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RESUMO 
 
 
BASTOS, Valéria Delgado. Inteligência Artificial: Ecossistemas e estratégias empresariais 
de propriedade intelectual e apropriabilidade da inovação. Tese (Doutorado em 
Propriedade Intelectual e Inovação) - Instituto Nacional da Propriedade Industrial, Rio de 
Janeiro, 2024. 
 
O tema da tese é a análise do regime de apropriabilidade da inovação da inteligência artificial, 
especificamente no subcampo de aprendizado profundo em arquiteturas de redes neurais 
artificiais que se consolidou na década passada e avança em ritmo acelerado na década atual. O 
objetivo é compreender o sentido e o alcance dos mecanismos tradicionais de propriedade 
intelectual e, a partir de estratégias empresariais diferenciadas, identificar a integração com 
ativos/tecnologias complementares essenciais para a captura de valor da inovação da IA. O 
método empregado para a análise de um fenômeno em desenvolvimento no contexto real foi a 
investigação documental exploratória de corpus heterogêneos sobre apropriabilidade da 
inovação, ecossistemas, plataformas digitais e inovação aberta, complementada por evidências 
empíricas, tendo como unidade de análise a firma. Um padrão diferenciado de inovação, 
consubstanciado em ecossistemas de plataformas digitais, caracterizados por relações 
complexas de interdependências e complementaridades, e que exige amplos conjuntos de dados 
e crescente capacidade infraestrutural e computacional, em um contexto de fortes assimetrias. 
Constatou-se que o grupo reduzido de empresas chamadas BigTechs sustentam o ritmo e a 
direção do progresso recente em IA, diretamente por meio de sua própria inovação e, 
indiretamente, pelo fornecimento de recursos de infraestrutura de hardware para empresas 
emergentes que se somam no desenvolvimento de modelos de IA de fronteira, ainda que ao 
custo de seu aprisionamento financeiro e computacional um subconjunto das BigTechs, o 
chamado núcleo infraestrutural. Constatou-se que o regime de apropriabilidade da inovação da 
IA é amplo e complexo, combinando múltiplos direitos de propriedade intelectual, que 
convivem harmonicamente com segredos comerciais e regime de código aberto, juntamente 
com o controle sobre ativos/tecnologias complementares essenciais para a inovação da IA. O 
atual regime legal de propriedade intelectual é fraco, incerto e subjetivo, com interpretações da 
lei baseadas em atos administrativos, que não constituem regulamentação substantiva, sem 
força e efeito de lei, ocasionando grande incerteza jurídica. O cenário de incerteza é agravado 
pelas muitas promessas e inquietações relacionadas às tecnologias da IA, que estão acarretando 
formas variadas de intervenção governamental ao redor do mundo, inclusive motivadas por 
disputa geopolítica, mas capazes de promover mudanças na arquitetura da indústria, no padrão 
de competição e, consequentemente, o regime de apropriabilidade da inovação. A tese pretende 
contribuir para o debate sobre criação e captura de valor da inovação da IA a partir da análise 
dos modelos de redes neurais profundas, complementando a literatura sobre ecossistemas e 
plataformas digitais e recuperando o papel da firma como unidade de análise.  
 
Palavras-chave: Inteligência Artificial. Regime de Apropriabilidade. Ecossistema de Inovação. 

Estratégias empresariais. Propriedade Intelectual. Código aberto. Inovação 

Aberta. 



 
 

ABSTRACT 

 

BASTOS, Valéria Delgado. Artificial Intelligence: Ecosystems and business strategies for 
intellectual property and appropriability of innovation. Tese (Doutorado em Propriedade 
Intelectual e Inovação) - Instituto Nacional da Propriedade Industrial, Rio de Janeiro, 2024. 

 

 

The theme of the thesis is the analysis of the appropriability regime of artificial intelligence 
innovation, specifically in the subfield of deep learning in artificial neural network architectures 
that has been consolidated in the last decade and advances at a fast pace in the current decade. 
The objective is to understand the meaning and scope of traditional intellectual property 
mechanisms and based on differentiated business strategies, to identify the integration with 
complementary assets/technologies essential for capturing the value of AI innovation. The 
method used for the analysis of a phenomenon in development in the real context was the 
exploratory documentary investigation of heterogeneous corpus on the appropriability of 
innovation, ecosystems, digital platforms and open innovation, complemented by empirical 
evidence, having the firm as the unit of analysis. A differentiated pattern of innovation, 
embodied in ecosystems of digital platforms, characterized by complex relationships of 
interdependence and complementarities, and which requires broad data sets and growing 
infrastructural and computational capacity, in a context of strong asymmetries. It was found 
that the small group of companies called BigTechs sustain the pace and direction of recent 
progress in AI, directly through their own innovation and, indirectly, by providing hardware 
infrastructure resources to emerging companies that join in the development of frontier AI 
models, even at the cost of their financial and computational lock-in a subset of BigTechs,  the 
so-called infrastructural core. It was found that the regime of appropriability of AI innovation 
is broad and complex, combining multiple intellectual property rights, which coexist 
harmoniously with trade secrets and open-source regime, together with control over 
complementary assets/technologies essential for AI innovation. The current legal regime of 
intellectual property is weak, uncertain and subjective, with interpretations of the law based on 
administrative acts, which do not constitute substantive regulation, without the force and effect 
of law, causing great legal uncertainty. The scenario of uncertainty is aggravated by the many 
promises and concerns related to AI technologies, which are leading to various forms of 
government intervention around the world, including those motivated by geopolitical disputes, 
but capable of promoting changes in the architecture of the industry, in the pattern of 
competition and, consequently, the regime of appropriability of innovation. The thesis aims to 
contribute to the debate on the creation and value capture of AI innovation from the analysis of 
deep neural network models, complementing the literature on ecosystems and digital platforms, 
recovering the role of the firm as a unit of analysis. 
 
Keywords: Artificial Intelligence. Appropriability Regime. Innovation Ecosystem. Business 

Strategies. Intellectual Property. Open Source. Open Innovation. 
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INTRODUÇÃO  

Inovações tecnológicas são a base da competição e do crescimento da firma no longo 

prazo, alcançando e preservando mercados e buscando auferir lucros extraordinários. As 

vantagens competitivas da firma dependem cada vez mais da sua capacidade para inovar e de 

produzir e controlar ativos intangíveis1 como a propriedade intelectual (PI).  

Direitos de propriedade intelectual (DPI) são instrumentos de proteção jurídica de 

criações do intelecto humano, conferindo a inventores (e autores) um direito exclusivo sobre a 

invenção (ou obra) por determinado período. Mecanismos formais são fornecidos por leis de 

propriedade intelectual e apontados por uma parcela da literatura como a principal ferramenta 

de proteção e, consequentemente, de incentivo à inovação. 

Paradoxalmente, entretanto, o longo e consolidado paradigma da PI é ocasionalmente 

afrontado pela teoria e pelos fatos, reabrindo o debate sobre sua real capacidade de incentivar a 

inovação. Esta instituição é frequentemente contestada, sendo considerada insuficiente ou 

ineficaz para a apropriação do valor da inovação por uma parcela da literatura, teórica e 

empírica, principalmente porque o conhecimento relevante usualmente não pode ser 

inteiramente codificado e porque a captura de valor depende de outros mecanismos e das muitas 

formas de concorrência no mercado. Há uma variedade de mecanismos distintos e informais, 

muitas vezes ditados pela natureza da tecnologia, algumas vezes complementares, para 

apropriabilidade da inovação (Dosi e Nelson, 2010). Em contextos específicos, como nos 

setores de alta tecnologia e software, outros instrumentos, inclusive informais, são vistos como 

mecanismos mais efetivos de proteção da inovação.  

A história é repleta de casos de empresas inovadoras e as primeiras requerentes de 

patentes que fracassaram e não foram capazes de transformar a inovação em lucros e vantagens 

econômicas duradouras. O artigo seminal de Teece (1986) foi o ponto de partida da literatura 

conhecida como Profiting from Innovation (PFI), que conjuga enfoques teóricos antes 

independentes para explicar por que nem sempre a firma pioneira na introdução de uma 

inovação no mercado a partir de uma invenção protegida por PI é aquela que se apropria do seu 

valor no longo prazo. A captura duradoura do valor, conforme esta abordagem, que combina 

inovação e gestão estratégica, depende do regime de apropriabilidade que contempla não 

somente (ou principalmente) proteção legal por PI. Outras variáveis, como converter a inovação 

no design tecnológico dominante e formular estratégias para obter ativos ou tecnologias 

 
1  Sobre o termo, ver Investopedia. Disponível em https://www.investopedia.com/terms/i/intangibleasset.asp. 
Acesso em 5 fev. 2023 
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complementares necessárias para o sucesso da inovação, são fundamentais e dependem de 

capacidades dinâmicas da firma em contextos distintos da concorrência, ao longo do tempo, 

principalmente quando o regime legal de PI é fraco.  

A relativização do papel da PI é central nesta abordagem pela hipótese da usual fraqueza 

dos regimes legais e quase um corolário de como a inovação, e não uma mera invenção, alcança 

e se mantém competitiva no mercado. O conceito de complementaridade nas inovações é central, 

seja por meio de ativos, seja por meio de tecnologias, combinado à noção de competição 

(dinâmica, central em qualquer abordagem da linha Schumpeteriana), seja diretamente por 

inovadores de produtos similares, seja indiretamente por firmas previamente fornecedoras de 

ativos complementares à inovação que acabam se diversificando ou integrando verticalmente.  

Os temas da apropriabilidade, capacidades dinâmicas e competição, pilares em blocos 

separados da produção acadêmica de David Teece, estão sintetizados no PFI e, quando 

considerados em seu conjunto, se aproximam da tradição de economistas focados no 

crescimento da firma no longo prazo, como Penrose (1959) e Chandler (1962, 1977), ou estudos 

sobre inovação, como Nelson (1991; 1959), Nelson e Winter (1982) e Rosenberg (1990), apenas 

para citar alguns trabalhos que tomaram a firma como unidade de análise. Esses autores 

compartilharam ideias precursoras, mesmo que com abordagens distintas, tendo em comum o 

ceticismo sobre a lógica por trás dos DPIs plantadas por Penrose (1951) e Machlup (1958).  

A emergência de novas tecnologias disruptivas é um fenômeno sempre desafiador. Os 

estágios iniciais são marcados por possibilidades incertas e carecendo do instrumental analítico 

para seu entendimento, cuja essência é ocasionar mudanças, tema central de Schumpeter e da 

economia evolucionária (Nelson et al., 2018), em longos e não previsíveis processos endógenos 

envolvendo organizações, instituições e tecnologias em dinâmicas interativas complexas, 

suscetíveis aos impulsos e pressões do contexto (Mendonça et al., 2022).  

A emergência dessas tecnologias díspares de padrões predefinidos frequentemente 

reabre o debate sobre a eficácia dos mecanismos de PI, eventualmente levando a mudanças 

nesses instrumentos (Carvalho, 2003), frequentemente resultante da influência de estratégias 

empresariais (Drahos, 1995; Pisano, 2006a; Pisano e Teece, 2007) e assegurando uma 

adptabilidade notável do sistema de PI.  

Direitos de PI oferecem proteção no plano nacional, frequentemente exigindo dos 

titulares a busca de proteção também em outros países, particularmente em mercados 

globalizados. Com vistas a minimizar a fragmentação legal e reduzir custos de transação, a 

legislação foi progressivamente harmonizada em escala global por tratados internacionais 

(Charnovitz, 1998), em especial o Acordo TRIPS (acrônimo da expressão Trade-Related 
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novos e complexos, ainda em formação, analisados por diferentes campos de pesquisa, onde o 

procedimento técnico principal é a investigação documental de corpus heterogêneos de fontes 

diversas (Godoy, 1995; Sandelowski et al., 2012), considerada adequada para investigar 

fenômenos novos e mal compreendidos que possuem elementos múltiplos, complexos e que 

evoluem ao longo do tempo.  

A pesquisa documental foi associada por meio de uma estrutura coerente que toma como 

inspiração a abordagem consagrada da apropriabilidade da inovação, combinada a ecossistemas 

e inovação aberta, com vistas a construir ligações e identificar pontos críticos para a inovação 

e o regime de apropriabilidade de uma tecnologia ainda incipiente. A principal contribuição é 

aprofundar a análise das variáveis do regime de apropriabilidade, explorando a dimensão dos 

ativos complementares representados pela infraestrutura de computação que só recentemente 

começou a ser tratada pela literatura especializada desde o surgimento dos grandes modelos 

generativos. Simultaneamente, buscou-se analisar a força ou fraqueza do regime legal de PI 

relacionado às invenções da inteligência artificial. Por fim, o surgimento de designs 

tecnológicos dominantes, fenômeno complexo da investigação acadêmica em diversos campos, 

foi abordado sob a ótica da apropriação de valor. A conexão de diferentes construções teóricas 

e conceituais com vistas a explicar o mesmo fenômeno resultou em uma síntese conceitual, na 

forma de estudo de caso múltiplo, rastreando as operações das empresas líderes, baseado em 

análise de corpus documentais.  

Muito tem sido escrito sobre as chamadas BigTechs, termo consagrado na mídia e nas 

grandes fimas de consultorias, tratadas como um conjunto uníssono de empresas que operam 

modelos de negócios de plataformas digitais e, de uma forma crescente, se destacam no campo 

da IA. No entanto, como regimes de apropriabilidade não ocorrem no vazio, a unidade de 

análise da tese é a firma, mesmo que algumas vezes a pesquisa avance sobre conceitos meso- e 

macroeconômicos que tenham implicações sobre a arquitetura da indústria, o padrão de 

competição e o regime de PI, com impactos sobre a firma e seu regime de apropriabilidade, sem 

a pretensão de esgotar essas dimensões mais amplas.  

Em alguma medida, a tese procura contribuir para a compreensão das vantagens 

competitivas das firmas inovadoras líderes em IA, complementando análises de plataformas 

vencedoras (Yoffie, Gawer e Cusumano, 2019) e do caráter diferenciado da PI na IA. 

Adicionalmente, indícios de estratégias empresariais diversas exigiram que a investigação se 

apoiasse em extensivo monitoramento das operações das notórias firmas BigTechs e de 

empresas emergentes de destaque. Isso foi improvisado por meio da análise de dados 

heterogêneos de fontes documentais diversas. Contemplou desde artigos de pesquisa visando a 
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escolha de uma abordagem empírica mista, a partir do levantamento exaustivo de modelos de 

redes neurais profundas. Esses dados primários objetivaram mapear o lançamento dos modelos, 

a partir do extenso levantamento do instituto multidisciplinar da Epoch como proxy das 

tendências da inovação relacionada à IA, em especial a partir de 2010 e, principalmente, 2017, 

como forma de identificar a IA generativva, até os dias atuais.  

O levantamento compreenderia também pedidos de patentes depositados ao redor do 

mundo, para o mesmo período. No entanto, a divulgação de recente relatório da OMPI (WIPO, 

2024a) evidenciou a precariedade de empregar esse tipo de informação e análises 

patentométricas para prospecção tecnológica no caso de tecnologias que avançam em ritmo tão 

acelerado como a IA e conflitam com os prazos de sigilo e concessão de patentes. A velocidade 

da inovação da IA, sem qualquer precedende histórico, principalmente no subcampo da IA 

generativa nos últimos dois anos, decorrente e explicada pela expansão desenfreada do regime 

open-source, mostrou as limitações de utilizar informações de patentes, que mostram resultados 

defasados de invenções e empresas líderes, principalmente para tecnologias para as quais sequer 

foi ainda definido um design tecnológico dominante.   

ESTRUTURA DA TESE 

A tese inclui, além deste capítulo introdutório, seus objetivos, justificativa e 

metodologia, sete outros capítulos, além das conclusões.  

O Capítulo 1 apresenta uma breve revisão da literatura de propriedade intelectual, 

avançando para abordagens que discutem a questão da PI em indústrias como TICs, passando 

pelas questões relevantes para a inovação na economia digital, como conjuntos de dados, 

tecnologias de interoperabilidade e a noção de inovação aberta e os conceitos de ecossistemas 

de plataformas digitais. Finalmente, é apresenta a abordagem do regime de apropriabilidade do 

PFI, fio condutor da análise das inovações da IA desta tese. 

O Capítulo 2 analisa como a estruturação do robusto ecossistema de inovação, avanços 

técnicos do aprendizado profundo em arquiteturas de redes neurais artificiais, conjugados à 

principal inovação organizacional das plataformas online operadas pelas empresas BigTechs, 

levaram às exitosas inovações da popularmente chamada IA preditiva. É destacada a 

importância da inovação aberta e da extensa rede de pesquisa colaborativa estruturada por essas 

empresas. O capítulo inicia com a descrição da longa trajetória da IA, que enfrentou fases 

distintas até a consolidação das redes neurais profundas como paradigma de pesquisa, a partir 

das invenções algorítmicas, estruturação de amplos conjuntos de dados e avanços em 

capacidade computacional, junto a mudanças institucionais, que levaram a transformação do 
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ecossistema de inovação de natureza pública para outro privado, resultando em inovações 

efetivas no mercado desde a década passada. 

O Capítulo 3 discute as mudanças iniciadas há poucos anos, com o avanço de uma nova 

classe de modelos de redes neurais profundas cada vez mais poderosos, da denominada IA 

generativa. Esses modelos proliferaram desenfreadamente nos últimos dois anos, agregando ao 

cenário quase exclusivo das empresas líderes da fase anterior, um conjunto amplo de empresas 

emergentes, sugerindo uma nova mudança de paradigma, principalmente dos chamados ativos 

tangíveis da IA.  

O Capítulo 4 apresenta as principais formas de intervenção pública que as tecnologias 

da IA estão enfrentando ao redor do mundo, com perspectivas de influenciar a arquitetura da 

indústria e, consequentemente, impactar o padrão de apropriabilidade, de concorrência e da 

própria inovação.  

O Capítulo 5 discute o regime legal de PI das invenções relacionadas a inteligência 

artificial e dos seus principais insumos, como grandes conjuntos de dados que são essenciais 

para o treinamento dos modelos de IA. Tal regime legal é extenso e complexo, de natureza 

essencialmente híbrida, que combina múltiplos direitos legais de PI (direito autoral, direitos sui 

generis e patentes, entre outros instrumentos como marcas, inclusive submarinas) sobre a 

invenção propriamente dita e sobre as bases (ou conjuntos) de dados, que convive 

harmoniosamente com regime de código aberto e segredos comerciais. 

O Capítulo 6 apresenta evidências empíricas da produção da IA e dos principais 

inovadores, elaboradas a partir da ampla e atualizada base de dados do instituto de pesquisa 

multidisciplinar Epoch, que acompanha quase em tempo real o lançamento de novos modelos 

da IA, mostrando um avanço recente sem precedente histórico de invenções nesse campo de 

conhecimento. Essas evidências são confrontadas com dados recentes de patentes da IA 

generativa divulgados pela OMPI, com vistas a mostrar suas limitações enquanto indicadores 

de tendências tecnológicas em um campo ainda em desenvolvimento e cujo ritmo acelerado 

parece incompatível com os prazos e características dos instrumentos formais de PI.  

A comparação desses dois tipos de indicadores levou à própria revisão da pesquisa da 

tese ao evidenciar que a análise patentométrica da IA em setores selecionados não produziriam 

informações relevantes de prospecção tecnológica. Os dados levantados mostraram que um 

estudo prospectivo da identificação do direcionamento (setorial) parece prematuro, diante das 

mudanças representadas novos modelos generativos e outros ainda mais incipientes. As 

principais redes neurais artificiais da IA preditiva, ConvNets (sigla de Convolutional Neural 

Networks, cuja aplicação consagrada é em reconhecimento de imagem) e RNNs (sigla de 
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forte regime de apropriabilidade legal (Ziedonis, 2004).  

O caso do software de código aberto (OSS) é apontado como resultado de estratégias de 

negócios que, em algumas situações, moldaram o regime jurídico da PI (Pisano, 2006a). Outras 

vezes foram fruto da regulamentação governamental e da política antitruste, que transformaram 

a estrutura originalmente integrada da indústria de TICs em uma estrutura modularizada.  

Originalmente protegido por direitos autorais, o software passou por importante 

mudança no regime de apropriabilidade com o surgimento do OSS, tendo a IBM como grande 

patrocinadora como parte de sua reorientação estratégica desde o surgimento dos computadores 

pessoais e o impacto sobre seu mercado de mainframes, moldando a arquitetura da indústria e 

o próprio regime jurídico de PI (Pisano, 2006a; 2006b). As mudanças na estrutura da indústria 

precisam também ser entendidas como resultado da ação antitruste contra a empresa, que se 

estendeu do final da década de 1960 ao início dos 1980 (Rosenberg, 2010:44), promovendo a 

separação entre software e hardware e transformando uma estrutura antes integrada para um 

formato modularizado, o que permitiu a expansão de firmas especializadas em módulos 

específicos, como Microsoft e outras que emergiram após seu revés antitruste (Lohr, 2019).  

De fato, a política antitruste orientada para assegurar o ingresso de novos entrantes 

(Rosenberg, 2010:48) foi decisiva na reorientação de firmas como AT&T, IBM e Microsoft, 

que mudaram estratégias de licenciamento, desinvestimento e desverticalização, 

rejuvenescendo periodicamente a estrutura da indústria de TICs ao abrir o mercado para novos 

players. Teece (2018a:1378) observa essas mudanças institucionais que transformaram a 

indústria eletrônica e telecomunicações originalmente altamente concentrada em uma estrutura 

com empresas especializadas. Cita os casos da AT&T (e o importante Bell Labs, hoje Nokia) e  

de empresas como Motorola, Ericsson e DEC que se especializaram em segmentos downstream. 

A modularização (ou modelo de negócios modular, nas palavras do autor) provocaria um ritmo 

acelerado de inovação, mas simultaneamente comprimiria os lucros e as condições de 

apropriabilidade em cada módulo.  

As poucas exceções seriam o microprocessador e o sistema operacional, resistentes à 

imitação e à concorrência por expertise tecnológica, PI e, em casos como Microsoft, pelos 

efeitos de rede. Outra exceção ocorre com a inovação sistêmica ou arquitetônica (que envolve 

padrões), em sistemas complexos, a qual oferece os maiores retornos. Uma consequência da 

modularização são pools de patentes e fragmentação de DPI, como ocorre atualmente com as 

tecnologias digitais (Den Uijl, Bekkers e de Vries, 2013). Por conseguinte, a modularização na 

fase de consolidação da indústria de TICs parece resultar em uma tendência ao crescimento da 

importância dos DPI com o objetivo de gerenciamento estratégico (sobretudo de patentes), não 





https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0048733313001832#bibl0005
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setoriais, locais e até mesmo sistemas corporativos22 -, que envolvem elementos e conexões, 

onde a inovação resulta da interação da firma com outras organizações (sobretudo, acadêmicas 

e de pesquisa, mas também firmas entre si), a partir de instituições (normas, formais e informais) 

que influenciam a interação ao definir as regras do jogo. Contudo, mesmo essas abordagens 

mais realistas do processo de inovação foram incapazes de prover o instrumental para análise 

das novas formas de organização e governança da firma no mundo globalizado, que só surgiu 

com a literatura de GVCs (sigla de global value chain) e plataformas digitais.  

Um conceito central desta pesquisa é o de ecossistemas de inovação23, que engloba uma 

literatura ampla, multifacetada e dispersa, desenvolvida nas últimas décadas, que procura 

enfatizar a interação, a partir da noção de complementaridades, mas com interrelações e 

interdependências em constante evolução. 

É um conceito que remonta a Moore (1996) e a noção de que as empresas são parte de 

um sistema de interações evolutivas, onde a captura de valor depende de como interagem e 

coevoluem com outros players (fornecedores, clientes e parceiros) e da sua adaptação às 

mudanças, colaboração estratégica e liderança na evolução do ecossistema. O tema ganhou 

interesse recente nos campos da competição e estratégia, associado aos tópicos de plataformas 

digitais ou inovação aberta que amiúde surgem entrelaçados na literatura, ainda que não sejam 

conceitos similares, mas interrelacionados diante das tecnologias complexas emergentes da 

economia digital.  

Correspondem a formas distintas de organizar atividades econômicas ligadas por tipos 

específicos de complementaridades e interdependências entre organizações independentes que 

participam trazendo habilidades e conhecimentos específicos, combinando colaboração e 

competição (Jacobides, Cennamo e Gawer, 2018; Adner, 2017; Teece, 2018a, este último a 

partir da noção de capacidades dinâmicas, que correspondem às habilidades da empresa para 

adaptar, integrar e reconfigurar recursos internos e externos em ambientes de rápida mudança, 

como nos ecossistemas de inovação). O conhecimento flui entre os diferentes stakeholders do 

ecossistema por meio de interações formais (como parcerias e participações acionárias) e 

informais (como redes).  

Os estudos enfatizam diferentes aspectos do ecossistema, dependendo da unidade de 

análise escolhida, tal como a empresa e seu ambiente no caso dos ecossistemas de negócios; ou 

 
22 O conceito de sistemas corporativos de inovação (Granstrand, 2000), que teria ficada um pouco esquecido na 
literatura, foi recentemente recepcionado por Rikap e Lundvall (2021) na análise da IA. Ainda que não prescinda 
da ideia da criação ecossistêmica de valor, é relevante quando se procura não perder de vista a unidade de análise 
da empresa.   
23 Para a revisão da literatura e origens de ecossistemas de inovação ver Granstrand e Holgersson (2020). 
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inovações específicas e seus vários participantes; ou organização dos distintos stakeholders em 

torno dos ecossistemas de plataforma (Jacobides, Cennamo e Gawer, 2018). 

Ecossistemas de inovação referem-se a redes amplas e sistêmicas de interação entre 

diferentes players que colaboram no desenvolvimento de novas tecnologias e padrões e 

competem no mercado de forma a implementar a inovação e capturar valor. A inovação emerge 

como um processo dinâmico que surge da interação e interdependência entre diferentes players, 

tecnologias e contextos, em lugar dos limites isolados da empresa.  

Plataformas digitais podem, em muitos casos, criar ou sustentar ecossistemas de 

inovação, mas não são sinônimos. As plataformas, que podem ter diferentes formatos 

(transações, infraestrutura e inovação ou híbridas) (Gawer, 2014; Cusumano et al., 2019; Parker 

et al., 2016; Plantin et al., 2016), enquanto um modelo de negócios, podem servir como 

infraestrutura ou conexão dentro de um ecossistema maior. Jacobides, Cennamo e Gawer (2018) 

identificaram condições necessárias para o surgimento dos ecossistemas, como a modularidade 

e diferentes tipos de complementaridades, que levam empresas a influenciar e moldar a 

formação de ecossistemas para lidar com a dinâmica distinta de criação e captura de valor. A 

ideia de "ecossistema de plataforma" é o ponto de ligação central, que considera como os 

stakeholders se organizam em torno de uma plataforma. Do ponto de vista formal, os 

ecossistemas não são gerenciados hierarquicamente, mas pelo gerenciamento de padrões e 

interfaces, direitos de propriedade intelectual e outras formas contratuais, incluindo a 

importância das interfaces tecnológicas para controle, lock-in e outros. 

1.4. As tecnologias de interoperabilidade  

Uma questão importante relacionada as TICs e eletrônica é demandarem cada vez mais 

padrões técnicos de interoperabilidade24 e um tipo diferenciado de tecnologias que refletem 

esses padrões. Computadores, smartphones e tablets cada vez mais interagem entre si e se 

conectam à Internet por meio de tecnologias padronizadas. Padrões de interoperabilidade 

tornaram-se essenciais com a proliferação de CGVs, possibilitando que produtos e 

componentes fabricados por distintos fornecedores ao redor do mundo operem conjuntamente. 

Nos mercados de tecnologia digital, padrões tornaram-se essenciais e amplamente globais, 

 
24 O conceito de interoperabilidade, que parece ter um apelo intuitivo, refere-se, essencialmente, à capacidade de 
os sistemas controlados por diferentes operadores serem compatíveis e partilhar informação em conjunto. Várias 
indústrias exigem padrões similares, tais como redes ferroviárias transfronteiriças, baseadas na interoperabilidade 
dos trens devido aos padrões de bitola ferroviária comum. Sistemas telefônicos que operam com base em um 
padrão devem interoperar com outros padrões para permitir chamadas telefônicas entre redes distintas em regiões 
diferentes. Arquivos interoperáveis permitem que documentos feitos em um programa de computador sejam 
abertos e editados em outros sem a perda de dados.  
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membros da SSO, cuja confirmação depende dos participantes e do mercado. A consolidação 

do padrão passa pela confiança de que a tecnologia é robusta, testada, comercialmente viável e 

capaz de oferecer suporte para aplicativos. Algumas SEP declaradas essenciais no momento de 

definição do padrão (que inclui apenas um subconjunto estimado entre 20% e 30% das 

autodeclaradas essenciais) podem deixar de ser essenciais em data posterior, com seus titulares 

passando a ser livres para decidir se estão dispostos a licenciar e em que termos. 

Além disso, herdam padrões anteriores. Muitos novos padrões de telecomunicações 

usam tecnologias de Internet (TCP/IP) ou protocolos de codificação de imagem, áudio e vídeo 

existentes, protegidos por SEP existentes. Em tais casos, a implementação compatível do 

padrão em questão requer que os padrões anteriores também devam ser empregados, levantando 

ao frequente questionamento se esses direitos prévios devem ser considerados essenciais no 

contexto do novo padrão (Bekkers e Updegrove, 2012). 

No entanto, à medida que aumenta a complexidade dos sistemas em rede, a exigência 

de interoperabilidade torna-se tema controvertido, com seus benefícios questionados, da mesma 

forma que a não portabilidade de dados, por constituírem barreiras à inovação e riscos à 

competição, com tensão de interesses e direitos legais sobrepostos (Kraemer, 2020; Graef, 

2021).   

Na prática, as SEP podem ser mal utilizadas, barrando concorrentes, promovendo 

discriminação de preços e condições de licenciamento, possibilitando a acumulação de royalties 

e atrasos no licenciamento. Com isso, são fonte de intensa judicialização e escrutínio antitruste, 

com disputas legais dispendiosas, demoradas e resultados imprevisíveis (Erixon e Bauer, 2017). 

A frequência em que ocorrem supera o licenciamento usual de patentes, com probabilidade de 

judicialização cinco vezes maior que patentes não-SEP (Contreras, 2016), envolvendo aspectos 

relacionados ao valor dos royalties e violação da lei antitruste (Lemley e Shapiro, 2007; 2013). 

Os compromissos FRAND são projetados com o duplo objetivo de garantir que a 

tecnologia incorporada no padrão seja acessível a todos e recompensar financeiramente os 

titulares das SEP (Competition Policy Brief, 2014). A lógica é que o benefício de mercado das 

tecnologias patenteadas que constituem padrões técnicos seja contrabalançado por garantias 

que impeçam seus titulares de abusos da posição dominante no mercado pela adoção 

generalizada do padrão e impeçam práticas anticompetitivas e comportamentos oportunistas. 

Na prática, contudo, o mecanismo usualmente pode não ter a eficácia pretendida, pois o 

entendimento dos termos FRAND/RAND não é claro, não sendo precisamente definido pelas 

SSOs, mas negociados entre as partes em contratos de licenciamento (India Discussion Paper, 

2016). Se por um lado isso poderia assegurar flexibilidade nas negociações bilaterais de 
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licenciamento, por outro, tem levado a disputas da interpretação dos termos de licenciamento e 

litígios envolvendo os termos FRAND. Assim, essa interpretação acaba surgindo por meio da 

evolução da jurisprudência nas decisões dos tribunais e órgãos reguladores da concorrência. 

Como sintetizado por Swanson e Baumol (2005), o compromisso FRAND se traduz em eficácia 

limitada e um contrato incompleto entre licenciadores e licenciados devido à ambiguidade do 

seu significado, com casos frequentes de hold-up (royalties acima da taxa justa, devido ao lock-

in, ou aprisionamento tecnológico) e hold-out (royalties abaixo da taxa justa) identificados pela 

literatura (Lemley e Shapiro, 2007; Contreras, 2016; Langus et al., 2013). 

A complexidade do licenciamento é ampliada porque muitos padrões englobam várias 

SEP, como WiFi e 3G que envolveram centenas ou milhares de patentes 28  e risco de 

"empilhamento de royalties" (royalty stacking) se cada titular exigir uma parcela 

desproporcional da receita do produto, ao invés de manter o conceito royalty FRAND baseado 

no valor conjunto das patentes relevantes e da contribuição incremental de cada titular. São 

comuns pools de SEP (várias patentes de muitos titulares empacotadas e licenciadas por uma 

terceira entidade ou por um dos titulares), principalmente nos padrões de tecnologias digitais, 

permitindo seu agrupamento em um contrato de licença padrão global, com repartição da taxa 

de licenciamento entre os membros do pool. Outra situação frequente é o licenciamento cruzado, 

com compartilhamento mútuo de patentes entre titulares, concedendo a cada um o direito de 

usar a patente do outro. Os pools de patentes e as licenças cruzadas envolvem muitos problemas 

de transparência dos royalties.  

Nas últimas décadas, houve um aumento exponencial das SEP, em especial de 

telecomunicações sem fio, a maioria de propriedade de um grupo seleto de firmas, como 

Qualcomm, InterDigital, LG Electronics, Nokia, Samsung, Ericsson e Motorola, evidenciando 

grande concentração em firmas de economias desenvolvidas, incorporando, recentemente, 

firmas chinesas como Huawei e ZTE, bem posicionadas no ranking das patentes autodeclaradas 

essenciais dessa tecnologia29.  

Enquanto algumas empresas possuem SEP como resultado da intensa P&D e inovação, 

outras formaram carteiras importantes a partir da compra de patentes. Em dispositivos móveis 

tiveram destaque a compra do portfólio da Nortel pelo consórcio Apple, Microsoft e RIM, em 

 
28 Produtos e serviços relacionados são redes emaranhadas de SEPs. Até 250.000 patentes podem ser requeridas 
para uma especificação técnica ou elemento de design em um único smartphone.  
29 Teece (2021) discute detalhadamente o uso dessas patentes como proxy da liderança das empresas nas inovações 
5G, sobretudo chinesas, com base em críticas usuais do uso de patentes como indicador de capacitação tecnológica.  
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por BigData, os converte em conhecimento, podendo ser considerado um bem público (não 

rival e não excludente) quando usado sem fins lucrativos e administrado por atores públicos, 

mas um bem privado, excludente e privado, se apropriado por atores privados com fins 

lucrativos. 

Os dados, na forma de BigData, certamente não são bens públicos. Dados que 

alimentam algoritmos de redes neurais profundas são mantidos em sigilo, com cada firma 

coletando, agregando, tratando e armazenando suas próprias bases. A importância dos 

conjuntos de dados estaria mudando as fontes de vantagens competitivas da IA transferindo a 

busca da exclusividade na invenção para a exclusividade nos dados (Hartmann e Henkel, 2020). 

Grandes conjuntos de dados que treinam os atuais sistemas de IA recebem amplos e sobrepostos 

DPI, além de serem monitorados e tornados exclusivos por meio do uso de restrições técnicas 

impostas pelos detentores de bancos de dados digitais, controlando usuários e bloqueando o 

acesso de rivais (Alvarenga, 2019; Jones e Tonetti, 2020:4). 

1.6. Regime de apropriabilidade: além da propriedade intelectual  

Teece (1986) definiu uma abordagem inteiramente distinta para tratar a questão da 

apropriabilidade da inovação. Associou as literaturas de inovação e estrategia da firma, isolando, 

para fins explicativos, os processos de captura e criação de valor da inovação, com vistas a 

compreender por que inovadores pioneiros raramente são capazes de transformar inovação em 

lucros e vantagens econômicas de longo prazo (Pisano e Teece, 2007).  

Pela abordagem do Profiting from Innovation (PFI), a captura do valor da inovação 

depende não somente do regime legal de PI no qual a firma opera, que pode ser forte ou fraco 

de acordo com a natureza da tecnologia e da eficácia do sistema jurídico para proteger a PI 

(Teece, 1986:287), mas da sua capacidade de definir um design tecnológico dominante e da 

gestão estratégica de ativos complementares exigidos para levar e manter a inovação no 

mercado. Em especial, em regimes fracos de patentes, as firmas precisam definir estratégias de 

negócios e construir capacidades dinâmicas de forma a obter retorno com a inovação. A Figura 

1.1 resume e revisita a abordagem do regime de apropriabilidade do PFI, identificando as 

variáveis chaves para a captura de valor da inovação (design dominante, regime de PI e ativos 

complementares), além da arquitetura da indústria (como o caso da modularização da indústria 

de TICs, influenciada pelas estratégias empresariais e pela política pública). As linhas 

pontilhadas correspondem as variáveis endógenas, fruto de decisões da firma, com vistas a 

capturar o valor da inovação. 

O avanço da ciência evolui de um estágio pré-paradigmático, onde os conceitos ainda 
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significativos, de forma que a competição pelo padrão (ou design dominante) torna-se, de certa 

forma, a competição pelo mercado (Teece, 2006:1141). No entanto, as vantagens do design 

pioneiro não começam até que o mercado e/ou órgão de definição de padrões o convertam no 

design padrão.  

Esse divisor de águas é importante para o padrão de competição e a distribuição de 

lucros entre o inovador e seguidores, pois quando a imitação é possível por meio de designs 

alternativos durante a fase pré-paradigmática os seguidores terão oportunidade de converter sua 

tecnologia no padrão da indústria e inclusive promovendo-a junto aos órgãos definidores.  

Na fase pré-paradigmática, a competição recai justamente na disputa pelas firmas pela 

posição de tecnologia dominante frente a tecnologias alternativas, enquanto no estágio 

paradigmático, que se inicia quando uma das tecnologias se torna o design dominante e o padrão 

praticado pelo mercado, a competição passa a depender de outras variáveis, em especial 

estratégias empresariais sobre ativos complementares. 

O regime de apropriabilidade, formulado originalmente para tecnologias discretas, 

principalmente de produto, típicas da economia industrial, decorre da natureza da tecnologia, 

que muitas vezes, por si só, impõe barreiras naturais à imitação, e da eficácia dos mecanismos 

legais de proteção à PI. Na abordagem do PFI, o sistema legal é analisado em dois casos 

extremos: regimes "rígidos" (tecnologias de fácil proteção) ou regimes "fracos" (tecnologias 

com características que tornam a proteção quase impossível). Nesses últimos, a captura de valor 

da inovação passa a depender fortemente de um conjunto de ativos, tecnologias e capacidades 

complementares.  

Teece (1986) dedica pouca atenção a explicitar claramente essas noções, partindo da 

suposição de que para uma ampla gama de tecnologias e indústrias, o regime de proteção por 

patentes é fraco (Teece, 1986:290), para a partir daí discutir de forma mais aprofundada o 

conceito de ativos complementares.  

No entanto, as implicações econômicas são muito distintas caso um regime legal de PI 

seja forte ou fraco. Nos regimes fracos há probabilidade significativa de patentes serem 

anuladas ou contornadas com relativa facilidade (Anton et al., 2006), levando as firmas a 

dependerem de ativos complementares, como proposto pelo PFI, ou de outros mecanismos de 

proteção, como sigilo, consequentemente reduzindo o conhecimento divulgado publicamente, 

em um ambiente no qual a firma carece de informações economicamente relevantes sobre as 

capacidades de seus concorrentes.  

Teece e Sherry (2017:20) argumentam que uma proporção significativa de patentes 

concedidas pode ser invalidada ou reduzida, uma vez que direitos de patente, ao contrário da 
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Figura 1.2 - Ativos complementares necessários para comercializar uma inovação 

 
Fonte: Adaptado da Fig.5 de Teece (1986:289) 

A abordagem do PFI vem sendo revisitada com vistas a identificar as condições de 

apropriabilidade na economia digital (Teece, 2012; 2016; 2018a; 2018b; 2020; Petit, Teece, 

2020), que envolvem muito menos tecnologias discretas e mais tecnologias sistêmicas, 

transversais36, tecnologias de propósito geral ou habilitadoras. Esses trabalhos contribuíram 

para um melhor entendimento das especificidades da criação e captura de valor em ecossistemas 

de plataformas digitais, considerando aa importância de distintos tipos de ativos (ou tecnologias) 

complementares (verticais e laterais) no contexto digital, como o papel dos dados (e seu 

controle), que não constituem meros mecanismos de captura de valor, mas elementos 

necessários para o funcionamento da própria tecnologia. No entanto, a criação de valor das 

tecnologias da IA se dá por meio de um amplo ecossistema e dinâmico, não pela ação da firma 

isolada, mas por uma crescente complementaridade entre diferentes players em um regime de 

apropriabilidade que contempla as variáveis padrão do PFI com uma natureza um pouco 

diferenciada.  

  

 
36 Sobre o conceito de tecnologia transversal, ver Technologies.org, disponível em: https://technologies.org/ what-
is-transversal-technologies/. Acesso em 20 set. 2023 
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compostos por sistemas de IA, software e hardware (National Research Council , 1999).  

Essas inovações resultaram, evidentemente, de avanços técnicos nas duas principais 

abordagens de pesquisa no campo da IA, mas também resultaram de importantes mudanças 

institucionais do período. Primeiro, a reorientação da pesquisa em defesa de um enfoque prévio 

que cobria todo o ciclo de P&D e ênfase em pesquisa básica,  passou a privilegiar a pesquisa 

aplicada depois das duras críticas de representar um financiamento à academia encoberto sob o 

véu da segurança nacional desde a aprovação da Emenda Mansfield, de 1969 (Walsh, 1979) e 

do intenso debate que se seguiu na década seguinte (Umpleby, 2003). No entanto, uma 

tecnologia ainda incipiente e um paradigma de pesquisa indefinido, além das limitações em 

capacidade computacional do período, não foi capaz de gerar os resultados esperados em termos 

de inovações no mercado, o que contribuiu para a progressiva desestruturação do ecossistema 

público de inovação.  

Segundo, a regulação antitruste americana, cujo longo escrutínio sobre grandes 

empresas verticalmente integradas no campo das TICs, entre o final dos anos 1960 e início dos 

1980, provocou a mudança da estrutura da indústria, originalmente integrada, para uma 

arquitetura modular, resultando em mercados fragmentados, tecnologias dispersas e 

especialização das empresas em módulos particulares (Rosenberg, 2010:44), desmembrando 

hardware, software e IA, o que possibilitou o surgimento e ascensão de novos players, como 

Microsoft, e, mais tarde, da uma nova geração de empresas do Silicon Valley, como Google,  

Meta, entre outras.  

Terceiro, a importante grande guinada, a partir do final dos anos 1990, com a evolução 

da supercomputação, a expansão da Internet de natureza privada e a crescente disponibilização 

de dados digitais, junto aos avanços no campo do conhecimento de redes neurais artificiais, 

promoveu o primeiro grande ponto de inflexão da IA.  

Com isso, tem início uma segunda fase da IA, ainda de transição, que se estendeu dos 

anos 1990 a 2010. O final da década de 1990 marcou um ponto de inflexão efetivo para a 

evolução das técnicas da IA, em meio ao avanço da Internet e da World Wide Web, em bases 

privadas, abrindo caminho para a estruturação privada do ecossistema de inovação da IA 

consolidado na fase subsequente, por empresas que surgiram com a economia digital. 

Mudanças no arcabouço legal e institucional alteraram o ambiente e a política pública dos EUA, 

delimitando uma nova fase de evolução da IA, sob governança privada, mas cujas inovações 

auspiciosas só se concretizaram na fase seguinte.  

Esta segunda fase foi marcada por importante mudança ecossistêmica, em um contexto 

de coordenação privada e a disputa entre as principais abordagens de pesquisa da IA pelo papel 
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Go41 e shogi, popularizando o conceito do aprendizado de máquina e evidenciando a eficiência 

e superioridade desses sistemas para o público. Mais que meras curiosidades, as competições 

de jogos popularizaram e consagraram o conceito do aprendizado de máquina e evidenciaram 

seu enorme potencial. Paralelamente, tem início a estruturação de um amplo e complexo 

ecossistema privado de inovação e a consolidação do exitoso modelo de negócios de 

plataformas digitais.  

Uma terceira fase, que correspondeu à efetiva consagração dos modelos de aprendizado 

profundo em arquiteturas de redes neurais artificiais, possibilitou que inovações da 

popularmente chamada IA preditiva alcançassem exitosamente o mercado. A evolução da 

supercomputação e a crescente disponibilização de dados digitais pela Internet, junto aos 

avanços disruptivos no campo do conhecimento de redes neurais artificiais, entre meados dos 

anos 2000 e início dos 2010, representaram um importante ponto de inflexão e início dos 

breakthroughs tecnológicos da IA.  

A década de 2010 marcou o início uma promissora jornada econômica e social da IA, 

com auspiciosos sistemas de redes neurais ganhando visibilidade, deixando o campo de artigos 

científicos, a predominância da pesquisa militar e competições complexas de jogos de tabuleiro 

para chegar ao mercado com inovações baseadas nesse um tipo particular de sistemas de redes 

neurais profundas, habilitando serviços inéditos como mecanismos de pesquisa online, 

assistentes virtuais, tradução automática, recomendações de streaming, comércio eletrônico e 

pagamentos digitais, disponibilizados primordialmente em plataformas digitais comandadas 

por um pequeno grupo de empresas, as chamadas BigTechs.  

Nesse sentido, a IA é muitas vezes vista como um subproduto dos negócios em 

plataformas digitais, que criam valor a partir de massivos e variados dados e empregando 

extensa infraestrutura computacional, embora desenvolvida a partir de ecossistemas de 

inovação mais amplos. 

Os avanços dos sistemas de aprendizado profundo foram extraordinários, consolidando 

a abordagem de pesquisa conexionista, a partir de importantes invenções algorítmicas - entre 

as quais as ConvNets do modelo AlexNet, em 2012 (Krizhevsky, Sutskever e Hinton, 2012) -, 

a partir da evolução em capacidade computacional e da quantidade de dados amplamente 

 
41 Go é um complexo jogo de tabuleiro estratégico de soma zero criado na China há 2.500 anos. O AlphaGo é um 
sistema de IA com capacidade de reconhecer padrões e realizar previsões utilizáveis em outros campos. Foi 
desenvolvido pela DeepMind, posteriormente adquirida pelo Google. Em suas várias versões posteriores usam um 
algoritmo de busca para encontrar movimentos, com base no conhecimento previamente aprendido por uma rede 
neural artificial e treinamento extensivo. A versão AlphaZero, disponibilizada em 2017, é baseada em aprendizado 
por reforço, sem dados previamente rotulados por humanos, orientação ou conhecimento de domínio além das 
regras do jogo, apontada como o alvorecer dos modelos atuais. 











https://oecd.ai/en/ai-principles
https://data.consilium.europa.eu/doc/document/PE-24-2024-INIT/en/pdf
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2.3.1. Sistemas de IA 

Sistemas de redes neurais profundas são sistemas computacionais que processam e 

analisam enormes conjuntos de dados por meio de sofisticados e poderosos recursos 

computacionais, baseados em modelos estatísticos de probabilidade em funções matemáticas 

não lineares com pesos e parâmetros de treinamento definidos por programadores, mas que 

mudam ao longo do processo de aprendizagem. A estrutura do modelo com algoritmos especiais 

aprende a partir de correlações observadas em massivos conjuntos de dados, desenvolvendo, 

modificando e adquirindo maior precisão ao longo do processo de treinamento e em vários 

níveis de abstração.  

Contemplam modelos matemáticos/estatísticos com algoritmos especiais capazes de 

reconhecer padrões, determinar preferências, aprender e fazer previsões apoiadas em 

correlações em massivos conjuntos de dados que caracterizam a economia digital. O 

aprendizado (ou a adptação) em amplos conjuntos de dados possibilita ganhos sucessivos em 

precisão e acuracidade nos modelos, habilitando capacidades de fazer classificações, 

recomendações e previsões, com índices crescentes de acuracidade e relativa autonomia em 

relação à programação original, empregados em diversas aplicações funcionais e prometendo 

ser a tecnologia mais promissora do nosso tempo.  

Algoritmos são regras e procedimentos lógicos que levam à solução de um problema 

em um número finito de etapas. São instruções, passo a passo, codificadas, como no software 

de computador tradicional. No entanto, os algoritmos de aprendizagem (ou algoritmos 

evolucionários) dos sistemas de IA têm a capacidade de, a partir de um dado conjunto de dados 

e treinamentos sucessivos, atingirem resultados com maior precisão à medida que a 

aprendizagem avança. 

A escolha de modelos específicos e tipos de treinamento depende atualmente de 

métodos heurísticos, abordagem de resolução de problemas baseada na experiência e na 

intuição. Não em uma metodologia científica, mas empírica. As redes neurais modificam seu 

próprio código para encontrar e otimizar links entre entradas e saídas.  

Esses modelos contemplam dois momentos: um estágio de treinamento, no qual o 

modelo recebe dados, que podem ser previamente rotulados ou não rotulados por trabalho 

humano, para identificar preferências e padrões em amplos conjuntos de dados; e um estágio 

de inferência, no qual o modelo treinado é utilizado para previsões e orientar decisões 

complexas, como no comércio eletrônico, mecanismos de pesquisa online entre outros.  

O êxito da IA preditiva no mercado e da sua apropriação de valor contou com aquela 

que talvez seja a maior inovação organizacional contemporânea: o modelo de negócios de 
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aspectos, há diferenças fundamentais entre elas decorrentes de distintas estratégias empresariais 

das líderes em IA e que se tornarão mais evidentes no cenário de rivalidade aberta da IA 

generativa, como será visto.  

2.3.2. BigData  

Grandes conjuntos de dados dão origem à noção de BigData, originalmente descrita pela 

Tech American Foundation por três fatores (volume, velocidade e variedade) (Grishikashvili et 

al., 2014), incorporando progressivamente novos atributos e diferentes tipos de dados. Esses 

dados podem ser estruturados (bancos de dados como planilhas e tabelas), semiestruturados 

(arquivos de texto, CSV, XML, etc.) ou não estruturados que são obtidos de fluxos rápidos em 

tempo real (e-mails, imagens, dados gerados em redes sociais, buscadores, compras online e 

fluxos coletados por sensores conectados em todo o mundo) (Jain et al. 2016; Zuboff, 2019). 

Inovações em redes neurais profundas são, em grande parte, produto do massivo e 

variado conjunto de dados (Jones e Tonetti, 2020). A maior parcela do fluxo atual de cerca de 

2,5 quintilhões de dados diários tem como base as plataformas digitais, comandadas pelas 

BigTechs e os variados produtos e serviços que oferecem. A Internet, fundamental nesse 

processo, atinge atualmente cerca de 5 bilhões de pessoas (mais de dois terços da população 

mundial), das quais mais de 90% usuárias de redes sociais, com mais de 400 milhões de 

terabytes de dados criados diariamente, 90% dos quais nos últimos dois anos e crescendo 

exponencialmente a cada ano. 

O mecanismo de busca do Google processa cerca de 2 trilhões de pesquisas por ano. O 

Youtube tem 2,5 bilhões de usuários. O Facebook, da Meta, a maior plataforma de mídia social, 

tem em torno de 3 bilhões de usuários ativos em suas redes, o Instagram e WhatsApp, cerca de 

2 bilhões cada um, com cerca de 100 bilhões de mensagens enviadas por dia pelo WhatsApp. 

Mais de 50% dos gastos globais com anúncios online, que devem atingir US$ 677 bilhões em 

2024, passam pela Meta e Alphabet. A Apple tem mais de dois bilhões de usuários ativos do 

iPhone. O sistema operacional (OS) Windows 10 da Microsoft tem 1,3 bilhão de usuários, com 

80% do mercado de OS em desktops, seguido pelo Chrome (Google), enquanto a liderança no 

mercado de celulares é do Android, com market-share de 71,6% com seus mais de 3 bilhões de 

usuários ativos. As gigantes chinesas Alibaba, Tencent (WeChat56) e Baidu, entre outras, 

completam o cenário das principais firmas operadoras de plataformas, controladoras de amplos 

conjuntos de dados e inovadoras em IA.  

 
56 A WeChat (Tencent) é mais diversificada de todas as plataformas, contendo aplicativos para absolutamente 
tudo, desde compra de produtos, rede social, transferências e pagamentos online, etc. Em síntese, um serviço 
completo que combina aplicativos como Facebook, Twitter, Uber, Instagram. 
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Gráfico 2.5 - Colaboração entre países em publicações de IA, 2010-2021 

 
Fonte: Zhang et al. (2022a) 

A interrelação entre academia e empresas parece ser a marca registrada da IA, objeto de 

críticas sobre o poder das BigTechs, privatização e monopólio do conhecimento (Rikap, 2021). 

De fato, a indústria controla os três principais ingredientes da moderna pesquisa em IA: grandes 

conjuntos de dados, pesquisadores altamente qualificados e, mais recentemente, poder 

computacional (Ahmed, Wahed e Thompson, 2023).  

Uma tendência que deve se aprofundar considerando que a proporção crescente de 

novos PhDs em IA que se empregam na indústria, superando a média de outros campos da 

ciência, com riscos de reproduzir no quesito recursos humanos a assimetria gigantesca em 

capacidade computacional empregada pela academia e indústria no desenvolvimento de 

modelos de IA.  

Bibliotecas abertas de dados e treinamento de modelos de IA 

As plataformas de empresas privadas detêm o controle sobre mais dados do que 

qualquer outro player, gerados em tempo real em volume, variedade e velocidade 
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TensorFlow, seguido pelo OpenCV, Keras, PyTorch e outras. Simultaneamente, as BigTechs 

passaram a ter participação direta nos principais repositórios, em particular no GitHub, 

adquirido pela Microsoft em 2018 (Lardinois e Lunden, 2018), seguindo a estratégia do Google 

que comprou o australiano Kaggle um ano antes (Li, 2017). O franco-americano HuggingFace 

é outro destaque. Em maio de 2020, a Meta AI disponibilizou um modelo de idioma com 175 

bilhões de parâmetros treinados, o Open Pretrained Transformer (OPT-175B) (Zhang et. al., 

2022), além do código para treinamento/uso, bem como o conjunto de dados, buscando 

engajamento da comunidade - pesquisadores do governo, sociedade civil e academia, ao redor 

do mundo, sob licença não comercial para uso em pesquisa. Esses repositórios são peças 

importantes no desenvolvimento de modelos da IA, com as pesquisas, metodologias e bases de 

dados compartilhadas nos repositórios por devs de diversas partes do mundo. 

2.3.5. Supercomputação e computação na nuvem  

Elemento central para as invenções/inovações baseadas em sistemas de redes neurais 

profundas é a capacidade computacional72, principalmente para treinamento dos modelos e cuja 

evolução foi extraordinária a partir dos anos 2000, como foi visto na figura 2.1, possibilitando 

cálculos complexos a partir de funções não lineares com crescente número de parâmetros e 

representações digitais de dados.  

Alguns supercomputadores começaram a ser desenvolvidos para uso exclusivo em 

modelos de IA, como o Selene, da NVIDIA, operando em 2020, voltado para veículos 

autônomos e aprendizado profundo de uso geral. A Mobileye, Intel, Qualcomm e Samsung 

estão desenvolvendo chips incorporando ConvNets para permitir aplicativos de visão 

computacional em tempo real em smartphones, robôs e veículos autônomos. A Microsoft, em 

parceria com a OpenAI, entrou em supercomputação, sem um dispositivo físico, na sua 

plataforma na nuvem Azure, dedicada a sistemas de IA amplos. A Meta, por meio do seu AI 

Research Super Cluster (RSC), em parceria com NVIDIA, Pure Storage e Penguin, visando 

desenvolver um dos maiores supercomputadores para treinamento conjunto de dados de 

imagem, vídeo e texto para metaverso. 

A crescente utilização da computação na nuvem (cloud computing) 73  permite a 

 
(US$ 7,5 bilhões) que, no mesmo ano liderou o número de projetos de código aberto no GitHub (com 19.000 devs), 
Facebook (10.000) e Google (9.300) (Rikap, 2020). 
72  Sobre os supercomputadores mais rápidos do mundo ver levantamento anual da Top500. Disponível em:  
https://www.top500.org/lists/top500/2024/06/. Acesso em 27 set. 2024.  
73 Sobre os conceitos relevantes sobre computação na nuvem, ver Mell e Grance (2011). Cabe mencionar que 
existem diferentes modelos de plataformas na nuvem: a) nuvem privada, em que a infraestrutura em nuvem é 
fornecida para uso exclusivo por uma única organização composta por vários usuários, como unidades de negócios, 
podendo pertencer, ser gerenciada e operada pela organização, por terceiros ou por alguma combinação deles, e 







https://aws.amazon.com/pt/kubernetes/
https://aws.amazon.com/pt/kubernetes/
https://azure.microsoft.com/pt-br/services/kubernetes-service/
https://cloud.google.com/kubernetes-applications?utm_source=google&utm_medium=cpc&utm_campaign=latam-BR-all-pt-dr-SKWS-all-all-trial-e-dr-1011454-LUAC0016142&utm_content=text-ad-none-any-DEV_c-CRE_542427311513-ADGP_Hybrid%20%7C%20SKWS%20-%20EXA%20%7C%20Txt%20~%20Containers_Kubernetes-KWID_43700066034733163-kwd-105521201337&utm_term=KW_kubernetes-ST_Kubernetes&gclid=EAIaIQobChMIyLvu_OLk-QIVB25vBB1vFgQEEAAYASAAEgKVFPD_BwE&gclsrc=aw.ds
https://www.dell.com/pt-br/dt/converged-infrastructure/hyper-converged-infrastructure.htm?gacd=9687031-14004-5761040-273175705-0&dgc=ST&gclid=EAIaIQobChMI3qKr2-Pk-QIVlmxvBB3XdQilEAAYBCAAEgJ8efD_BwE&gclsrc=aw.ds#tab0=0
https://www.alibabacloud.com/product/kubernetes
https://intl.cloud.tencent.com/products/tke
https://intl.cloud.tencent.com/products/tke
https://www.ibm.com/br-pt/cloud/kubernetes-service?utm_content=SRCWW&p1=Search&p4=43700068051515899&p5=p&gclid=EAIaIQobChMItqSMrePk-QIVGEJIAB1enAsFEAAYASAAEgLZG_D_BwE&gclsrc=aw.ds
https://www.kyndryl.com/br/pt?utm_content=SRCWW&p1=Search&p4=43700067921934423&p5=p&gclid=EAIaIQobChMIz-6PmePk-QIVDBbUAR2Zww8jEAAYASAAEgJKcPD_BwE&gclsrc=aw.ds
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3.2. Os primeiros modelos e aplicativos generativos 

A IA generativa não surgiu com o lançamento do ChatGPT, da OpenAI92, em novembro 

de 2022, uma aplicação do tipo específico de modelo de aprendizado profundo que emergiu dos 

avanços no campo de redes neurais Transformers e abordagens de aprendizado auto 

supervisionado e por reforço, caracterizando o limiar do novo benchmark da IA.  

Os avanços foram muitos e ao longo de décadas, em termos de diferentes tipos de redes 

neurais, cujas principais são apresentadas na Tabela 3.1, inaugurando a IA generativ a partir 

das redes adversárias generativas (GAN). Entre essas novas redes neurais, que respondem pelo 

progresso notável dos recentes modelos, está a arquitetura Transformers93, divulgada em artigo 

de pesquisadores do Google Brain (Vaswani et al., 2017) apresentada na Conferência NIPS 

2017, empregadas em LLMs e permitindo superar grandes limitações das redes neurais 

existentes, como por exemplo as RNNs, sobretudo em NLP. O Google também foi responsável 

por inovações algorítmicas importantes como Layer Normalization (Ba, Kiros e Hinton, 2016). 

A OpenAI, por seu turno, contribuiu para o avanço dos LLMs baseados em redes Transformers 

desenvolvendo importantes técnicas pós-treinamento ou de ajuste fino dos modelos, como 

aprendizagem no contexto (Brown et al., 2020) e ajuste de instruções com feedback humano 

(Ouyang et al., 2022), sem esquecer da Meta AI (divisão da MetaPlatforms) e da DeepMind94.  

No campo de imagens, os avanços surgiram de novos recursos que asseguram maior 

estabilidade e eliminação de ruídos em modelos de difusão baseados em redes adversárias 

 
92 A OpenAI é uma instituição criada em 2015, originalmente sem fins lucrativos, por Elon Musk, Sam Altman, 
Dario Amodei, Ilya Sutskever entre outros, dedicada à pesquisa em IA e a meta de desenvolver AGI. Em 2019, a 
OpenAI Inc., sem fins lucrativos, criou a subsidiária OpenAI LP (Limited Partnership), com natureza limitada 
com fins lucrativos (lucro limitado a 100 vezes o investimento), assim viabilizando o primeiro aporte de recursos 
da Microsoft. Isso levou a saída de co-fundadores, primeiro Musk e Amodei até recentemente Sutskever após 
divergências internas sobre a segurança dos modelos, restando atualmente apenas três dos seus onze cofundadores 
(Zitron, 2024b) e especulações de se transformar em empresa com fisn lucrativos.  
93 O Transformers é uma arquitetura de modelo de aprendizado profundo que se baseia no mecanimos de auto-
atenção (self-attention) para computar representações de entradas e saídas, pesando a influência de diferentes 
partes dos dados de entrada. Ao contrário de outras redes neurias que lidam com dados de entrada sequenciais, 
essa nova rede não exige que sejam processados em ordem, identificando o contexto para qualquer posição na 
sequência de entrada, possibilitando maior paralelismo, maiores conjuntos de dados e menor tempo de treinamento 
(DeepLearning Book, 2022).  
94 A DeepMind, criada em 2010 e adquirida pelo Google em 2014 (por US$ 400 milhões), passou a chamar Google 
DeepMind, em 2023, quando foi fundida com as antigas divisões de pesquisa Google Brain e Google Research. É 
uma das empresas mais proficientes na criação de modelos revolucionários e central na pesquisa do grupo 
Alphabet/Google. Como mencionado, iniciou no campo de games, como Atari, despontando com os modelos 
AlphaGoLee, AlphaGoZero, AlphaGo, AlphaGoMaster, AlphaGoFun e o recente AlphaStar. Recentemente se 
destacou com os premiados AlphaFold (2018) e AlphaFold2 (2020), com aplicação em biologia (especificamente, 
previsão de estrutura de proteínas), além do AlphaFold3, parceria com a Isommorphic Labs, com grande potencial 
no desenvolvimento de medicamentos (Abramson et al., 2024), do AlphaCode (Li et al., 2022), de geração de 
código de programação, e do AlphaGeometry voltado para raciocínio quantitativo (Trinh et al., 2024), visando 
superar limitações dos LLMs para uso em problemas matemáticos (Romera-Paredes et al., 2024).  
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generativas (GAN)95 (Goodfellow et al., 2014), além das VAEs (Variational Auto-Encoders) 

(Kingma e Welling, 2013)96  e, principalmente, os avanços em novos modelos de difusão 

alimentados por Transformers usados em imagem (Croitoru et al., 2023). Destacam-se o 

Midjourney, notório desde a criação da imagem do Papa Francisco usando um puffer 

Balenciaga, e o Stable Diffusion97, ambos lançados em 2022, baseados em difusão latente e 

Transformers de difusão (DiT) (Rombach et al., 2021)98 e abertos ao público pelas empresas 

emergentes Midjourney e Stability AI, criando entusiasmo similar ao ChatGPT99.   

Um número crescente de modelos brotaram no mercado com arquiteturas variadas, 

empregando técnicas distintas, inclusive combinadas, em arquiteturas híbridas. Por exemplo, o 

recente Sora (OpenAI) é construído em uma arquitetura Transformer de difusão (DiT), com 

codificador e decodificador VAE, enquanto o JEPA (Joint Embedding Predictive Architecture) 

(Meta), também um modelo de vídeo, não é generativo e faz previsões no espaço de 

representação. Mas o breakthrough científico parece ser os Transformers em processamento de 

linguagem e, posteriormente, em modelos de texto para imagem (Dosovitskiy et al., 2021), 

entre outros domínios. 

 
95 As GANs (sigla de Generative Adversarial Networks) funcionam através de duas redes neurais concorrentes, 
uma rede geradora e outra discriminadora. A rede geradora cria amostras aleatórias e a rede discriminadora tenta 
distinguir entre amostras geradas artificialmente e amostras reais. Sua função objetivo é treinar a rede geradora 
para criar amostras cada vez mais convincentes que possam enganar a rede discriminadora. Essa técnica é a base 
do software FaceApp que causou alvoroço nas redes sociais há alguns anos, ao criar imagens e promover o 
envelhecimento/rejuvenescimento de fotos. Existem outras redes neurais com potencial ainda pouco explorado, 
como as Wavenets, redes probabilísticas e autorregressivas preditivas de áudio, desenvolvidas pela DeepMind 
(van den Oord et al., 2016).  
96 As VAEs, da família de modelos gráficos probabilísticos e métodos bayesianos variacionais, aprendem 
propriedades estatísticas de um conjunto de dados, como imagens, para gerar novos dados. Modelos codificadores 
automáticos incluem codificadores (rede neural que aprende a codificar e compactar e aprender a representar a 
natureza dos dados de entrada em uma representação intermediária), código (sequência de números) e 
decodificador (outra rede neural que usa o código, que aprendeu a descompactar, reconstrói dados no formato de 
entrada na saída). Há atualmente muitas variantes de autoencoders, que introduziram várias melhorias, os mais 
populares os VAEs, usados na geração de imagem (WIPO, 2024a). Sobre vários desses conceitos da IA generativa, 
ver também Suresh (2023). 
97 O modelo de imagem LDM (sigla de Latent Diffusion Model), lançado em licenciamento permissivo em código 
aberto, é baseado em um tipo de rede neural generativa profunda utilizada em poderosos auto-encoders pré-
treinados e GANs, desenvolvida junto com grupo CompVis/Universidade de Munique e a startup Runway, com 
apoio da EleutherAI e LAION (Large-scale Artificial Intelligence Open Network, organização sem fins lucrativos 
que fornece dados de imagem, com a inovação levada ao mercado pela Stability AI. 
98 Um modelo de difusão para geração de imagens envolve uma rede neural para prever e remover ruído em uma 
imagem; primeiro aplicando pixels aleatórios (ruídos) a uma imagem para depois usar a rede neural para sua 
remoção, daí resultando uma nova imagem, controlada por mecanismos adicionais de aprendizado de máquina. 
Os modelos de difusão fizeram progressos consideráveis nos últimos anos e agora são muito bem-sucedidos para 
as gerações de texto para imagem, como o DALL-E da OpenAI. Ver também Ho, Jain e Abbeel (2020).   
99 Os avanços em síntese de texto para imagem estiveram baseados em GANs, modelos autorregressivos (AR) - 
modelos estatísticos preditivos para prever valores futuros em uma série temporal com base em valores passados, 
uma representação de um tipo de processo aleatório (conceito semelhante à análise de regressão, baseado em 
aprendizado de máquina), e nos mais recentes modelos de difusão, que estão na vanguarda dos avanços em imagem 
- a difusão estável é usada principalmente para criar imagens condicionadas a descrições de texto -, gerando 
imagens mais diversificadas e mais eficazes em parâmetros do que os modelos AR (Pan et al., 2022). 

https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=LAION&action=edit&redlink=1
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Embora alguns chatbots sejam construídos sobre modelos próprios, como no caso das 

BigTechs (com exceção da Microsoft, que se baseia nos modelos da OpenAI) e emergentes 

como OpenAI, Anthropic PBC106 e Inflection AI, há muitos meros APIs construídos a partir de 

modelos pré-treinados de terceiros disponibilizados em open source. Fei-Fei Li, ex-cientista 

chefe do Google Cloud AI, descreve APIs como interruptores que ativam imediatamente o 

componente inteligente do modelo de IA e a maneira mais fácil de sua colocação no mercado, 

(Bhatia, 2017), embora meras interfaces com o usuário que não envolvem os enormes desafios 

técnicos de desenvolver um modelo.  

3.3. Muito além de LLMs e aplicativos conversacionais 

A proliferação em massa não se restringiu aos chatbots e modelos de criação de texto 

(LLMs) por incumbentes e novos players, mas um ritmo acelerado de modelos de texto para 

imagem (DALL-E/OpenAI, CogView/BAAI, Imagen/Google, Stable Diffusion/StabilityAI, 

Midjourney), texto para vídeo (Make-me-a-Video/Meta, Imagen Video/Google), áudio 

(MusicLM/Google, HarmonAI, WaveNet/DeepMind, DeepVoice/Baidu), código de 

programação (Codex/OpenAI, AlphaCode/DeepMind, Copilot/GitHub 107 ) e tarefas de 

raciocínio lógico - limitação antiga dos LLMs108, ainda que com menor desempenho, com 

exceções como Minerva540B e PaLM2 (ambos Google) que demonstraram capacidades 

aprimoradas em lógica, e recentes modelos da DeepMind -, além de modelos de biologia, 

robótica e outros domínios, além dos versáteis e flexíveis modelos multimodais e os poderosos 

e promissores modelos de fundação.  

A Figura 3.1 evidencia os tipos de modelos de IA generativa e os principais dados de 

entrada e saída desses modelos. 

Embora a maioria dos modelos predominantes sejam LLMs, também avançam modelos 

de domínios distintos, como visão, jogos e outros (Gráfico 3.2), sendo notável o crescimento 

dos modelos dos domínios da biologia, robótica e, particularmente, multimodais (Gráfico 3.3). 

 

 

 
106  A Anthropic foi a primeira criada, em 2021, por ex-cofundadores da OpenAI, como Public-Benefit 
Corporation, pelo ex-vice-presidente Dario Amodei que deixou a empresa por discordar da parceria com a 
Microsoft. Tem parcerias com o Google (investimento de US$ 1,5 bilhão) e Amazon (US$ 4 bilhões), com modelos 
disponibilizados no Amazon Bedrock AWS.  
107 O Copilot, desenvolvido por Microsoft/OpenAI/GitHub está incorporado em produtos Microsoft, como word, 
planilhas excel etc. oferecendo novas funcionalidades.  
108  Capacidades de problemas complexos como raciocínio quantitativo para solução de problemas eram as 
principais limitações dos LLMs (Lewkowycz et al., 2022), testados em Olimpíadas Internacionais de Matemática. 
O desempenho desses modelos está abaixo do nível de um estudante de pós-graduação (Frieder et al., 2023) embora 
não seja claro se tais limitações serão relevantes para o uso em pesquisa e aplicações nesse campo (Davies, 2023). 
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O ecossistema que alimenta o progresso técnico da IA se tornou mais diversificado nos 

últimos dois ou três anos, deixando de se limitar aos LLMs e às BigTechs americanas, ainda 

que Google (e a subsidiária britânica DeepMind), Meta e Microsoft se destaquem. A elas se 

somaram as BigTechs chinesas e um surpreendente conjunto de empresas emergentes no 

lançamento de modelos generativos disruptivos. Além da notória OpenAI, merecem destaque 

os modelos de imagem da empresa americana Midjourney Inc. e da britânica Stability AI; o 

Inflection-1 e Inflection-2 e o chatbot Pi da Inflection AI - criada por ex-fundadores da 

DeepMind e do LinkedIn112; os nove modelos identificados da família Claude (Claude3Opus, 

Claude3Haiku e Claude3Sonnet, com performance superior ao GPT-4 em testes no campo do 

direito como o Multistate Bar Examination) lançados pela Anthropic - criada por dois ex-

membros sênior da OpenAI - em 2023 e 2024; a americana Runway AI Inc., com quatro 

modelos lançados desde 2021, incluindo o Stable Diffusion (LDM-KL-8-G), de texto para 

imagem, em código aberto, em parceria com CompVis Group da Ludwig Maximilian 

University of Munich (Rombach et al., 2021). Modelos acadêmicos menores, como o Koala, na 

versão BAIR (Berkeley Artificial Intelligence Research) e na versão HuggingFace Koala (13B-

HF), com pesos do modelo abertos ao público. 

Empresas de setores afins também invadiram o campo da IA generativa, como a 

MosaicML, da empresa americana de software Databricks 113 , que se autodenomina uma 

lakehouse (mistura de "data warehouse" e "data lake"), com modelos disponibilizados na 

plataforma de nuvem da Oracle Cloud; Adobe, que possui um banco de dados proprietário com 

centenas de milhões de imagens e investiu no modelo próprio Firefly (The Economist, 2023a). 

Gigantes de chips, como Nvidia, que abraçou rapidamente a arquitetura Transformers 

desenvolvendo ativos (tecnologias) complementares (chips especializados ou co-especializados) 

e integrando para modelos de IA desde 2017.  

A avalanche de empresas emergentes não se restringe aos Estados Unidos. Muitas são 

chinesas, como SenseTime Inc., Inspur Group, LightYear AI (adquirida pela gigante de food 

delivery Meituan), Zhipu AI (com o modelo multimodal ChatGLM3), China Unicom (modelo 

Honghu Graphic), 360 Security Technology (modelo 360 Smart Brain), JD.com (ChatRhino), 

ByteDance (dona do TikTok) e recentemente a Kuaishou Technology (dona da Kwai, 

concorrente do TikTok, que lançou o recentíssimo modelo de texto para vídeo Klingai, que vem 

 
112 O LinkedIn foi adquirido pela Microsoft em 2016 
113 A Databricks possui muitos dados e conexões corporativas, com mais de 7 mil clientes, tendo adquirido a 
MosaicML (US$ 1,3 bilhão) que se destaca no campo dos modelos generativos, ainda assim dependente de GPUs 
das gigantes.  
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sendo chamaod de Sora chinês). Muitas empresas surgiram em 2023 em meio ao boom de 

startups chinesas114 promovendo a rápida disseminação de LLMs e outros modelos de IA 

generativa, como DeepSeek, 01.AI (da Sinovation Venture, do renomado cientista e capitalista 

de risco Kai-Fu Lee), Kunlun Inc., Baichuan, iFlytek, DeepLangAI, etc.. Isso sem esquecer a 

academia, com a Tsinghua University 115 , e laboratórios sem fins lucrativos, como BAAI 

(Beijing Academy of Artificial Intelligence), com vários modelos que constam da Epoch 

Database. 

A desconcentração geográfica da IA fora dos EUA e China parece ter início com as israelenses 

AI21Labs (com a família de LLMs Jurassic) e a Deci AI, a canadense Cohere, a coreana Naver 

Corp (HyperClova X), a japonesa Sakana AI e empresas europeias como as francesas Mistral 

AI (fundada em 2023 por ex-pesquisadores do Google/DeepMind e Meta, com LLMs 

disponibilizados por licença permissiva gratuita ou assinatura paga, disponível para download 

por vários meios, acesso remoto ou acesso por API) 116 e LightOn (com seu modelo de proteínas 

RITA) (Hesslow et al., 2022) e a alemã Aleph Alpha (cujo LLM Luminous-supreme atraiu 

investimentos de incumbentes como Bosch, SAP, Hewlett Packard, que apoiam modelos de 

fundação dentro do princípio de soberania tecnológica117).  

O florescimento de organizações sem fins lucrativos, repositórios open-source e grupos 

de pesquisa de IA têm avançado pelo mundo, com destaque para o mencionado HuggingFace 

e projeto alemão Large European AI Models (LEAM.AI) que desenvolveu o OpenGPT-X, a 

partir de infraestrutura de dados aberta Gaia-X, fundada por grandes grupos econômicos 

 
114 Apesar da dificuldade para obter informações seguras, especula-se sobre uma explosão de startups chinesas de 
IA que lideram investimentos mundiais em venture capital (Shen, 2023). Peng (2023) menciona que existiam mais 
de 100 LLMs (até julho de 2023) na China (79 deles com mais de 1 bilhão de parâmetros), muitos ainda em fase 
de testes (embora a indústria trabalhe com a hipótese de que 85% dos modelos nunca saem do laboratório). Outra 
fonte identificada apenas ao final da pesquisa lista vários LLMs chineses (LifeArquite.ai, 2024), mas que não foi 
possível compatibilizar com os dados aqui apresentados pela necessidade de verificar sua fidedignidade (por 
exemplo, nesta base aparecem 5 modelos da Tencent que não constam das demais bases).  
115 A Tsinghua University desenvolveu diversos modelos de IA, entre LLMs, robótica e modelos multimodais, 
sozinha ou em parceria com organizações chinesas, como BAAI, Alibaba, Huawei, Tencent e Zhipu AI, além de 
importantes empresas e universidades americanas, como Microsoft, Apple, Carnegie Mellon, Berkeley e Stanford. 
A BAAI parece privilegiar o desenvolvimento autônomo, com poucas parcerias (apenas Alibaba e Tencent). 
116 Os modelos parecem ser um refinamento de modelos de linguagem "pequenos" como o LLaMA2 (Meta), iniciado 
no repositório GitHub e com canal no Discord para colaboração de devs, com alto desempenho e menor custo 
computacional. A estratégia francesa é ampla e híbrida, com apoio público e privado. O Kyutai Labs, organização 
sem fins lucrativos com foco em modelos de fundação, recebeu aportes do governo e grandes grupos privados da 
ordem de US$ 300 milhões, inclusive a disponibilização a preço de custo de mil GPUs Nvidia adquiridos pela 
Scaleway, divisão na nuvem do grupo Iliad (Dillet, 2023). Esta empresa europeia de infraestrutura na nuvem lançou 
um programa de startups no grande no grande campus de startups Station Fem Paris.  
117 O princípio de soberania tecnológica (Edler et al., 2021) é a missão precípua e princípio norteador da política 
digital e industrial europeia, em especial na Alemanha (Edler et al., 2023; EFI Report, 2022), mas também França. 
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As arquiteturas de redes neurais em que se baseiam os modelos de fronteira de IA, 

particularmente Transformers, exigem cálculos computacionais gigantescos para 

processamento e reprocessamento em várias camadas de massivos conjuntos de dados e 

demandaram avanços tecnológicos concomitantes nos sistemas computacionais e chips 

especializados. À medida em que o tamanho dos modelos e o volume de dados de treinamento 

aumentam espetacularmente, sistemas mais eficientes se tornaram essenciais para resolver 

problemas matemáticos e computacionais. 

Com isso, a IA generativa está levando especialistas a considerar a evolução em 

capacidade computacional como pedra angular dos modelos de fronteira. Os primeiros modelos 

usavam chips lógicos comerciais prontos para uso, as tradicionais unidades centrais de 

processamento (CPUs, sigla de Central Processing Unit) nas etapas de treinamento e inferência 

dos modelos. As CPUs são ainda satisfatórias nas operações de inferência, embora não atendam 

mais às operações de treinamento, que passaram a usar unidades de processamento gráfico 

(GPUs  - Graphic Processing Units). Originalmente concebidos para aprimorar interface 

gráfica, foram reaproveitados para uso em modelos de IA (Owens et al., 2008). Enquanto as 

CPUs processam informações em série, sequenciais, as GPUs possibilitaram o processamento 

paralelo, permitindo treinar mais rapidamente os modelos, dividindo as tarefas e executando-as 

simultaneamente (Ford 2021; Ferràs-Hernández, Nylund e Brem, 2023). O Google foi pioneiro 

no desenvolvimento das Tensor Processing Units (TPUs), que são Circuitos Integrados 

Específicos de Aplicação (ASICs), ou aceleradores, poderosos processadores personalizados 

destinados a acelerar o treinamento de redes neurais em sua estrutura específica 

(TensorFlow)137. Além de recentes unidades de processamento, como as Language Processing 

Units (LPUs), desenvolvidas pela Groq, chips otimizados para NLP e lidar com os padrões 

singulares de velocidade e memória da inferência em LLMs. 

Os chips lógicos usados para aplicações de IA são cada vez mais personalizados, 

projetados pelas empresas de design para aplicações específicas, como treinamento dos 

modelos de forma otimizada e eficiência energética. Abrangem uma variedade de arquiteturas 

específicas, como GPUs, ASICs, FPGAs (Field Programmable Gate Arrays), etc., para 

processamento otimizado de operações específicas de IA, como classificação de imagens, 

tradução automática, detecção de objetos, entre muitas outras (Khan e Mann, 2020). O 

treinamento dos modelos exige conectar muitos chips lógicos em clusters com outros 

 
137 O Google desenvolveu as TPUs em 2015, hardware proprietário visando acelerar o treinamento de redes 
neurais, usadas internamente e, a partir de 2018, disponibilizadas para terceiros, tanto na sua infraestrutura na 
nuvem, quanto em chips para venda.  
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A movimentação recente da OpenAI na busca de parceiros e financiamentos ao redor 

do mundo para desenvolver chips personalizados evidencia o gap entre o investimento exigido 

e a capacidade financeira das empresas emergentes. Uma  dessas negociações foi com a G42, 

empresa de IA dos Emirados Árabes com atuação em serviços financeiros, energia, saúde e 

serviços públicos, visando desenvolvimento de chips de IA no país árabe e que mobilizaria 

financiamentos entre US$ 10 e US$ 100 bilhões (do governo emiradense, do SoftBank Group 

Corp japonês141 e outros parceiros), além de criar mercado potencial para a OpenAI. A parceria, 

entretanto, enfrentou resistências do governo americano pelos vínculos da G42 com a China, 

tendo recebido investimentos (US$ 1,5 bilhão) da Microsoft, levando deputados republicanos 

a solicitar informações sobre essas transações e vínculos ao governo Biden142. 

As negociações da OpenAI com a empresa americana RainAI (Rain 

Neuromorphics), criada em 2017 visando desenvolver uma neuromorphic processing unit 

(NPU)143, que replicaria características do cérebro humano com a promessa de cem vezes mais 

poder de computação e eficiência energética do que os processadores atuais (Dave, 2023), 

também esbarrou em restrições do governo americano 144 . Um acordo não vinculativo foi 

firmado em 2019, com compromisso de investimento de US$ 51 milhões da OpenAI e US$ 1 

milhão diretamente por Sam Altman).  

A busca da OpenAI por recursos para investimentos em chips inclui também fundos 

soberanos saudita e emiradense (Ludlow e Vance, 2023)145, como o Fundo de Investimento 

Público (PIF) da Arábia Saudita, Mubadala Investment Company entre outros, de forma 

a superar esse importante gargalo importante na cadeia de suprimentos de IA e reduzir sua atual 

dependência de terceiros (incluindo Microsoft) (Vipra e West, 2023).  

 
141 Notícias recentes indicam investimento do SoftBank será de US$ 500 milhões (Clark e Weinberg, 2024) 
142  A G42 teria cooperado no desenvolvimento de testes e vacinas para Covid com a empresa chinesa de 
biotecnologia BGI Genomics (acusada de tentar coletar dados genéticos e biométricos de cidadãos americanos por 
meio de testes COVID doados ao estado de Nevada), além de deter US$ 100 milhões em ações da ByteDance, 
proprietária do TikTok (acusado de espionagem de cidadãos americanos) (CPI, 2024). Disponível em: 
https://www.pymnts.com/cpi-posts/republican-lawmakers-demand-intelligence-briefing-on-microsofts-ai-
investments/. Acesso 20 ago. 2024 
143  A computação neuromórfica e a IA tradicional diferem em termos de abordagem ao processamento de 
informações, pois enquanto essa última depende de algoritmos e regras para processar informações, a neuromórfica 
usa hardware que imita a estrutura e funcionamento do cérebro. 
144 A RainAI não enfrentou problemas com o governo americano pelo aporte de recursos (modestos) da Baidu, 
mas expressivo investimento da Prosperity7 Ventures (unidade da Aramco Ventures, parte da estatal Saudi 
Aramco), não foi aprovado pelo Committee on Foreign Investment in the United States (CFIUS) e obrigou a 
venda de sua participação na empresa sob alegação de riscos à segurança nacional pelo potencial acesso da China 
a semicondutores dos EUA por meio do uso de intermediários no Oriente Médio (Reuters, 2023). 
145 São expressivos os investimentos em IA pelos chamados fundos soberanos (SWFs, sigla de Sovereign Wealth 
Fundos), formados por receitas e reservas de petróleo, com destaque para o maior deles, o fundo norueguês NBIM, 
com posições em grandes players (Apple, Google e Microsoft), e do fundo saudita PIF (joint-venture entre a saudita 
SCAI e a chinesa SenseTime, que é parcialmente de propriedade do Fundo de Investimento na Internet, estatal 
chinesa) com vistas à construção de um ecossistema local de IA. 



https://stateofai.substack.com/p/state-of-ai-report-compute-index-v3
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limitado a serviços de fabricação por contrato147. 

Gráfico 3.11 - Uso de tipos de Chips relatados em artigos publicados, ente 2018 e 2023 (e 
estimativa 2024) 

 
Fonte: State of AI report compute index v3 (2024) e Zeta Alpha 

O Gráfico 3.12 mostra os modelos de chips Nvidia mais populares, também com base 

na citação em artigos publicados, destacando o A100, que superou o modelo V100 em 2023, 

seguidos por RTX 3090, mas o recente H100 de melhor desempenho é ainda pouco utilizado. 

Gráfico 3.12 - Diferentes tipos de Chips mencionados nos artigos sobre IA publicados 

 
Fonte: State of AI report compute index v3 (2024 e Zeta Alpha) 

De fato, a escassez de chips Nvidia, cujos preços alcançam até US$ 40 mil/cada, abriu 

espaço para rivais no uso em IA. A AMD (cujo novo chip MI300x, tem menor preço, mesmo 

com custo de fabricação duas vezes superior ao H100) e a Intel (desenvolveu chips para IA na 

nuvem a partir da aquisição das empresas Nervana Systems, Movidius e Mobileye, mas 

somente viu aumentadas as chances de catching up com Nvidia desde a política americana de 

 
147 The Information compilou uma lista surpreendente de 18 startups que trabalham com chips de IA, que juntas 
levantaram mais de US$ 6 bilhões de investidores e são avaliadas em US$ 25 bilhões. 
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existentes com incorporação de chips avançados e construção de novos data centers, em 

especial com maior eficiência energética, e demandando a instalação de 440 mil km de novas 

linhas submarinas entre 2020 e 2025.  

Data centers são grandes instalações, edifícios similares a armazéns, equipados com 

servidores, roteadores e outros hardwares que armazenam e processam dados e fornecem 

computação. Os data centers de IA possuem mais servidores rodando em chips de alto 

desempenho do que data centers convencionais, com elevado consumo de energia (podendo 

chegar a 50 KW, frente a 7 KW nos convencionais), o que demanda construção de infraestrutura 

adicional capaz de fornecer energia e, face à geração de calor, o emprego de métodos de 

resfriamento para evitar superaquecimento do equipamento (em especial, sistemas de 

resfriamento líquido). Existem empresas especializadas na construção de data centers (Turner 

Construction, Holder Construction e DPR Construction), além de operadores de data center 

(DataBank), incluindo startups, como CoreWeave. 

Os países líderes em IA esbarram atualmente em limitações de espaço físico para 

conseguir expandir sua rede de data centers, recorrendo a designs modulares. Os obstáculos 

energéticos têm levado a pautar a locação de data centers pelo consumo de energia, investindo 

em fontes renováveis.  

As BigTechs são as principais proprietárias de data centers e realizam os maiores 

investimentos. Em 2022, os data centers da Amazon cobriam 84 zonas de disponibilidade em 

26 regiões geográficas em todo o mundo, contemplando planos de expansão para mais 24 zonas 

de disponibilidade em 8 regiões (AWS, 2023). A Apple está investindo na expansão de data 

centers, dobrados em curto período, a partir de processadores próprios, com vistas ao 

atendimento de clientes de IA no dispositivo e na nuvem (Patel e Xie, 2024).  

São também os maiores investidores em satélites e, principalmente, cabos submarinos 

que realizam a transferência de dados ao redor do planeta. A rede de cabos de fibra soma quase 

1,5 milhão de quilômetros, quase metade adicionada na última década, transportando dados em 

grande velocidade, de até 250 terabits por segundo nos cabos mais recentes, transportando 

quase 99% do tráfego de internet intercontinental. Originalmente construídos por consórcios de 

operadoras de telecomunicações (como BT e Orange, antiga France Telecom), que detinham a 

maior capacidade, começaram a atrair investimentos privados na década de 1990 pelas 

perspectivas lucrativas com a venda de capacidade. Desde 2010, o aumento do tráfego de dados 

levou as gigantes da internet e da computação em nuvem, como Google, Microsoft, Meta e 

Amazon, que representam a maior parte do tráfego de dados e voz (95%), não só a alugar 
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capacidade, mas financiar e construir diretamente suas próprias redes. Hoje, 99% dos cabos são 

de propriedade de empresas privadas (TeleGeography)151. 

Começaram então a construir redes globais de data centers, conectados por cabos 

submarinos, com investimentos em infraestrutura de redes proprietárias ou coproprietárias, 

visando assegurar rápida e disponibilidade para seus serviços globais. O pioneirismo mais uma 

vez coube ao Google (Cooper, 2019), desde o consórcio de cabo Unity, em 2010, seguido pela 

Meta, Microsoft e, mais recentemente, Amazon, que além de grandes compradores pré-venda - 

como arrendamentos anuais com prazo padrão de 15 anos - despontam como principais 

investidores. Em 2018, Google, Meta, Amazon e Microsoft possuíam ou alugavam mais da 

metade da largura de banda submarina (Satariano, 2019). O Google controla atualmente quase 

5% dos cabos submarinos que cruzam o planeta. Atualmente, mais de 90% do tráfego da 

Internet flui por cabos submarinos (TeleGeography) e a capacidade dos provedores de conteúdo 

passou a 71%, em 2022, frente a menos de 10% antes de 2012.  

Os investimentos em cabos pelas BigTechs respondem por quase um quinto dos US$ 12 

bilhões planejados nos próximos quatro anos. O Google é proprietário direto de 12 dos 26 cabos 

em que participa; a Microsoft e a Amazon, de 4 redes; a Meta é dona de um sistema e investidora 

em outros 14. Cabos dedicados possibilitam que as BigTechs não precisem competir com outras 

empresas por largura de banda de terceiros, podendo responder rapidamente a qualquer 

mudança na demanda e problemas que obriguem ao redirecionando para outras linhas de cabos 

danificados de uma rota, além de projetar rotas que atendam a necessidades específicas. Essas 

empresas podem conectar seus cabos diretamente aos data centers próprios, acelerando o 

tráfego. Também alugam capacidade para operadoras de telecomunicações, que deixam de 

arcar com os pesados investimentos. 

Cabos submarinos se tornaram ativos econômicos estratégicos valorizados, com custos 

de mais de US$ 40.000 por milha (ou US$ 225 mil/km), exigindo investimentos expressivos 

nos transoceânicos - entre US$ 250 e US$ 300 milhões para o transatlântico e US$ 300 a 

US$ 400 milhões para o transpacífico. Parcela significativa do custo (25%) corresponde à 

instalação marítima, arcada por consórcio de investidores que compartilham o custo e o risco, 

além das estações de aterragem e dos cabos em si.  

No entanto, o negócio de cabos submarino também está sendo afetado pela disputa 

tecnológica geopolítica (The Economist, 2023b). Por um lado, esbarra em entraves dos 

governos à obtenção das licenças necessárias, como ocorreu com a não aprovação americana 

 
151 Disponível em: https://www.submarinecablemap.com/. Acesso 10 set. 2024 





https://www.theinformation.com/articles/after-years-of-resistance-aws-opens-checkbook-for-open-source-providers
https://www.theinformation.com/articles/after-years-of-resistance-aws-opens-checkbook-for-open-source-providers
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2024), Adept AI (contratação dos ex-fundadores e equipe técnica e licenciamento da tecnologia 

pela Amazon) (Wiggers, 2024) e potencial de alcançar outras empresas emergentes da IA generativa.  

A Anthropic, outra estrela emergente, ainda resiste, mas avançou graças ao aporte de 

recursos do Google, em parceria desde 2023 (Google, 2023), e Amazon, com parceria de longo 

prazo que prevê investimentos de até US$ 4 bilhões em troca de participação minoritária e 

disponibilização dos modelos gratuitos (Claude 3 Sonnet) e por assinatura paga (Claude 3 Opus) 

no AWS, bem como modelos de outras empresas, tornando-se provedor da nuvem preferencial 

para desenvolvimento/treinamento de modelos e compromisso de uso dos chips proprietários 

(Trainium) da Amazon, otimizados para construir IA em larga escala (Amazon, 2023). Outras 

negociações recentes se mostraram infrutíferas, envolvendo a Ideogram e a Reka (ambas ex-Google).  

  







https://www.cac.gov.cn/2021-08/27/c_1631652502874117.htm
https://www.cac.gov.cn/2021-08/27/c_1631652502874117.htm
https://www.cac.gov.cn/2022-12/11/c_1672221949318230.htm
https://www.cac.gov.cn/2022-12/11/c_1672221949318230.htm
https://www.cac.gov.cn/2022-12/11/c_1672221949318230.htm
https://www.cac.gov.cn/2023-04/11/c_1682854275475410.htm
https://www.cac.gov.cn/2023-04/11/c_1682854275475410.htm
https://www.cac.gov.cn/2023-04/11/c_1682854275475410.htm
https://assets.publishing.service.gov.uk/media/64cb71a547915a00142a91c4/a-pro-innovation-approach-to-ai-regulation-amended-web-ready.pdf
https://www.gov.uk/government/publications/ai-safety-institute-overview/introducing-the-ai-safety-institute
https://www.gov.uk/government/publications/ai-safety-institute-overview/introducing-the-ai-safety-institute
https://www.federalregister.gov/documents/2023/11/01/2023-24283/safe-secure-and-trustworthy-development-and-use-of-artificial-intelligence
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/g7-leaders-statement-hiroshima-ai-process
https://www.un.org/en/ai-advisory-body
https://www.gov.uk/government/publications/ai-safety-summit-2023-the-bletchley-declaration/the-bletchley-declaration-by-countries-attending-the-ai-safety-summit-1-2-november-2023
https://www.industry.gov.au/publications/seoul-declaration-countries-attending-ai-seoul-summit-21-22-may-2024
https://data.consilium.europa.eu/doc/document/PE-24-2024-INIT/en/pdf
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A accountability também recai sobre serviços de computação na nuvem prestados para 

qualquer empresa, em qualquer lugar do mundo, acima de determinada capacidade 

computacional, usados para treinar modelos de IA, pelo potencial de risco por usos (inclusive 

cibernéticos) maliciosos. Isso evidencia que os tentáculos da regulação americana vão além do 

território americano e, de fato, se confundem com instrumentos da disputa geopolítica da IA. 

Os maiores provedores de computação na nuvem são Amazon, Microsoft e Google (65% do 

mercado global), dos quais dependem muitas organizações ao redor do mundo para desenvolver 

modelos de IA. As gigantes chinesas dispõem de suas próprias infraestruturas na nuvem, mas 

diante de restrições à exportação de chips, software e equipamentos, poderiam ter que recorrer 

à computação na nuvem das BigTechs americanas168. 

4.1.4. As novas iniciativas regulatórias em nível global 

As preocupações com os modelos generativos e seus riscos diferenciados levou a regulação da 

IA em termos globais aos fóruns internacionais. A Declaração do Hiroshima AI Process pelos 

países do G7, em outubro de 2023 169 , definiu princípios orientadores internacionais para 

modelos mais avançados de IA (modelos de fundação). O tema dos riscos da IA foi incluído na 

agenda do Conselho de Segurança das Nações Unidas, em julho passado170, criando um órgão 

consultivo de 39 especialistas para a governança internacional da IA ética, segura e responsável 

para a humanidade, que poderá se tornar uma organização de identificação e monitoramento 

dos danos e riscos da IA. A Declaração de Bletchley 171 foi assinada pelos países participantes 

da AI Safety Summit 2023172, promovida pelo governo britânico nos dois primeiros dias de 

novembro, complementada pela Declaração de Seul173, de maio de 2024. Por  fim, a Declaração 

Golden Gate, dos líderes da APEC 174  (Asia-Pacific Economic Cooperation), em 17 de 

novembro de 2023, que entre outros temas do comércio internacional contempla um 

 
168 Tanto o Google quanto a Microsoft oferecem serviços de nuvem com tecnologia Nvidia para empresas chinesas, 
por meio de data centers fora da China, enfraquecendo os controles de exportação (Osawa e Holmes, 2024). 
169  Disponível em: https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/g7-leaders-statement-hiroshima-ai-process. 
Acesso em: 03 nov.2023 
170 Disponível em: https://www.un.org/en/ai-advisory-body. Acesso em: 23 dez. 2023 
171  Disponível em: https://www.gov.uk/government/publications/ai-safety-summit-2023-the-bletchley-
declaration/the-bletchley-declaration-by-countries-attending-the-ai-safety-summit-1-2-november-2023. Acesso 
em: 03 nov. 2023 
172 Disponível em: https://www.gov.uk/government/publications/ai-safety-summit-programme/ai-safety-summit-
day-1-and-2-programme. Acesso em: 03 nov. 2023 
173  Disponível em: https://www.industry.gov.au/publications/seoul-declaration-countries-attending-ai-seoul-
summit-21-22-may-2024. Acesso em: 12 jun.2024  
174  Disponível em: https://www.apec.org/meeting-papers/leaders-declarations/2023/2023-leaders-declaration. 
Acesso em 18 nov.2023. Os países-Membros da APEC são Austrália, Brunei, Canadá, Indonésia, Japão, Malásia, 
Nova Zelândia, Filipinas, Cingapura, Coréia do Sul, Tailândia e Estados Unidos (desde 1989), China, Hong Kong, 
Taiwan (desde 1991), México, Papua Nova Guiné (desde 1993), Chile (desde 1994), Peru, Rússia e Vietnã (desde 
1998).  





https://twitter.com/AndrewYNg/status/1720900890683720035


https://s3.documentcloud.org/documents/21062393/national-security-letter-on-antitrust.pdf
https://about.fb.com/wp-content/uploads/2021/07/Facebook-Inc.s-Petition-to-Recuse-Chair-Khan.pdf
https://www.warren.senate.gov/imo/media/doc/Letter%20to%20FTC%20re%20Amazon-MGM%20Deal.pdf
https://www.warren.senate.gov/imo/media/doc/Letter%20to%20Amazon%20and%20Facebook%20re%20Petitions%20for%20Khan%20Recusal%20(8.4.21).pdf
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https://www.congress.gov/117/bills/hr4521/BILLS-117hr4521eas.pdf
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indústria, conforme pode ser observado em Carta da SIA ao governo Biden, na qual solicita 

subsídios para competitividade e produção de semicondutores no país (SIA, 2021).  

O US Chips and Science Act contempla medidas de médio e longo prazo por meio de 

incentivos a P&D e aumento da produção de chips nos EUA (e países aliados) e fabricação de 

equipamentos especializados. A lei estabeleceu investimentos e incentivos de US$ 52 bilhões 

para fabricação, P&D e segurança na cadeia de semicondutores, deixando de fora a dependência 

de minerais estratégicos da China, como será visto.  

A preocupação com o desequilíbrio entre indústria e pesquisa acadêmica em IA também 

estimulou iniciativas como o programa piloto National AI Research Resource (NAIRR) 190 , 

coordenado pela National Science Foundation, visando construção/compartilhamento de 

infraestrutura computacional acadêmica e de pesquisa. Em 2023, a NSF anunciou  investimento 

de US$ 140 milhões no projeto, objetivando lançar sete Institutos Nacionais de Pesquisa de IA, 

liderados por universidades, para uso de IA na mitigação de efeitos da mudança climática e 

melhorias da educação. No entanto, a iniciativa também conta com a contribuição de recursos 

de computação de empresas de tecnologia, como a doação de US$ 20 milhões em créditos de 

computação Azure da Microsoft e US$ 30 milhões da Nvidia (US$ 24 milhões para acesso de 

computação em sua plataforma DGX) (Madison, 2024).  

Além disso, com impactos a curto prazo, o Departamento de Comércio americano 

passou a exigir, desde outubro de 2022, licenças de exportação para China e Macau de chips 

mais sofisticados, fundamentais para a inovação de modelos da IA generativa, em usos civis e 

militares (2022 IFR) 191 . A política comercial visou conter a exportação de chips de alto 

desempenho, ou seja, chips lógicos com velocidade de transferência chip a chip superior a 600 

gigabytes por segundo e poder computacional superior a 600 TOPS, atingindo diretamente os 

modelos A100 e H100 da Nvidia.  

A China é o maior mercado de semicondutores do mundo (cerca de 37% do mercado) e 

apresenta as maiores taxas de crescimento, respondendo pela maior parcela da receita das 

empresas especializadas. O mercado chinês representou um quarto da receita anual total da 

Nvidia nos últimos anos e 25% e 20% da Intel e Micron Technologies, além de metade da 

receita da Qorvo, Texas Instruments e Broadcom e cerca de 60% da Qualcomm. Esses 

números levantam dúvidas se interesses corporativos se subordinariam à preocupações 

geopolíticas, o que parece explicar os planos de apoio do governo americano a essas empresas.  

 
190 Disponível em: https://nairrpilot.org/, Acesso em 16 jul. 2023 
191 Disponível em: https://www.govinfo.gov/content/pkg/FR-2022-10-13/pdf/2022-21658.pdf. Acesso em 25 out. 
2023 

https://new.nsf.gov/news/nsf-announces-7-new-national-artificial
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Estados Unidos e China, ou onde uma reflexão aprofundada sobre esses direitos tem procurado 

desenvolver corpus legislativos específicos, como no caso da União Europeia. O caso da China 

apresentará limitações óbvias, decorrentes da dificuldade de obtenção de informações 

completas.   

Terceiro, a sobreposição de distintos DPI exige uma análise em duas etapas e tomou 

emprestada a metodologia empregada por Schirru (2020) na análise do direito autoral das 

criações da IA, baseada na abordagem da União Europeia que separa insumos e produtos da IA. 

Mesmo que nos Estados Unidos não há essa distinção de produtos e insumos da IA, com 

invenções e bancos de dados tratados em seu conjunto, esta abordagem tem a vantagem de 

facilitar o entendimento dos diferentes DPI da IA em toda a sua idiossincrasia. Mesmo que o 

foco da tese sejam as invenções, não as criações, foram necessárias algumas observações sobre 

esse outro instrumento de PI que protege o software, além de distinguir entre, de um lado, os 

insumos da IA (sistemas de IA e BigData) e, de outro, os produtos da IA (as invenções 

propriamente ditas)206.  

O legado de um aparente duplo mecanismo de proteção do software, que teve os EUA 

como precursor, englobando direito autoral e, ao longo do tempo, também patentes, entrelaçou 

os DPI da IA e do software, mas contemplando diferentes direitos que protegem coisas díspares. 

Adicionalmente, a despeito das regras harmonizadas por acordos internacionais, o 

detatalhamento das condições e dos requisitos do direito autoral e, principalmente, das patentes 

de invenção, os quais são essenciais para a concessão ou mesmo para o depósito, mostra 

diferenças importantes entre os países. Apesar das diferenças entre os sistemas jurídicos, em 

questões centrais para a racionalidade do sistema, parece haver uma certa convergência global 

no caso da IA, que, com isso, parece prescindir de harmonização formal, como sugere a resposta 

orquestrada em distintos escritórios nacionais e regionais de PI (ENPIs) aos depósitos dos 

pedidos de patente do sistema do DABUS, descrito no final deste capítulo. 

5.1. O legado da proteção dupla do software 

Como a IA depende da codificação de software, é importante rastrear inicialmente seu 

mecanismo original de PI, do direito autoral que, mais adiante, passou a contemplar também 

patentes de invenção.  

 
206 Poucas jurisdições preveem direitos autorais para criações geradas por computador, como Hong Kong  (section 
11(3), Copyright Ordinance), Índia (section 2(d)(vi), Copyright Act, 1957), Irlanda (Art. 21, Copyright and 
Related Rights Act 2000), Nova Zelândia (section 5(2)(a), Copyright Act 1994), África do Sul (section 
2(h), Copyright Act 1978) e Reino Unido (Copyright, Designs and Patents Act 1988, section 9(3) (Hervey, 2023). 

https://www.elegislation.gov.hk/hk/cap528?xpid=ID_1438403328304_001
https://www.elegislation.gov.hk/hk/cap528?xpid=ID_1438403328304_001
https://copyright.gov.in/documents/copyrightrules1957.pdf
https://www.irishstatutebook.ie/eli/2000/act/28/section/21/enacted/en/html#sec21
https://www.irishstatutebook.ie/eli/2000/act/28/section/21/enacted/en/html#sec21
https://www.legislation.govt.nz/act/public/1994/0143/latest/DLM345899.html
https://www.wipo.int/wipolex/en/text/474815
https://www.wipo.int/wipolex/en/text/474815
https://www.legislation.gov.uk/ukpga/1988/48/part/I/chapter/I/crossheading/authorship-and-ownership-of-copyright?view=extent
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relutaram em patentear invenções relacionadas ao software desde que o Acordo TRIPS207 o 

levou para dentro do sistema internacional de direitos autorais, ainda que sem esclarecer 

adequadamente o escopo da proteção, deixado às leis domésticas. 

No entanto, há trinta anos Reichman (1994:768) argumentava que embora muitos países 

relutassem em patentear invenções relacionadas a software, na prática a maioria dos ENPIs 

concedia patentes para aplicações de programas de computador que produzissem efeitos 

técnicos específicos. Com TRIPS e a consolidação do direito autoral como forma de proteção,  

a função econômica do software, fornecendo soluções técnicas, foi negligenciada, ignorando a 

realidade de inúmeras patentes concedidas ao redor do mundo. 

Esses dois marcos legais para proteger invenções e criações do intelecto humano, 

concedem a autores e inventores direitos exclusivos sobre criações ou invenções por 

determinado período, com direitos vitalícios para o autor e direitos patrimoniais que se 

estendem aos herderos por prazo não inferior a 50 anos no direito autoral, e de até 20 anos a 

partir do depósito nas patentes de invenção. TRIPS menciona a proteção do software por meio 

de direitos autorais (Artigos 9 a 14, em especial Artigo 10), não havendo menção a patentes de 

software. O direito autoral esteve associado à natureza distinta do software, que executa funções 

técnicas por meio de algoritmos. Contudo, os algoritmos em si, centrais no software, enquanto 

conceito abstrato, não têm qualquer proteção, tal como descobertas científicas, atos mentais e 

ideias abstratas (Artigo 9 (2)), excluídos do patenteamento e do direito autoral em todas as 

jurisdições.  

Com efeito, patentes não são concedidas ao software em si, protegido alternativamnte  

pelo direito autoral, mas às soluções/invenções técnicas que fornece, parecendo que diferentes 

direitos se sobreponham sobre um mesmo objeto físico, como apontado por Medeiros (2017) e 

Medeiros e Wachowicz (2019). De fato, o software incorpora soluções técnicas exigidas pelas 

leis de patentes, sem incluir algoritmos (Schirru, 2020:131)208.  

A proteção de software difere do padrão de proteção usual das tecnologias ao abranger 

um mecanismo duplo, cuja evolução atípica é atrelada à modularização da indústria de TICs. O 

direito autoral protege a forma como o software é criado ou escrito (código-fonte ou código-

objeto), não sua funcionalidade, que é onde reside seu valor econômico (Tigre e Marques, 

2009:548), mesmo que a forma como o código é escrito seja ditada pela função que se destina 

a desempenhar (Schirru, 2020:130). As patentes, por seu turno, protegem a funcionalidade do 

 
207 Disponível em: https://www.wto.org/english/docs_e/legal_e/trips_e.htm#art1. Acesso em: 20 jan. 2021 
208 Schirru (2020:135) alerta para os efeitos negativos que a proteção exclusiva a um algoritmo pode ter no caso 
da IA, reforçando sua opacidade ou hermetismo.  
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https://www.epo.org/law-practice/legal-texts/html/epc/2020/e/ar83.html
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nas diretrizes o tema ainda é hermético e não deixa claro o que diferencia de uma matéria 

(puramente) abstrata que, pela legislação, não seria patenteável.  

Embora o EPO mencione em alguns documentos as três categorias de invenções 

relacionadas à IA de Drexl et al. (2020)232, não há qualquer referência a elas na EPC, nas regras 

de implementação e nas diretrizes de exame, levando a supor que o exame não contempla 

qualquer avaliação sobre o grau de autonomia da invenção da IA, ou seja, se a invenção foi 

implementada, gerada ou apenas assistida pelo sistema de IA. Na prática, a IA parece uma 

simples ferramenta para o inventor humano (Botha, 2019). Este ponto guarda relação com o 

requisito de etapa inventiva (inventividade ou não-obviedade) e, por conseguinte, quem é o 

inventor, que será abordada adiante. 

No caso da BigData, a omissão é quase completa nas diretrizes de exame (como nos 

demais ENPIs comentados), uma vez não protegidos por patentes. Mesmo assim pedidos de 

patentes têm sido depositados abarcando exclusivamente bases de dados. 

Nos Estados Unidos, por seu turno, qualquer processo, máquina, fabricação ou 

composição de matéria são elegíveis para patentes, exceto ideias abstratas, leis da natureza e 

fenômenos naturais, como algoritmos (35 US Code §101)233. Mesmo assim, no país precursor 

do patenteamento do software, ocorreram muitas idas e vindas nas decisões do USPTO e 

tribunais relacionadas ao software e, depois à IA, com debates sobre patenteamento de modelos 

de negócios, fórmulas matemáticas, algoritmos e, mais recentemente, ideias abstratas, até a 

decisão da Suprema Corte sobre o caso Alice Corp v. CLS Bank, em 2014234, que definiu um 

teste em duas etapas que passou a ser exigido para patentes de software e IA.  

 
232 O Max Planck Institute for Innovation and Competition vem contribuindo para o debate sobre DPIs em 
invenções da IA, inclusive com uma categoria com autonomia na taxonomia proposta para as invenções geradas 
pela IA (Drexl et al. 2019; Drexl et al. 2020; e Hilty et al. 2020), parece reorientar sua abordagem desconsiderando 
a autonomia dos sistemas da IA (ver Kim 2020; Kim et al. 2021), inclusive com referências às tentativas de 
patenteamento das invenções do sistema DABUS.  
233  Disponível em: https://www.uspto.gov/web/offices/pac/mpep/mpep-9015-appx-l.html#d0e302376. Acesso 
em: 10 jul. 2022 
234 Ideias abstratas, leis da natureza e fenômenos naturais são excluídos de proteção intelectual (cuja racionalidade 
é que a proteção de verdades científicas fundamentais significaria retirar da sociedade as ferramentas necessárias 
para inovar). Foram muitas disputas judiciais envolvendo patentes de software até a decisão do caso Alice Corp. 
v. CLS Bank International que acabou se tornando um paradigma para avaliar pedidos de patentes de invenção 
relacionadas ao software e a inteligência artificial. A batalha envolveu a empresa australiana Alice Corp., que 
obteve patentes de invenção de soluções de software usadas em negociações de valores mobiliários, e o CLS Bank, 
que desenvolveu softwares para uso cativo e contestou a legalidade das patentes da rival, alegando se tratar de 
ideias abstratas, enquanto a Alice processava o CLS por violação de suas patentes. Foram muitas idas e vindas nas 
várias instâncias do tribunal distrital, tribunal de apelações do Circuito Federal até chegar à Suprema Corte dos 
Estados Unidos, que definiu o teste em duas etapas como a regra a ser seguida, que, para muitos criou grandes 
dificuldades para essas patentes. Calvin e Leung (2020) mencionam que os grandes detentores de patentes, como 
Google, Amazon e Meta, assinaram um amicus curiae - expressão latina utilizada para designar um terceiro que 
ingressa em um processo para função fornecer subsídios às decisões dos tribunais, de modo a oferecer melhor base 
para questões relevantes e de grande impacto - para a Suprema Corte, em 2014, defendendo que o tribunal tornasse 
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desenvolvidas de forma autônoma por IA, sem intervenção humana, como as supostas saídas 

do sistema DABUS; e 4) modelos ou algoritmos, em que a invenção é a própria tecnologia 

central de IA, como técnicas, modelos ou algoritmos de IA novos ou aprimorados (WIPO, 

2024b).  

O primeiro caso envolveria questões sobre quem seria o inventor (o provedor dos dados, 

ou o desenvolvedor do modelo ou seu proprietário), com implicações em termos do conceito 

de pessoa habilitada na arte (PHOSITA) e ampliação do nível da etapa inventiva.  

O segundo, levaria a questões sobre requisitos de divulgação da invenção e dos dados, 

inclusive para que o PHOSITA possa reproduzir a invenção.  

O terceiro caso envolveria o problema da contribuição humana para a invenção (ou, 

alternativamente, a concessão de DPI para um sistema de IA), com implicações sobre a própria 

racionalidade do sistema de patentes.  

Por fim, a última categoria, potencialmente a mais polêmica, envolve o patenteamento 

dos próprios modelos de IA, vistos como invenções em si memos. Com base na discussão da 

seção 5.3, o modelo deixa de desempenhar o papel de insumo das invenções da IA, passando a 

ser um produto, uma invenção. Modelos e seu código, pela legislação vigente, pertencem ao 

campo do direito autoral em sua expressão, mas pela proposta em discussão passariam para o 

campo do direito patentário. Quanto as ideias por trás desses modelos, seus códigos e algoritmos, 

parecem indubitavelmente simples métodos matemáticos, conhecimento fundamental que, 

pelas leis e convenções de PI, seriam verdades científicas não passíveis de qualquer tipo de 

proteção intelectual. Por sim, levantam muitas perguntas sobre qual seria o efeito técnico de 

modelos ou algoritmos, um dos requisitos formais para patenteamento de invenções.  

O restante da discussão parece retornar às primeiras reuniões da OMPI, em 2019 e 2020, 

com a pergunta central envolver alternativas entre patentear, manter em segredo comercial ou 

a necessidade de criação de um direito sui generis (WIPO, 2024b), sem sequer mencionar a 

tendência crescente dos modelos de IA generativa em regime open-source. Adicionalmente, a 

pergunta sobre o inventor e o grau de autonomia dos sistemas de IA permanecem sem resposta. 

Ainda que com algumas pequenas variações entre os países, por operarem sob diferentes 

códigos legais, essas futuras orientações para exame de patentes dos vários ENPIs parecem 

convergir para esta abordagem sumarizada em WIPO (2024b), como sugerem documentos de 
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para uma invenção) parecem definitivamente conflitantes, no presente e no futuro próximo. 

Decisões baseadas em interpretações subjetivas certamente abrem brechas para reinterpretações 

e contestações futuras dessas patentes pelos tribunais, que poderão até concluir que uma 

invenção é de domínio público se não houver um inventor humano.  

Não obstante, a legislação de PI parece imune às peculiaridades e complexidades das 

invenções da IA, não produzindo mudanças, com exceção da inclusão de um artigo na Lei 

Chinesa de Patentes relacionado aos algoritmos. Resolução do Parlamento Europeu, sobre 

direitos de PI em IA (P9_TA(2020)0277) apenas mencionou que deveria recepcionar as 

mudanças na legislação antitruste e regulatória da economia digital, BigData e IA.  

O tratamento de questões controvertias das invenções da IA vem sendo promovido por 

simples diretrizes de exame, meros atos administrativos que não constituem regulamentação 

substantiva, sem força e efeito de lei, mesmo que abordem situações que não se restringem a 

procedimentos formais, mas envolvem questões profundas da própria racionalidade do sistema 

de PI. Nesses casos, deveriam ser objeto de leis nacionais ou, preferencialmente, tratados e 

convenções internacionais, como o Tratado de Direito de Patentes (PLT), adotado em 2000 com 

vistas a harmonizar e agilizar procedimentos formais com relação a pedidos de 

patentes nacionais e regionais, algo urgente no caso das patentes de IA. 

No entanto, as leis existem não como um fim em si mesmo, mas como meios para definir 

as "regras do jogo". Regras que deveriam ser mudadas quando o jogo é outro. O risco de 

reinterpretação de decisões pelos tribunais cria incertezas jurídicas e problemas de enforcement, 

enfraquecendo o extenso regime de PI da IA. Tais incertezas parecem reforçar o open-source 

em IA - com detalhes técnicos dos modelos mantidos em sigilo - e uma nova geração de 

plataformas digitais que fornece serviços na nuvem (IaaS, AIaaS, DaaS etc.), por meio de 

assinaturas regidas por instrumentos contratuais, de natureza mais fluida e não padronizada, 

com possíveis impactos sobre a proteção com base em PI. É necessário, contudo, análises mais 

aprofundadas sobre esses modelos e possíveis desdobramentos sobre DPI, relacionados às 

invenções e bancos de dados da IA, principalmente dados sintéticos, o que abre um campo 

profícuo para pesquisas futuras. 
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expressivos e crescentes em infraestrutura de hardware na fase da IA em que modelos são cada 

vez mais dependentes de rápidos avanços em hardware de computação poderoso e especializado 

(Khan e Mann, 2020). 

Praticamente todas as startups e mesmo alguns laboratórios de pesquisa de IA em 

código aberto, operam por meio de créditos de computação, compartilhando receita e mantendo 

acordos contratuais com gigantes da tecnologia (McLaughlin e Gardizy, 2023). O suporte 

financeiro e infraestrutural das BigTechs às empresas emergentes inovadoras da IA generativa 

está criando vínculos complexos, mesmo sem participação acionária ou parcerias formais.  

O assimétrico poder computacional do núcleo estrutural das BigTechs não significa que 

sejam totalmente autossuficientes. Elas mesmas são dependentes de um ecossistema global de 

contratantes que abarca projetistas de chips (Nvidia, AMD, etc.), empresas de semicondutores 

(TSMC, Qualcomm), montadoras de servidores (Supermicro, Inventec) e data centers (por 

exemplo, Equinix). Em especial a Nvidia, que controla a maior parte do mercado global de 

processadores gráficos usados em aprendizado de máquina (The Economist, 2023d) e tem como 

maiores clientes Amazon, Google e Microsoft. Isso reforça a noção de ecossistemas 

coopetitivos, com interrelações e interdependências cada vez mais amplas e variadas.  

A Figura 6.1.2, elaborada pela CMA, agência antitruste britânica, mapeia de forma não 

exaustiva as relações entre as BigTechs americanas e a Nvidia com empresas emergentes 

inovadoras de modelos de fundação. As relações envolvem parcerias e/ou investimentos, 

identificados em fontes públicas, dessas empresas entre si e com empresas menores, seja pelo 

fornecimento da computação para desenvolvimento dos modelos, seja pelo fornecimento do 

modelo (para distribuição no mercado pelas BigTechs/Nvidia), não incluindo subsidiárias 

integrais. Correspondem a teias de alianças em um sub-ecossistema emergente. Mais uma vez 

o caso da Apple chama atenção, não sendo encontrados documentos que mostrem sua atuação 

em modelos de fundação e relações com outras empresas.  
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Figura 6.1.2 - Relação entre BigTechs e Nvidia e desenvolvedores de modelos de fundação 

 
Fonte: CMA (2024:31)  

A Figura 6.1.3, por seu turno, mapeia as relações do ecossistema mais amplo das 

BigTechs/Nvidia com implementadores dos modelos, provedores de serviços voltados para o 

cliente alimentados por modelos de fundação, fornecedores de dados ou ferramentas para 

desenvolvimento/implementação dos modelos.  

Figura 6.1.3 - Relação entre BigTechs/Nvidia e desenvolvedores de modelos de fundação, 
provedores de dados e provedores de ferramentas para desenvolvedores 

 
Fonte: CMA (2024:32) 
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A infraestrutura na nuvem e gateways fornecidos pelas líderes gigantes do setor permite 

que empresas menores desenvolvam modelos e produtos de IA, mas ao custo de seu 

aprisionamento às funcionalidades e design do provedor, característica típica do modelo de 

negócios de plataformas digitais, com as empresas líderes competindo para ser a infraestrutura 

fundamental para IA (Rahman e Thelen, 2019).  

O código aberto foi capaz de avançar na IA generativa porque as startups puderam obter 

esse ativo complementar essencial (infraestrutura computacional) controlado pelas BigTechs 

(Widder, West, Whittaker, 2023), aprofundando a dependência estrutural típica do modelo de 

plataformas digitais.  

A Tabela 6.1.1 sintetiza os detalhes técnicos dos modelos mais intensivos em 

computação, compreendendo computação de treinamento, parâmetros, conjunto de dados de 

treinamento, tipos e quantidade de hardware utilizado no treinamento, com vistas a ilustrar a 

indiscutível caminhada rumo a escalas gigantescas, não passíveis de serem acompanhadas pela 

maioria das empresas emergentes. 

Tabela 6.1.1 - Detalhes técnicos de modelos intensivos em computação, por desenvolvedor e 
ano de lançamento 

 
Fonte: Elaborado a partir da Base de Dados da Epoch  

O Gráfico 6.1.7 complementa a tabela anterior ao apresentar a evolução em número de 

chips utilizados no treinamento dos modelos de IA, complementando as informações da Base 

de Dados Epoch com dados levantados pela LifeArchitecture.ai, que serve como proxy da 

Modelo (desenvolvedor) Ano
Capacidade de computação 

de treinamento 
Parâmetros

Tamanho do 
conjunto de dados 

de treinamento
Hardware de treinamento

Quantidade de 
hardware

Gemini Ultra (Google DeepMind) 2024 50 bilhões PetaFLOP  n.d. n.d. Google TPU v4 55000
GPT-4 (OpenAI) 2023 21 bilhões PetaFLOP  n.d. 4.900.000.000.000 NVIDIA A100 SXM4 40 GB 25000
MegaScale (ByteDance, Univ Pequim) 2024 12 bilhões PetaFLOP 530 bilhões n.d. NVIDIA A100 12288
Mistral Large 20 bilhões PetaFLOP n.d. n.d. NVIDIA H100 PCIe n.d.
Inflection2 (InflectionAI) 2023 10,1 bilhões PetaFLOP  n.d. n.d. NVIDIA H100 SXM5 5000
PaLM2 (Google) 2023 7,34 bilhões PetaFLOP 340 bilhões 2.700.000.000.000 Google TPU v4 n.d.
LlAMA 3 70B (Meta) 2024 6,3 bilhões PetaFLOP 70 bilhões 15.000.000.000.000 NVIDIA H100 SXM5 16000
Claude2 (Anthropic) 2023 3,87 bilhões PetaFLOP n.d. n.d. n.d. n.d.
Falcon 180B (Tech Innovation Inst) 2023 3,76 bilhões PetaFLOP 180 bilhões 2.626.000.000.000 NVIDIA A100 SXM4 40 GB 4096
Grok-1 2023 2,9 bilhões PetaFLOP 314.000.000.000 n.d. n.d. n.d.
Minerva 540B (Google) 2022 2,74 bilhões PetaFLOP 540 bilhões 613.875.000.000 Google TPU v4 1024
GPT-3,5 (text-davinci-003) (OpenAI) 2022 2,58 bilhões PetaFLOP 175.000.000.000 n.d. NVIDIA A100 SXM4 40 GB n.d.
U-PaLM 540B (Google) 2022 2,53 bilhões PetaFLOP 540.000.000.000 n.d. Google TPU v4 512
PaLM 540B (Google) 2022 2,53 bilhões PetaFLOP 540.000.000.000 585.000.000.000 Google TPU v4 6144
Qwen-72B (Alibaba) 2023 1,3 billion PetaFLOP 72.000.000.000 n.d. n.d. n.d.
MegaTuring NLG (Microsoft, Nvidia) 2021 1,17 bilhões PetaFLOP 530.000.000.000 202.500.000.000 NVIDIA A100 SXM4 80 GB 4480
ChatGLM3 (Zhipu AI) 2023 1,09 bilhões PetaFLOP 130 bilhões 1.050.000.000.000 n.d. n.d.

Ernie 3.0 Titan (Baidu) 2021 1,04 bilhões PetaFLOP 260 bilhões 668.000.000.000
Huawei Ascend 910 
NVIDIA Tesla V100 DGXS n.d.

LlAMA 2 70B (Meta) 2023 810 milhões PetaFLOP 70 bilhões 1.500.000.000.000 NVIDIA A100 SXM4 80 GB 1000
Gopher (280B) (DeepMind) 2021 631 milhões PetaFLOP 280 bilhões 225.000.000.000 Google TPU v3 4096
Yi-34B (01.AI) 2023 610 milhões PetaFLOP 34 bilhões n.d. n.d. n.d.
xTrimo PGLM (Tsinghua Univ, BioMap Research) 2023 600,01 milhões PetaFLOP 100 bilhões n.d. NVIDIA A100 SXM4 40 GB 768
BLOOM-176B (BigScience) 2022 577 milhões PetaFLOP 176 bilhões 262.500.000.000 NVIDIA A100 SXM4 80 GB 384
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As mudanças na arquitetura da indústria de TICs levaram à especialização das empresas 

em módulos particulares, fragmentou as tecnologias e desmembrou a proteção da invenção em 

patentes separadas de hardware, de software e de sistemas de IA.  

A consolidação dos modelos de redes neurais profundas levou ao crescimento 

expressivo das patentes de invenção de IA a partir de 2012, ampliando sua participação no total 

de pedidos de patentes no mundo. O Gráfico 6.2.1 mostra dados de pedidos de famílias de 

patentes de IA desde 1980 e estima sua participação no total dos pedidos de patentes, mostrando 

não somente o aumento significativo dos pedidos, que se torna exponencial a partir de 2012, 

como sua participação no total de pedidos de patentes passa de 1,2% em 2012 para 2,8% em 

2017. Se considerados apenas os dados do USPTO, a participação dos pedidos de patentes de 

IA no total passou de 9% em 2002 para 16% em 2018 (ou 42% se consideradas todas as patentes 

onde IA aparece em todas as subclasses de tecnologia usadas pelo USPTO) (Toole et al. 2020:2).   

Gráfico 6.2.1. - Número de pedidos de patentes de IA e proporção no total (famílias de 
patentes), 1980-2017 

 
Fonte:  Elaborado a partir de WIPO (2019) e https://www3.wipo.int/ipstats/. Acesso em 02 jan.2023 

O número de pedidos de patentes relacionadas a IA avança desde a década passada 

(WIPO, 2019), com a IA preditiva e se torna exponencial com a IA generativa e a emergência 

de breakthroughs das novas arquiteturas de redes neurais, conforme retratado em sucessivas 

versões do AI Index Report do Human Centered Artificial Intelligence da Universidade de 

Stanford, a partir de dados do Center for Security and Emerging Technology. Em 2022, mostrou 

um aumento de 63% das patentes concedidas frente ao ano anterior e 31 vezes o número de 

patentes concedidas em 2010 (Maslej et al., 2024). A China assumiu a liderança, com o maior 

número de famílias de patentes, representando 70% do total mundial e com crescimento 

acelerado (50% ao ano), ultrapassando os EUA (com 11% do total), Coreia (8%), Japão (6%), 

Índia (3%), Reino Unido e Alemanha. O gap entre China e Estados Unidos é menor no caso 
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liderança em IA, além de ofuscar a importância do open source para a disputa corporativa pela 

liderança e progresso técnico da área. As empresas americanas lideram o lançamento de 

modelos de IA, concomitantemente à publicação de artigos que os detalham, ainda que 

restringindo aspectos técnicos essenciais.  
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IA generativa, somam-se ao subconjunto das BigTechs para criar suas próprias infraestruturas 

de computação na nuvem.  

Na IA preditiva a corrida tecnológica se traduziu em uma corrida por patentes, mas a 

chegada da IA generativa provocou mudanças profundas com o avanço sem precedentes do 

open source e o patenteamento começando a ser relegado a segundo plano (exceto na China), 

privilegiando mecanismos alternativos de PI (como trade secrets) e a apropriabilidade pelo 

controle dos ativos tangíveis da IA. 

Com vistas a melhor explorar essas ideias, a seção 7.1 procura examinar o regime de 

apropriabilidade da IA preditiva, no contexto dos ecossistemas de plataformas digitais para, na 

seção seguinte, discutir as mudanças no padrão de inovação e competição que estão sendo 

imprimidos pelos modelos gigantes da IA generativa, relacionados aos massivos e cada vez 

mais variados dados de treinamento e, em particular, ativos tangíveis infraestruturais. A 

construção da principal vantagem competitiva da IA generativa, que avança espetacularmente 

nos últimos anos com a escalabilidade dos modelos, possibilitou às provedoras da gigantesca 

capacidade computacional requerida pela corrida tecnológica de modelos próprios, de 

subsidiárias integrais ou minoritárias e mesmo parceiros sem vínculos acionários, ainda que 

todos enredados em aprisionamento técnico, financeiro e computacional. Rivais de destaque, 

como a Meta AI, apostam em uma estratégia aparentemente diferenciada, mas que, na realidade,  

reproduz a experiência do núcleo infraestrutural, em especial Alphabet e Microsoft, nos 

vínculos com o regime open-source desde meados da década passada, sem prescindir da 

construção de uma infraestrutura de classe mundial com um dos maiores clusters de 

computação do mundo, como anunciado na divulgação dos resultados do ano passado no 

relatório306. Com isso, parece confirmar a hipótese de que a corrida por modelos e pelo design 

dominante da IA se converteu em uma corrida desenfreada por capacidade computacional.  

Uma estrutura ampla e complexa de proteção da PI para invenções que empregam 

modelos de IA, conjugada ao controle sobre conjuntos de dados e capacidade computacional 

extrema asseguram um poder descomunal para as empresas líderes. É o controle sobre esses 

recursos que permite a abertura de seu código fonte, mantendo em sigilo parte do conhecimento 

incorporado em detalhes técnicos dos modelos, em um regime híbrido de apropriabilidade em 

que o regime de PI convive de forma harmoniosa com o open-source com vistas à difusão e 

consolidação dos sistemas de IA.  

 
306  Disponível em: https://s21.q4cdn.com/399680738/files/doc_financials/2023/q4/META-Q4-2023-Earnings-
Call-Transcript.pdf. Acesso em: 02 fev.2024  
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Padrões e as patentes essenciais (SEPs) constituem um capítulo à parte na questão da 

apropriabilidade das inovações da IA. Por um lado, o controle do viés dos dados e da opacidade 

dos sistemas de aprendizado e algoritmos evolutivos certamente constituem um desafio para a 

definição de padrões técnicos. Por outro, essas tecnologias exigem compatibilidade e 

interoperabilidade, com conexão nunca vista entre celulares, computadores, plataformas e 

usuários. Nas futuras casas e fábricas inteligentes, nos veículos autônomos, na robótica e muitas 

outras aplicações da IA, serão efetivamente indispensáveis.  

No entanto, se o arranjo legal relacionado a padrões, patentes essenciais e condições 

FRAND já é hermético, sua imposição a tecnologias ainda em desenvolvimento, como a IA, 

torna-se efetivamente desafiador e pede uma reflexão sobre implicações potenciais para a 

captura de valor das inovações.  

Iniciativas para converter o design dominante de redes neurais profundas em padrões 

técnicos começaram a surgir, voltadas para responder às questões da baixa transparência dos 

sistemas, com riscos e danos potenciais, ao viés nos dados e BigData, e à interoperabilidade, 

por meio de tecnologias de telecomunicação sem fio.  

Há um número não desprezível de propostas para estabelecimento de padrões para a IA 

por diversas organizações (SSOs), visando a confiabilidade da IA (Trustworthy AI, do ITU)308, 

a IA responsável (Responsible AI standardization, da ISO) 309  e principalmente a 

explicabilidade da IA (XAI). Simultaneamente, despontam iniciativas de padrões para 

arquitetura de referência de BigData, com destaque para padrões avançados da ISO (série 

ISO/IEC-20547)310.  

As próprias BigTechs têm privilegiado princípios éticos da IA e possuem iniciativas 

próprias para interpretabilidade, explicabilidade e confiabilidade das técnicas de IA. Todas têm 

programas específicos com essa finalidade, como o People+AI Research (PAIR)311 do Google, 

o Responsible and Trusted AI312 da Microsoft, o  SageMaker Clarify313 da Amazon, entre 

outros. Essas firmas participam de diversas SSOs ao redor do mundo, de modo que essas 

iniciativas internas acabarão influenciando no estabelecimento de padrões.  

 
308 Disponível em: https://www.iso.org/news/ref2530.html. Acesso em 09 ago. 2022 
309 Disponível em: https://www.iso.org/news/ref2763.html. Acesso em 10 ago. 2022 
310  Disponível em: https://www.iso.org/advanced-search/x/title/status/P,U/docNumber/20547/docPartNo/ 
docType/0/langCode/ics/currentStage/true/searchAbstract/true/stage/stageDateStart/stageDateEnd/committee/sd
g. Acesso em 10 ago. 2022 
311 Disponível em: https://pair.withgoogle.com/. Acesso em 10 ago. 2022 
312 Disponível em: https://www.microsoft.com/en-us/ai/responsible-ai?activetab=pivot1%3aprimaryr6Acesso em 
10 ago. 2022 
313 Disponível em: https://www.amazon.science/blog/improving-explainable-ais-explanations. Acesso em 10 ago. 
2022 
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de guia para arquitetura da IA explicável (XAI)317, principalmente com usos em finanças, 

educação, direito, saúde, transporte e telecomunicações. Outro projeto é o Padrão para 

licenciamento de IA responsável318, visando definir norma que descreva especificações de 

licenças de IA Responsável, definição padronizada de componentes e elementos de software da 

IA (código fonte e serviços) e identificação de violações e penalidades. O comitê de trabalho 

"ISO/IEC JTC 1/SC42" 319 foi a primeira iniciativa de comitê internacional de padrões da IA 

com objetivo de propor a padronização da IA; adaptar estratégia de patentes e orientar 

subcomitês de aplicações da IA.  

Os padrões da IA, entretanto, não poderão ficar restritos apenas à explicabilidade. 

Padrões serão essenciais para a disseminação das tecnologias da IA, dependem de tecnologias 

wireless e seu uso em setores a jusante criará necessidades ainda maiores. Usos sofisticados 

como cirurgias remotas, avanços em telemedicina, comunicação massiva de máquina para 

máquina, realidade virtual, robôs colaborativos, veículos autônomos, fábricas, casas e cidades 

inteligentes, irão requerer tecnologias e padrões de interoperabilidade. A capacidade de 

conectar todos os dispositivos entre si, que depende da expansão de contínua interconectividade, 

cria valor além da inovação da IA (Ghafele, 2021). A implantação em curso do novo paradigma 

em conectividade móvel habilitado por tecnologias 5G e 6G será fundamental para a IA com 

impactos sobre a captura de valor das inovações. Tal como nas gerações anteriores, o cluster 

de tecnologias de interoperabilidade 5G, protegidas por SEPs assegurarão recursos 

revolucionários em termos de rapidez, latência e fluxo de dados, tornando possíveis aplicações 

inéditas da IA320.  

Esses padrões e o sistema de patentes essenciais nas tecnologias de telecomunicações 

tiveram papel central em algumas indústrias, com investimentos downstream passando a ser 

feitos dentro do padrão321. Um grupo seleto de firmas gigantes desse tipo de tecnologia (que 

hoje inclui Huawei e ZTE), construíram capacidades e portfólios SEPs, com potencial para 

influenciar a definição de novos padrões globais.  

 
317  Disponível em: https://development.standards.ieee.org/myproject-web/public/view.html#pardetail/8406. 
Acesso em 12 ago. 2022 
318 Disponível em: http://licenses.ai/. Acesso em 12 ago. 2022 
319 Disponível em: https://www.iso.org/committee/6794475.html/. Acesso em 12 ago. 2022 
320 Teece (2021:28) esclarece que enquanto as quatro gerações anteriores de redes móveis usavam torres de celular 
com elevada extensão vertical e alto consumo energético para transmissão a longas distâncias, a geração 5G usa 
grande número de microcélulas menores, junto com torres de células, para criar uma cobertura de rede de altíssima 
velocidade (exigida, por exemplo, pela realidade virtual), atrasos mínimos (exigido em usos como cirurgia remota 
e outros de monitoramento remoto que demandam alta capacidade e atraso mínimo).  
321 Esse escopo é muito mais amplo do que se supõe, pois para alcançar benefícios dessas tecnologias, as empresas 
de infraestrutura precisam projetar seus equipamentos com base nelas, ser incorporadas em novos modems por 
fabricantes de chips e dispositivos, na atualização de provedores de serviços de rede.  
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de acesso aos ativos complementares especializados e co-especializados. Investir nesses ativos 

envolve irreversibilidades e não podem ser facilmente acessados por contrato pelos altos riscos 

para o investidor. Nos regimes de apropriabilidade forte, o retorno da inovação é possível 

mesmo prescindindo de deter diretamente ativos complementares, com a estratégia de contratar, 

ao invés de integrar, se mostrando adequada uma vez que esses ativos estão disponíveis de 

forma competitiva. Em casos de regimes fracos, os inovadores são pressionados a definir 

estratégias de internalização dos ativos, pois o sucesso da inovação passa a depender do seu 

controle.  

A BigData serve para treinar modelos de IA, mas não prescinde dos modelos per se, 

que precisam ser desenvolvidos. Quanto custaria para uma Alphabet/Google desenvolver tudo 

sozinha... e para quê, se pode lucrar com a inovação de terceiros? Para alguns, isso significa 

que o Google compartilha uma parte de seus lucros potenciais com inovações levadas ao 

mercado; para outros, é se apropriar de parte dos lucros de terceiros por meio das taxas cobradas 

pelo uso da plataforma, além da captura de dados e melhorias nos modelos. Nesse sentido, mais 

importante do que um possível monopólio de mercado, é seu monopólio sobre o conhecimento, 

recorrentemente reafirmado por Cecília Rikap em seus inúmeros trabalhos, mas que aqui se 

considera prescindir de instrumentos formais de PI.  

As escolhas estratégicas mais complexas se relacionam aos ativos complementares 

cruciais para o modelo de negócios e para a inovação focal, como a computação na nuvem. As 

pioneiras Amazon e Alphabet/Google, logo seguidas pela Microsoft, sugerem algum grau de 

concorrência entre as plataformas, e não apenas cooperação, principalmente no caso de ativos 

de natureza infraestrutural. As plataformas na nuvem são mecanismos de prestação de serviços 

(SaaS, IAaS, DaaS, etc.) e uma fonte crescente de receita. Foi crucial para a reorientação 

estratégia da Microsoft rumo a inovação da IA generativa, depois de um relativo atraso frente 

às demais BigTechs pela posição confortável no mercado pelo sucesso do Windows.  

Diferentemente das plataformas de transação, a computação na nuvem parece um ativo 

fundamental para acesso a dados (sobretudo empresariais) e que terá papel crucial na fase da 

implementação da IA em setores downstream. Não obstante, firmas incumbentes do setor de 

tecnologia também começam a investir em cloud computing, desde IBM, HP, Qualcomm, 

Oracle, entre outras, além das gigantes BigTechs Chinesas Alibaba e Tencent. 

Pisano (2006a) lembrava que a digitalização, ao alterar o lócus central da inovação para 

componentes digitais (chips), afastou os lucros da inovação dos inovadores de produtos finais 

em direção aos fornecedores (inovadores) de chips especializados, capturando parcelas 

crescentes do retorno da inovação. Nas TICs, o design do chip e o software incorporado teriam 
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2032, se mantidas as atuais tendências de treinamento337, ou mesmo antes, se as escalas de 

treinamento aumentarem, exceto se treinados computacionalmente de forma otimizada338.  

Tabela 7.1 - Vinte principais bases de dados de acesso aberto da IA generativa 

 
Fonte: WIPO (2024) 

Diante dos desafios em termos de quantidade e qualidade de dados criados por humanos, 

o progresso dos modelos de IA dependerá da geração de dados sintéticos (Almeida, 2024), 

embora esses dados ainda pareçam confiáveis somente em domínios estreitos, como 

matemática e codificação, não em texto, principal modalidade usada no treinamento de modelos 

de fronteira339. O progresso dos modelos dependerá também da ampliação da utilização de 

aprendizado por transferência de domínios ricos em dados e das melhorias na eficiência de 

dados (Villalobos et al., 2024). Uma outra alternativa é o crescimento dos parâmetros dos 

modelos, permitindo manter o tamanho do conjunto de dados constante, estratégia chamada de 

"subtreinamento", que também alcançará um limite computacionalmente ótimo. 

Até mesmo a maioria das BigTechs, que coletaram grandes conjuntos de dados, um ativo 

complementar essencial ao seu negócio, começam a apostar fortemente em dados sintéticos, 

gerados artificialmente, criados e curados por IA, a partir de técnicas como label-efficient 

 
337 Modelos recentes, como o Llama 3, são sobretreinados (menos parâmetros e mais dados) para que sejam mais 
eficientes computacionalmente durante a inferência. Com isso, são modelos treinados em mais dados do que o 
prescrito pelas leis de dimensionamento ideal de computação, ainda que com desempenho um pouco menor.  
338 O termo "computacionalmente ótimo" refere-se à seleção do tamanho do modelo e do conjunto de dados de 
uma forma que resulte no melhor desempenho possível, com nível fixo de computação - para modelos densos isso 
é alcançado no treinamento de 20 tokens para cada parâmetro do modelo (Hoffmann et al., 2022). 
339 Dados privados, não públicos, como conversas em mensagens instantâneas, são improváveis de serem usados 
em escala devido a questões legais e porque estão fragmentados em várias plataformas controladas por players 
com interesses concorrentes.  

Nome do 
conjunto de 
dados

Citação de 
documentos

Total de 
menções

Modalidade 
principal

ImageNet 2741 6823 imagem
MNIST 2533 9292 imagem
CIFAR-10 2160 7744 imagem
CelebA 1705 5713 imagem
COCO 1141 3390 imagem
Wikipedia 662 2599 texto
FFHQ dataset 596 1983 imagem
FASHIONMNIST 520 1375 imagem
CelebAHQ 474 1081 imagem
SVHN 398 1414 imagem
PubMed 393 1144 texto
GSM8K 350 1704 texto
CIFAR-100 338 849 imagem
HumanEval 322 1269 texto
LAION 314 731 imagem
CUB dataset 312 1118 imagem
LSUN 310 608 imagem
CommonCrawl 290 546 texto
Cityscapes 272 974 imagem
MMLU 270 746 texto






























































































