveu o produto? A empresa
dona do modelo? O fornecedor da tecnolo-
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gia? O time que usa a ferramenta? Wieringa
(2020) traz esse debate pra mesa de forma
muito clara: a IA redistribui as responsabi-
lidades, mas, se nao houver um framework
bem definido, elas simplesmente somem.

2

E exatamente por isso que surgem
priticas e padroes como a ISO/IEC
42001:2023, os Model Cards (Mitchell et
al., 2019) e os Al FactSheets (Arnold et al.,
2019). Eles nao resolvem tudo, mas ajudam
a documentar, rastrear e tornar mais visivel
como esses sistemas operam.

Como bem pontuam Morley et al.
(2021), isso nao é s6 sobre ferramentas de
compliance é sobre uma mudanca real de
cultura no desenvolvimento. Se a ética nao
entra no comeco do projeto, nio adianta
querer depois adotar uma postura de “IA
responsdvel”.

Governanca e Diretrizes para Uso
Responsavel da GenAl

Governanga de IA, na prética, significa
criar mecanismos pra garantir que a tecnolo-
gia esteja alinhada com seguranca, transpa-
réncia, responsabilidade e, principalmente,
com valores sociais. E, quando falamos de
GenAl, esse tema nao ¢ opcional, se tornou
urgente.

A auséncia de governanca, especial-
mente em modelos que operam de forma
generativa, nao s6 aumenta riscos técnicos
e juridicos, ela abre espago para desinforma-
a0, violagoes de direitos e impactos sociais
em escala (Floridi et al., 2018).

Nao por acaso, varios organismos in-
ternacionais estdo correndo pra estabelecer
frameworks éticos e regulatérios. A OCDE
(2019) traz principios como bem-estar so-
cial, equidade, transparéncia, robustez téc-

nica e accountability. A UNESCO (2021)
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segue na mesma linha, propondo, além dos
principios, obrigacdes concretas como ava-
liagdes de impacto, protegio contra discri-
minagao e direito de contesta¢io de decisoes
automatizadas.

Na Uniao Europeia, o Al Act vem para
classificar aplica¢des de IA por nivel de risco,
criando exigéncias mais rigorosas para mo-
delos considerados de alto impacto, como
reconhecimento facial, scoring de crédito
ou sistemas que afetem a seguranca fisica
ou mental das pessoas (Veale & Borgesius,

2021).

No dia a dia dos produtos digitais,
isso se traduz em praticas muito concretas,
como:

e Avaliagao de Impacto Algoritmico
(AIA), pra mapear riscos antes da
IA ir pra produgao;

*  Comités de Etica ou Governanca
Tecnoldgica, que fazem revisoes
continuas

* Transparéncia técnica, usando fer-
ramentas como datasheets, model
cards e Al FactSheets pra docu-
mentar os limites e as condicoes de
uso dos modelos;

* Engajamento dos stakeholders,
trazendo pra mesa nao s6 usudrios,
mas também especialistas, grupos
vulnerdveis e representantes da so-
ciedade civil.

Empresas como IBM, Google, Micro-
soft e OpenAl ji criaram guias internos pra
isso, baseados em principios como fairness,
privacy, safety e accountability. Mas, como
mostram Morley et al. (2021), uma coisa é
ter principios declarados. Outra, bem dife-
rente, ¢ transformar isso em prética dentro
dos produtos.
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Se a governanga nio estiver presente
desde o design até a operagio continua, ela
vira s6 um documento para enfeite e cum-
primento de protocolo, e nao uma prdtica

real.

Desenvolvimento

Aplicacoes da GenAl no Ciclo de
Vida de Produtos Digitais

A GenAl nio estd sendo incorporada
nos produtos digitais s6 como mais uma tec-
nologia. Ela estd mudando, de fato, a 16gica
de desenvolvimento, operagio e até a forma
como se toma decisoes dentro das empresas.
Nao é mais sobre IA como apoio, mas sobre
IA como protagonista no ciclo de vida dos
produtos.

Na fase de concep¢io e design, mo-
delos como Midjourney, DALL-E e Uizard
estao sendo usados para gerar protdtipos,
interfaces e até fluxos de interacio quase
instantaneamente. Isso muda o tempo de
desenvolvimento, mas também muda quem
decide 0 qué — o time nao desenha mais
telas, mas define parAmetros do modelo para
gerar as opgoes.

No desenvolvimento, ferramentas
como GitHub Copilot e ChatGPT jd parti-
cipam da geracio de cddigo, revisao de tes-
tes e automagao de vdrias etapas operacio-
nais. E, quando o produto vai pro mercado,
a GenAl atua diretamente na experiéncia do
usudrio, seja personalizando ofertas, adap-
tando contetidos em tempo real ou operan-
do como interface principal, via chatbots ou
assistentes.

S6 que esse movimento nao ¢é sé téc-
nico. Ele altera profundamente o papel dos
times de produto. As decisoes deixam de
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ser sobre regras fixas e passam a ser sobre
curadoria, calibragem e controle de outputs
probabilisticos. Isso exige que as equipes de-
senvolvam, além de competéncias técnicas,
uma capacidade critica muito maior para
avaliar impactos, riscos e dilemas éticos as-
sociados a esses modelos.

Dilemas Eticos em Produtos
Digitais com GenAl

A medida que essas aplicagoes esca-
lam, surgem dilemas que desafiam qualquer
manual tradicional de desenvolvimento de
produto.

O primeiro ¢ a linha ténue entre per-
sonalizagio e manipulagdo. Sistemas que
adaptam contetidos, ofertas e interfaces em
tempo real podem, sim, gerar mais valor
pro usudrio. Mas também podem reforgar
bolhas, vicios de uso, enviesar decisdes de
consumo e até manipular comportamentos
de forma invisivel, como j4 alerta Zuboff

(2019).

Depois, vem o dilema da automagao
versus desumanizagio. Usar GenAl para
atendimento ao cliente, por exemplo, cor-
tar custos e escalar operagoes. Mas, se mal
calibrado, o risco é oferecer experiéncias
mecinicas, enviesadas ou até insensiveis,
especialmente para pessoas em situagao de
vulnerabilidade, como destacam Binns et al.

(2018).

Outro ponto critico é a questao da
responsabilidade editorial. Quando um sis-
tema gera textos, resumos, tradugdes ou co-
mentdrios, quem responde pelo conteddo?
A empresa? O desenvolvedor? O fornecedor
do modelo? Isso nao é trivial, principalmen-
te em um mundo em que a disseminacio de
desinformacio virou problema global, como
discutem Mokander e Floridi (2023).
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Por fim, tem um embate claro entre
iteragao continua, tipica do desenvolvimen-
to 4gil, e a necessidade de accountability al-
goritmica. A lgica do design digital traba-
lha com melhorias constantes. Mas, quando
se trata de A, alteracoes constantes nos mo-
delos podem comprometer auditorias, difi-
cultar rastreabilidade e até gerar comporta-
mentos nao previstos, como mostram Raji
et al. (2020).

Com a expansio dessas aplicagdes,
emergem dilemas éticos que desafiam pri-
ticas tradicionais de design e governanga de
produto. Entre os principais, destacam-se:

* Personalizagdo vs. Manipulagio:
sistemas generativos que adaptam
contetdos e interfaces em tem-
po real podem reforgar vicios de
uso, enviesar decisdes de compra
ou moldar preferéncias sem que o
usudrio perceba (Zuboff, 2019). A
linha entre entrega de valor e ex-
plora¢io comportamental torna-se
ténue;

* Automagio de atendimento vs.

desumanizagio: produtos que
utilizam GenAl para atendimento
ao cliente frequentemente redu-
zem custos e aumentam a escalabi-
lidade, mas correm o risco de gerar
experiéncias frustrantes, enviesa-
das ou insensiveis — especialmen-
te em contextos de vulnerabilidade

(Binns et al., 2018);

e Interagio com contetidos gera-
dos vs. responsabilidade edito-
rial: empresas que utilizam GenAl
para gerar resumos, tradugoes,
artigos ou comentdrios precisam
responder pela veracidade e pelos
possiveis impactos sociais da infor-
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magio gerada (Mokander & Flori-
di, 2023);

e Iteragao continua vs. accounta-
bility algoritmica: o modelo ite-
rativo do design digital 4gil muitas
vezes entra em conflito com a

rastreabilidade

e explicabilidade de decisoes

automatizadas. Modificagoes

podem  dificultar

auditorias e o controle sobre o

necessidade de

continuas

comportamento da GenAl no
tempo (Raji et al., 2020).

O que esses dilemas deixam claro é que
nao basta mais ter principios éticos escritos
em um deck ou colados na parede. E pre-
ciso transformar esses principios em prati-
cas operacionais, integradas diretamente ao
processo de desenvolvimento.

Da Teoria a Pré\ticgi: Lacunas na
Implementacao Etica

Apesar de todo o avango tedrico, me-
todoldgico e das diretrizes produzidas nos
tltimos anos, a verdade é que a maioria das
empresas ainda nio conseguiu transformar
isso em prética no desenvolvimento dos seus
produtos com IA.

O primeiro gargalo é a pressao por ve-
locidade e entrega. Time-to-market segue
sendo uma prioridade que, na pratica, em-
purra discussoes éticas para depois ou, pior,
deixa elas de fora do processo.

O segundo problema ¢ a auséncia de
métricas éticas claras. Enquanto existem
KPIs para quase tudo: conversao, retencio,
churn, dificilmente os times medem se o
modelo estd operando de forma justa, expli-
cével ou sem vieses.
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Além disso, hd um gap técnico eviden-
te. Muitos times de produto, UX ou design
nio tém repertdrio suficiente para entender
como funcionam os modelos generativos,
muito menos para avaliar os riscos éticos as-
sociados a eles.

E, pra fechar, tem a questao da diversi-
dade. Equipes homogéneas, compostas por
perfis técnicos muito parecidos, tendem a
nao perceber determinados tipos de vieses,
impactos e externalidades. Isso compromete
diretamente a capacidade de projetar solu-
¢6es mais inclusivas e socialmente alinhadas.

No fim das contas, o que se observa é
que frameworks de governanga e diretrizes
éticas ainda sao tratados como estruturas pa-
ralelas ao desenvolvimento. Eles nao fazem
parte do ciclo real de tomada de decisao na
maioria dos produtos. E enquanto isso nao
mudar, a capacidade das empresas de ante-
cipar riscos, responder a falhas ou garantir
padroes de justica algoritmica vai seguir
limitada.

Analise e Discussoes

A presenca da Inteligéncia Artificial
Generativa no desenvolvimento de produ-
tos digitais nio representa s6 mais uma onda
de inovagio tecnoldgica. Ela muda, de for-
ma estrutural, como as solu¢des sao pensa-
das, construidas e operadas. S6 que, junto
com esse avango, vém desafios que nao sao
triviais. A imprevisibilidade dos outputs, a
dificuldade de rastrear como as decisoes sao
tomadas, a reprodugio de vieses e a auto-
matizagido de processos criticos fazem da
GenAI uma tecnologia tao poderosa quanto
potencialmente arriscada nao s6 para quem
desenvolve, mas para quem consome e para
sociedade como um todo.
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Quando a gente olha pra prética, fica
evidente um distanciamento entre os prin-
cipios éticos que muitas empresas declaram
e o que, de fato, ¢ aplicado no desenvolvi-
mento dos seus produtos. Essa distdncia se
agrava com a pressio constante por entre-
gas rdpidas, a auséncia de regulamentagoes
especificas para IA generativa e a falta de
repertério técnico e ético dentro dos times
para lidar com os dilemas que surgem no dia
a dia.

Diante desse cendrio, a proposta aqui
¢ apresentar uma estrutura composta por
cinco pilares éticos integrados a critérios de
governanga, que podem ser adotados como
referéncia para quem desenvolve, gerencia e
opera produtos digitais que utilizam GenAl.
Esses pilares nio sio um modelo fechado,
mas uma base que pode (e deve) ser adapta-
da as realidades de cada organizagao, consi-
derando o nivel de maturidade dos times, os
contextos regulatdrios e os riscos especificos
de cada aplicacio.

Pilares Eticos para Produtos com
GenAl

Transparéncia Tecnica e
Comunicacional

Transparéncia nio pode ser tratada
como um conceito genérico. Ela precisa ser
operacionalizada tanto na parte técnica do-
cumentando modelos, dados, limitacoes e
riscos, quanto na comunicagao com os usu-
drios. Se o usudrio estd interagindo com uma
IA, ele precisa saber disso de forma clara, ob-
jetiva e compreensivel. E essa transparéncia
nao pode se perder em linguagem técnica ou
burocritica. E papel dos times garantir que a
experiéncia do usudrio reflita isso.
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Equidade e
Representatividade

Se a A aprende a partir dos dados, ela
também reproduz os mesmos padroes, desi-
gualdades e distor¢oes que estao nesses da-
dos. Por isso, garantir equidade nao é s6 um
ideal é um trabalho prético que passa pela
curadoria consciente dos dados, pela reali-
zagio de testes de impacto entre diferentes
grupos e, principalmente, pela diversidade
real dentro dos times que projetam, treinam
e validam esses modelos. Sem diversidade
de olhares, o risco de reforcar exclusoes e
discriminagdes é praticamente garantido.

Explicabilidade e
Contestabilidade

Sistemas que automatizam decisoes
precisam ser compreensiveis e auditdveis.
Isso nao significa que o usudrio final precise
entender todos os detalhes técnicos do mo-
delo, mas é fundamental que existam me-
canismos de explicagdo acessiveis, além de
caminhos claros pra contestar uma decisao
quando necessdrio. Produtos que usam Ge-
nAl precisam ser projetados com camadas
de justificativa e, sempre que fizer sentido,
com a possibilidade de revisao humana das
decisoes automatizadas.

Seguranca e Robustez Técnica

Robustez nio é s6 sobre nio falhar ou
sobre o tamanho da tecnologia. E sobre ga-
rantir que o modelo funcione corretamen-
te, mesmo quando pressionado ao limite,
mesmo quando lida com casos extremos
ou dados que fogem dos padrées. Isso in-
clui proteger contra falhas, contra alucina-
¢oes (quando o modelo gera uma resposta
que parece verdadeira, mas ¢ falsa) e contra
vulnerabilidades que possam ser exploradas
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maliciosamente. Testes de stress, simulagoes
de erro, validagao continua e mecanismos de
contencio sio fundamentais.

Accountability e
Compartilhada

Responsabilidade

Em produtos baseados em IA generati-
va, a responsabilidade nao pode ficar perdida
entre fornecedores de API, desenvolvedores,
squads de produto ou executivos. Precisa es-
tar clara. Quem responde pelo qué? Quem
valida? Quem audita? Quem dd a palavra
final em caso de falhas, erros ou impactos
negativos? Accountability nao é s6 um pi-
lar ético, é uma condigio bdsica para que
qualquer solugao baseada em IA seja vidvel
do ponto de vista social, juridico e, cada vez
mais, regulatério.

Critérios de Governanca:
Aplicacao dos Pilares

A estrutura dos cinco pilares proposta
aqui nao surge do zero. Ela ¢ fruto da con-
solidacdo de referéncias robustas no campo
da ética em IA, da governanga algoritmica
e das prdticas metodoldgicas que vém sen-
do desenvolvidas globalmente. Floridi et al.
(2018), OECD (2019), UNESCO (2021)
e Mokander e Floridi (2023) sao algumas
das principais bases que sustentam essa pro-
posta, junto com frameworks como o Value
Sensitive Design (Friedman, Kahn e Bor-
ning, 2006) e as préticas de auditoria algo-
ritmica descritas por Raji et al. (2020).

A partir da leitura cruzada desses au-
tores e instituigoes, foram consolidados os
cinco pilares com suas referéncias diretas:

* Transparéncia, como discutido por
Mitchell et al. (2019) e Arnold et
al. (2019);
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* Equidade, baseada em Barocas et
al. (2019) e Binns (2018);

* Explicabilidade, apoiada em
Doshi-Velez & Kim (2017) e Ru-
din (2019);

¢ Robustez Técnica, fundamentada

na [SO/IEC 42001 (2023);

*  Accountability, alinhada as discus-
soes de Floridi & Cowls (2019) e
Wieringa (2020).

Cada um desses pilares nao é um prin-
cipio abstrato, mas se traduz diretamen-
te em prdticas operacionais. Isso significa
adotar avaliagdes de impacto algoritmico
ainda nas fases iniciais do desenvolvimento,
implementar documentagio técnica estru-
turada (como model cards, datasheets e Al
FactSheets), inserir checklists éticos nas
etapas de backlog, refinamento e va-
lidagao, e, principalmente, estabelecer de
forma clara quem sao os responsiveis pela
governanga ética do produto.

Esses critérios nio sao opcionais. Eles
devem cada vez mais serem utilizados como
referéncia para garantir que produtos di-
gitais que usam GenAl operem de forma
ética, sustentdvel e alinhada as expectativas
sociais, regulatérias e de mercado.

Consideracoes Finais

O avanco da Inteligéncia Artificial Ge-
nerativa no desenvolvimento de produtos
digitais nao ¢ s6 uma tendéncia tecnoldgica,
¢ uma mudanca estrutural na forma como
solucdes so criadas, operadas e entregues.
Sé que essa transformagio nao vem sem
custo. Pelo contrério, ela traz uma série de
riscos que sao tao técnicos quanto éticos, tao
operacionais quanto sociais.
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Ao longo desse estudo, ficou evidente
que usar GenAl em produtos digitais exige
muito mais do que dominio técnico. Exige
que times e organizagbes passem a incor-
porar, de forma estruturada, principios de
responsabilidade, transparéncia, equidade e
seguranga. E isso nio pode ser visto como
um adendo ou uma camada a ser coloca-
da depois. E parte do préprio processo de
desenvolvimento.

A proposta dos cinco pilares éticos:
transparéncia, equidade, explicabilidade,
robustez técnica e accountability, ndo nasce
como um modelo tedrico desconectado da
prética. Ela surge justamente da andlise cri-
tica dos desafios que hoje jd sdo enfrentados
por quem trabalha com desenvolvimento de
produtos que usam IA generativa. E, mais
do que principios abstratos, esses pilares se
desdobram em critérios de governan¢a mui-
to objetivos, que podem (e precisam) ser
aplicados no dia a dia dos times.

Esse artigo, no entanto, tem suas limi-
tagoes. Por ser uma pesquisa tedrico-explo-
ratdria, nio se apoia em estudos de caso ou
em dados empiricos coletados diretamente
em organizacdes. Isso abre espago para que
futuras pesquisas avancem na validagio
desse framework, seja por meio de estudos
de campo, entrevistas com profissionais de
produto, andlises comparativas ou até acom-
panhamento longitudinal de empresas que
estao estruturando governanga ética pra IA
generativa.

O que parece inegocidvel, olhando pra
frente, ¢ que a discussao sobre ética em IA
vai deixar de ser periférica. Ela niao é uma
demanda s6 da academia, nem apenas uma
exigéncia dos 6rgaos reguladores. E uma ne-
cessidade concreta para qualquer organiza-
¢d0 que queira operar de forma sustentédvel,
legitima e alinhada aos valores da sociedade.
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Em um contexto onde a tecnologia
avanga mais rdpido do que a nossa capaci-
dade de regular, fiscalizar ou até entender
todos os seus impactos, a integragio entre
ética e inovacao deixa de ser uma escolha.
Ela se torna uma competéncia essencial para
quem desenvolve produtos digitais. E quem
nio entender isso, mais cedo ou mais tar-
de, vai perceber que os riscos de ignorar essa
agenda sao muito maiores do que os custos
de trazé-la pra dentro do processo.
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