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RESUMO: A pesquisa busca verificar quais as peculiaridades da relagdo de empre-
go que a tornariam mais suscetivel ou fragil quanto a ocorréncia de discriminagao
algoritmica. Como resultados da pesquisa, verificou-se que o uso da IA depende
do volume, da velocidade e do valor dos dados fornecidos pelo Big Data, gerando
resultados tdo bons quanto forem os dados. Além disso, entendeu-se que, apesar de
buscar objetividade, os algoritmos podem causar discriminagdo por meio de um erro
na programacao, generaliza¢ao, uso de informagdes sensiveis e limitagdo de direitos.
Por fim, considerou-se que as relagdes de emprego possuem peculiaridades que tornam
o empregado mais suscetivel a discriminacao algoritmica, por exemplo a desigualdade
entre as partes; a fragilidade do empregado, diante de um legitimo poder de controle; e
anudez tecnologica, tendo em vista a quantidade de dados, inclusive desnecessarios,
em posse do empregador. Como metodologia, utilizou-se a pesquisa de natureza des-
critiva, exploratoria e interpretativa, de cunho qualitativo, mediante analise documental
e bibliografica, valendo-se da utilizagdo do método hipotético-dedutivo.

PALAVRAS-CHAVE: inteligéncia artificial; eficiéncia econdmica; discriminagao
algoritmica.

ABSTRACT: The research seeks to verify which peculiarities of the employment rela-
tionship would make it more susceptible or fragile to the occurrence of algorithmic
discrimination. As a result of the research, it was found that the use of Al depends
on the volume, speed and value of the data provided by Big Data, generating results
that are as good as the data. Furthermore, it was understood that, despite seeking
objectivity, algorithms can cause discrimination through a programming error,
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generalization, use of sensitive information and limitation of rights. Finally, it was
considered that employment relationships have peculiarities that make the employee
more susceptible to algorithmic discrimination, for example the inequality between
the parties; the fragility of the employee, in the face of a legitimate power of control;
and technological nakedness, in view of the amount of data, including unnecessary
ones, held by the employer. The methodology used was descriptive, exploratory and
interpretative, of a qualitative nature, through documentary and bibliographic analysis,
using the hypothetical-deductive method.
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criminag@o algoritmica: conceito, tipologia e desafios juridicos; 3.1 — Discriminagao
algoritmica e sua tipologia; 3.2 — Implicagdes juridicas da discriminagao algoritmica;
4 — Inteligéncia Artificial na relagdo de emprego: eficiéncia economica x fragilidade e
nudez tecnoldgica do empregado; 4.1 — Eficiéncia e produtividade como objetivos da
Inteligéncia Artificial no ambiente de trabalho; 4.2 — Fragilidade e nudez tecnologica
do empregado; 5 — Consideragdes finais; Referéncias.

1 — Introducao

s relagdes de trabalho, por serem aquelas nas quais um individuo (con-

tratado) executa uma atividade em troca de remuneracdo, a qual é paga

por outrem (seu contratante), que busca obter vantagem economica
(direta ou indireta), possuem intima ligagdo com novas tecnologias. Afinal, se
o servigo prestado pelo contratado ndo € o objetivo do contratante, mas sim
o resultado econdmico gerado por esse servigo, entdo a logica do contratante
sera a de obter beneficio mediante o servico menos custoso.

Foi essa logica que permeou a andlise de Adam Smith sobre a manufatura
de alfinetes, pois identificou que a divisdo do trabalho (que também € um tipo de
tecnologia, nao digital, mas organizacional) permitia a produ¢do em muito maior
escala do que se houvesse a fabricagdo individual do produto (2016, p. 8-9).

Na busca pelo lucro, o contratante (ou empregador, no caso da relagdo
de emprego) € incessantemente instado a buscar novas formas de otimizar sua
produgdo, de reduzir seus custos e de aprimorar as atividades desempenhadas
por seus contratados (empregados, no caso da relagao de emprego). Exatamente
essa busca pela eficiéncia econdmica que proporciona a utilizagao de mecanis-
mos de analise de grandes volumes de dados para gestao de pessoas, inclusive
por meio de algoritmos de Inteligéncia Artificial.

Recentemente, foi noticiado que a Teleperformance, uma grande empresa
de teleatendimento sediada na Colombia, que fornece servigos para grandes
empresas de tecnologia (como Apple, Amazon e Uber), teria pressionado seus
empregados, em regime de some office, a assinarem uma declarag¢do concordan-
do com a instalacdo de cameras em seus computadores. Essas cameras estariam
conectadas a um mecanismo de Inteligéncia Artificial que identificaria possiveis
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violagdes as regras internas de troca de turno, automaticamente enviando uma
fotografia dessa violagdo para a empresa apurar o ocorrido®.

Outro caso, noticiado em 2019, foi da tecnologia baseada em Inteligéncia
Artificial, desenvolvida pela empresa IBM, que permitiria monitorar os humores
dos empregados, identificando quando eles estariam mais propensos a pedir
demissdo. O objetivo declarado dessa [A seria permitir ao empregador tomar
decisdes que pudessem realocar a pessoa para outra atividade ou de auxilia-
-la em caso de algum problema que esteja lhe acometendo, de maneira a reter
seus empregados®.

Para além de questdes como violagcdo da privacidade e da protecao
de dados dos empregados, assunto que demandaria maiores discussdes em
futuras pesquisas, ambas as noticias evidenciam que empregadores utilizam
mecanismos de IA para monitorar seus empregados e, assim, proporcionar
maior eficiéncia de suas atividades. Esse tipo de utilizagdo, por exemplo ao
monitorar possiveis falhas de conduta ou emogdes de empregados, pode gerar
situacdes discriminatorias, principalmente quando os critérios utilizados pelas
tecnologias nao sdo divulgados e monitorados por um terceiro.

Mecanismos baseados em IA ja sao amplamente utilizados para a melho-
ria de processos gerenciais e para atingir resultados de maneira mais eficiente,
mas também em outros cenarios, por exemplo no Poder Judiciario, quando o
algoritmo Victor faz a triagem de agdes apresentadas ao Supremo Tribunal
Federal (STF) para identificar se ha enquadramento em alguma tese de Reper-
cussdo Geral. Essa A conseguiu reduzir o tempo de analise de um caso de 40
(quarenta) minutos (se fosse feita por um humano) para 5 (cinco) segundos®.

Situagdes discriminatorias podem ocorrer em qualquer area do Direito,
mas nas relagdes de emprego sua ocorréncia pode ser, aparentemente, mais
gravosa, o que suscita o questionamento que se faz na presente pesquisa: quais
elementos proprios das relagdes de emprego poderiam gerar maior fragilidade
do empregado quanto a ocorréncia de discriminagdo causada por algoritmos
de Inteligéncia Artificial?

Visando a responder a esse questionamento, pretende-se utilizar como
metodologia a pesquisa de natureza descritiva, exploratdria e interpretativa,
de cunho qualitativo, mediante analise documental e bibliografica, valendo-se
da utilizacdo do método hipotético-dedutivo. Inicialmente mediante a analise

3 Disponivel em: https://www.nbcnews.com/tech/tech-news/big-tech-call-center-workers-face-pressure-
accept-home-surveillance-n1276227. Acesso em: 3 abr. 2024.

4 Disponivel em: https://www.cnbc.com/2019/04/03/ibm-ai-can-predict-with-95-percent-accuracy-
which-employees-will-quit.html. Acesso em: 3 abr. 2024.

5 Disponivel em: https://www.cnj.jus.br/wp-content/uploads/2022/04/inteligencia-artificial-e-a-
aplicabilidade-pratica-web-2022-03-11.pdf. Acesso em: 3 abr. 2024.
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dos principais tipos de mecanismos baseados em Inteligéncia Artificial e seus
componentes, assim como sua relevancia nas relagdes de emprego e na gestio
de recursos humanos.

Em um segundo momento, buscar-se-a identificar de que maneiras po-
dem ocorrer situagdes discriminatorias causadas por algoritmos de Inteligéncia
Artificial, além de verificar seus impactos juridicos decorrentes.

Por fim, analisar-se-d0o quais os elementos especificos da relagcdo de
emprego que poderiam gerar algum tipo de fragilidade maior ao empregado
quanto a ocorréncia de discriminagdo algoritmica.

2 — Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Big Data

A utilizagdo de mecanismos de IA em diversas funcionalidades e cada
vez mais acessiveis a todos proporciona muitas vantagens, pois permite que
servicos ofertados por empresas ou pelo Poder Publico sejam mais eficientes,
por exemplo quando uma plataforma digital de streaming de videos possa su-
gerir conteudos que sejam mais adequados ao perfil de cada um dos usuarios.

No entanto, essa ampla utilizagdo gera algumas impropriedades, princi-
palmente conceituais, quando se aborda o assunto em termos nao cientificos.
Buscando direcionar as bases teoricas da pesquisa, a seguir serdo esclarecidos
alguns conceitos relevantes para as demais se¢des do presente artigo.

2.1 — Esclarecimentos sobre Inteligéncia Artificial e Machine Learning

Em um contexto em que muito se fala, cotidianamente, sobre Inteligéncia
Artificial, muitas vezes de maneiras equivocadas, faz-se necessario esclarecer,
de certa forma, o que poderia ser considerado um mecanismo de inteligéncia
artificial e por que seria mais adequado, ao invés disso, denominar inteligéncias
artificiais (no plural).

Desde Allan Turing e John Haugeland (1950) ja se percebia que o com-
portamento inteligente de um computador se da quando este adquire o mesmo
nivel de performance humana, quando resolvendo testes cognitivos. Assim,
para Turing, seria entendido como inteligente aquele computador que conse-
guisse, resolvendo esses testes, enganar um interrogador, ao ponto de este ndo
conseguir diferenciar o homem da maquina.

Ao longo da segunda metade do século XX e até hoje, houve diversos
avancos tecnoldgicos, que permitiram a experimentagao da teoria apresentada
por Turing em aplicagdes praticas, tanto que a maioria da populacdo maneja,
com certa facilidade, diversos mecanismos de IA no seu dia a dia, seja quando
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utiliza os smartphones, seja quando navega na internet, dentre diversas outras
situacoes.

No entanto, conceitualmente houve poucas modificacdes sobre o que se
pode entender como Inteligéncia Artificial (apesar de que, na pratica, diversas
outras tecnologias foram desenvolvidas ou aprimoradas, mas todas integrando
a mesma concepgao tedrica).

Kaplan e Haenlein definem esse termo de uma maneira simples, porém
com grande abrangéncia, facilitando a compreensao do termo para os propdsitos
desta pesquisa. Para eles, Inteligéncia Artificial pode ser considerada a habili-
dade de um sistema de interpretar dados externos de maneira correta, aprender
com esses dados e usar esse aprendizado para atingir objetivos especificos,
mediante adaptacao flexivel (2018, p. 17).

Trata-se, portanto, de uma defini¢do bem ampla, que pode abranger di-
versos tipos de tecnologia. Existem diversas metodologias que sdo consideradas
IA, de acordo com diversos critérios, sendo por isso impossivel generalizar tudo
0 que acontece com uma tecnologia de Inteligéncia Artificial como possivel de
acontecer com outra tecnologia, de metodologia diversa.

Em regra, a Inteligéncia Artificial ¢ desenvolvida mediante a aplicacdo de
algoritmos, os quais sdo sequéncias de instrugdes que informam ao computador
o que ele deve fazer, mas ndo qualquer sequéncia, apenas aquelas que sejam
suficientemente precisas para serem aceitas por um computador (Domingos,
2017, p. 24-26).

Esses algoritmos sdo alimentados por dados (inpuf), a partir dos quais,
utilizando um co6digo matematico previamente definido, produzirao novos dados
(output) como resultado. Simplificadamente, esse € o funcionamento do tipo
mais basico daquilo que se chama hoje de Inteligéncia Artificial.

Essa logica se acentua (e se modifica) quando se trata de algoritmos de
aprendizado (denominados learners), utilizados no aprendizado de maquina
(em inglés, machine learning).

Por meio do machine learning, novos algoritmos sdo criados pela propria
IA, por meio da analise conjunta dos dados com os resultados pretendidos.
Ou seja, como explica Pedro Domingos (2017, p. 29), a logica dos algoritmos
tradicionais se inverte: ao invés de receberem (input) dados, para que o algo-
ritmo produza mais dados como resultado (outpuf), os algoritmos learners
recebem (input) os dados e o resultado pretendido, de maneira que produzam
(output) novos algoritmos, os quais capazes de transformar um (dados) no
outro (resultado).
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2.2 — Big Data: quando aos dados sio intensificados o volume, a
velocidade e o valor

Partindo do entendimento de que a 1A e o machine learning atuam ba-
seados em dados, evidencia-se a intima relacdo dessas areas com o Big Data.
Esse termo ¢ frequentemente relacionado a trés aspectos, volume, velocidade e
valor. Isso porque o Big Data representa ndo apenas um enorme banco de dados
a disposi¢do (volume), mas também representa a velocidade de processamento
desses dados, praticamente em tempo real (velocidade), bem como o valor que
esses dados possuem hoje, sendo considerados como ativos econémicos para
diversos modelos de negdcios (valor) (Doneda, 2018, p. 5).

Reforcando essa ideia, Mayer-Schonberger ¢ Cukier em obra seminal
sobre o tema afirmam ndo haver uma defini¢do precisa sobre o termo Big Data,
mas, apesar disso, seria possivel caracterizd-lo com base em trés tendéncias.
Primeiro, trata-se de uma imensa quantidade de dados, tantos que se aproximam
da totalidade, pois a conexdo dessas informagdes pode ser inimaginavel. Se-
gundo, devido a enorme quantidade de dados, eles podem estar desorganizados
e, portanto, podem gerar certa imprecisao. Em terceiro lugar, com o Big Data
¢ possivel converter-se a causalidade em correlagao (2014, p. 13-14), gerando
possibilidades de utilizagdo antes nunca vistas.

Ou seja, a classica concepgao de que o conhecimento cientifico deveria
advir de causalidades, ou seja, buscar situagdes que causariam determinados
efeitos, parece superada pela tomada de decisdo baseada em estatisticas, ou
seja, ocorrendo um evento “x” ¢ muito provavel (estatisticamente falando) que
ocorra o evento “y” (Mendes; Mattiuzzo, 2019, p. 44).

Diante dessas correlagdes, as decisdes baseadas em Big Data promovem
maior acuracia do que originalmente, sendo esse o efeito econdmico mais
relevante. Por outro lado, o efeito social disso deve ser também verificado,
principalmente quando ha o risco de ocorréncia de algum tipo de ato discrimi-
natério com base na tomada de decisdes usando Big Data.

3 — Discriminagao algoritmica: conceito, tipologia e desafios juridicos

Ap0s identificar os principais conceitos ligados a tecnologia, cabe de-
monstrar que a utilizagcdo do Big Data ocorre nas relagdes de emprego, prin-
cipalmente para gestdo de pessoas, apresentando-se como uma das formas de
busca mais comuns atualmente pela eficiéncia em diversas empresas, havendo
de se verificar as repercussoes disso. A utilizagao da A para tomada de decisoes,
notadamente quando se tratando de gestdo de pessoas, pode trazer aspectos
discriminatdrios, por vezes conscientes, mas geralmente inconscientes.
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3.1 — Discriminacio algoritmica e sua tipologia

Geralmente assume-se que a decisdo que seja tomada por um mecanismo
de IA sera mais objetiva do que uma decisdo tomada por um ser humano. Essa
¢ a visao que pessoas comumente possuem em seu cotidiano, ja que se imagina
que uma maquina nao tera emocgdes e, portanto, nao decidird tendendo para
favorecer ou prejudicar alguém.

Reforgando o que foi dito, Laura Mendes e Marcela Mattiuzzo conside-
ram que realmente os seres humanos sao tendenciosos, ao passo em que o uso de
algoritmos de IA, por exemplo, no recrutamento de novos empregados poderia
reduzir os vieses discriminatdrios. No entanto, um possivel efeito adverso da
utilizacdo exclusiva dessa tecnologia poderia ocorrer, pois poderia racionalizar
os critérios pretendidos pela empresa e considerar que os candidatos conside-
rados “fora do padrdo” ndo desempenhariam tdo bem determinadas atividades,
haja vista que suas capacidades seriam outras, diferentes dos demais colegas
de setor (2019, p. 46).

Diversos casos de discriminacdo gerada por algoritmos ocorrem, sendo
que nem todos acontecem de maneira uniforme, tanto que uns sao causados por
fatores diversos dos outros, ou entdo geram impactos de maneiras diferentes,
razdo pela qual a doutrina elaborou a tipologia da discriminagdo algoritmica,
sendo sistematizada por Laura Mendes e Marcela Mattiuzzo em quatro prin-
cipais tipos.

O primeiro tipo de discriminagdo algoritmica seria aquele gerado por um
erro estatistico (Mendes; Mattiuzzo, 2019, p. 51-52). Assim, ocorre quando ha
algum erro de contabilizacao dos dados disponiveis, seja pela incorrecao na base
de dados, por exemplo dados incorretamente coletados, seja por problemas no
codigo do algoritmo. Nessa situagdo, o erro decorre da programagdo que teria
sido mal calibrada, fugindo de seu propdsito pretendido.

As autoras ilustram esse tipo diante da grande quantidade de erros que
ocorre nos casos de identificagdo de score de crédito nos Estados Unidos, afir-
mando, baseadas em parecer formulado pela FTC (Federal Trade Commission)
ao Congresso daquele pais, apresentando uma margem de erro entre 10% e 21%,
dependendo da natureza do erro (Mendes; Mattiuzzo, 2019, p. 53).

O segundo tipo de discriminag@o por algoritmo ¢ aquele gerado por uma
generalizagdo (Mendes; Mattiuzzo, 2019, p. 52), ou se¢ja, todas as variaveis estdo
matematicamente corretas, mas por algum motivo o individuo ¢ relacionado
automaticamente a um grupo de outros individuos, a partir do que o algoritmo
entende que ele possui as mesmas categorias do grupo no qual estd inserido.
Assim, a generalizagdo ocorre, retirando a individualidade das caracteristicas de
uma pessoa, passando esta a ser analisada como um todo em seu grupo estatistico.
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E certo que todo modelo é uma generalizagio e que nem toda generaliza-
cdo gera algum tipo de prejuizo. No entanto, ha de se considerarem os casos em
que a generalizagdo possa afetar os direitos dos titulares de dados. Por exemplo,
se o individuo possui boas condigdes financeiras, mas reside em um local em
que a maioria das pessoas nao as possuem, podera ele (pela analise do seu CEP)
ter algum tipo de prejuizo, diante da generalizagdo feita com base nos dados
possuidos dos demais individuos do grupo (Mendes; Mattiuzzo, 2019, p. 52-53).

Um terceiro tipo de discriminagao diz respeito aquelas hipdteses em que,
para que o algoritmo chegue a uma conclusao, devera haver o tratamento de dados
pessoais sensiveis do individuo (Mendes; Mattiuzzo, 2019, p. 52). A Lei Geral
de Prote¢do de Dados (LGPD) classifica como dados pessoais sensiveis aqueles
que expressam mais diretamente as informagdes mais intimas do ser humano, por
exemplo dados relativos a origem racial ou étnica, convicgao religiosa, preferéncia
politica, filiagdo a sindicato, referentes a satide ou biométricos®.

Poder-se-ia questionar por que tais decisdes podem levar a discriminagao,
mesmo que ndo haja risco aparente. Ocorre que esses dados sensiveis, além de
serem mais protegidos pela lei, podem ser mascarados por outras informagdes
(proxies) que vao indicar os dados sensiveis do individuo sem que ele saiba
desse tratamento. Nesse sentido, grupos que sio historicamente marginalizados
(negros, mulheres, alguns grupos religiosos) podem permanecer marginaliza-
dos, pelo uso de informagdes que mascararam o tratamento de dados sensiveis
(Mendes; Mattiuzzo, 2019, p. 54).

O quarto tipo de discriminacgdo por algoritmo ¢ aquele em que ha limi-
tagdo de direitos. Ou seja, quando os dados estdo sendo tratados, pelo menos
uma das finalidades do tratamento de dados vai gerar limitagdes a direitos que
sdo do individuo (Mendes; Mattiuzzo, 2019, p. 52-53). Nesse caso, todos os
calculos estatisticos podem estar corretos, mas seu resultado sera a limitagdo
de um direito previamente estabelecido. Essa limitacdo ndo precisa ser ativa,
pode ser também passiva.

Um exemplo apresentado pelas autoras ocorreu na Alemanha, quando
autoridades verificaram incentivos econdmicos para que os bureaus de crédito
pudessem considerar o exercicio do direito de consulta a esse score de crédito
pelos cidaddos como um fator para sua redugéo, pois a mera consulta poderia
ser considerada uma atitude tipica de um individuo que ndo possui condi¢des
saudaveis de crédito. Na pratica, os individuos tinham limitado seu direito de
acessar sua nota de crédito, pois poderiam sofrer consequéncias discriminato-

6 Art. 5° Para os fins desta Lei, considera-se: [...] Il — dado pessoal sensivel: dado pessoal sobre origem
racial ou étnica, convicgdo religiosa, opinido politica, filiagdo a sindicato ou a organizagao de carater
religioso, filoséfico ou politico, dado referente a saude ou a vida sexual, dado genético ou biométrico,
quando vinculado a uma pessoa natural.
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rias pelo algoritmo (redugdo da sua pontuacao de crédito) (Mendes; Mattiuzzo,
2019, p. 54-55).

Diante dessa tipologia, fica claro que a discrimina¢ao ndo ocorre apenas
porque o programador inseriu conscientemente algum viés discriminatorio
naquela aplicacdo de IA. Além disso, mesmo que uma empresa utilize um
mecanismo de [A que produz discriminac@o, ndo necessariamente esse efeito
sera intencional, pois é muito comum que seja resultado de um dos tipos ci-
tados, alguma falha nos dados que foram processados pelo algoritmo, algum
erro de programacao, alguma generalizagdo automaticamente realizada, que
desconsidere outros aspectos, algum tratamento de dados sensiveis de maneira
mascarada, ou limitando algum direito do individuo.

Por outro lado, ndo quer dizer que nao haja responsabilidades ou mesmo
salvaguardas que devam ser adotadas pelas empresas. Em realidade, quando
ha a utilizagdo de alguma dessas tecnologias, devera haver bastante cuidado e
respeito as medidas de protecao da pessoa titular dos dados, garantindo que haja
a devida diversificacdo nos critérios utilizados, a transparéncia desses critérios,
além de uma periddica revisao dos resultados gerados pelos algoritmos.

Juridicamente, ha diversas implicagdes relevantes que advém da utili-
zagdo de mecanismos de A, principalmente quanto a transparéncia de seus
critérios, haja vista a grande variedade de casos concretos em que se pdde ve-
rificar a ocorréncia de discriminagdo algoritmica. Essas repercussoes juridicas
serdo, a seguir, abordadas.

3.2 — Implicagdes juridicas da discriminac¢io algoritmica

A literatura, nacional e internacional, apresenta diversos exemplos de
discriminagao gerada pelo uso de algoritmos de 1A.

Cathy O’Neil ¢ uma norte-americana, ativista de direitos humanos na
internet, que acompanha, desde muito tempo, situagdes de mau uso de algorit-
mos de IA, considerando-os como armas de destruicdo matematica, comparando
com armas de destrui¢do em massa (utilizando o trocadilho na lingua inglesa:
“weapons of math destruction”) (2016).

Um dos exemplos apresentados em seu livro ¢ o do IMPACT, sistema
baseado em algoritmo de avaliagao de professores, que foi utilizado pelas escolas
publicas de Washington, D.C. Esse sistema avaliava os professores de acordo
com critérios que incluiam as notas dos alunos em testes ao final de cada ano
escolar. Os resultados desse algoritmo geravam uma nota para os professores,
os quais seriam dispensados caso tivessem uma nota baixa. Afinal, a intengdo
da escola era que o professor gerasse bons resultados nas notas de seus alunos.
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Ocorre que, ap6s diversos casos de descontentamento de professores,
passou-se a investigar o algoritmo e percebeu-se que ele estava incentivando
os professores a diminuirem o rigor em seus testes, ja que isso provavelmente
poderia impactar em sua continuidade no emprego. Mas, aqueles que nao ado-
tavam tais praticas, ou seja, aplicavam testes mais rigorosos a seus alunos, eram
dispensados, pois a nota parecia refletir, de algum modo, as notas dos alunos.

O ponto que mais chama a atengdo é que, quando um professor se sentia
injusticado, como a professora Sarah Bax, ndo haveria a quem recorrer. No
caso dela, apos recorrer a um superior, ficou sem resposta sobre uma pergunta
simples: qual critério foi utilizado para aquela nota. Apds tentativas de que
técnicos pudessem esclarecer esses critérios, ndo foi possivel, o que implicou
0 questionamento da autora: como € possivel recorrer de uma decis@o de cujo
critério ninguém tem conhecimento? (O’Neil, 2016, p. 8).

Outro caso também citado reflete mais diretamente como os algoritmos
podem ser discriminatorios, além de ndo serem transparentes (como no caso
anteriormente citado).

A autora relata o caso de Kyle Behm, um jovem estadunidense que teve
problemas em ser admitido em algumas sele¢des de emprego. Ele ndo conseguia
entender o motivo dessas reprovagoes, se todas as suas notas nos exames SAT
(algo como o vestibular brasileiro, mas nos Estados Unidos) eram elevadas.
Ao reparar bem nos testes de personalidade de que ele participava nessas sele-
¢oes, percebeu que se pareciam demais com um exame que havia feito, o qual
o diagnosticou com transtorno bipolar.

Depois que descobriu que provavelmente estava sendo recusado em
oportunidades de emprego por causa de sua condigdo, ajuizou agdes contra sete
empresas pelo uso desse teste (desenvolvido pela empresa Kronos) e contra a
propria Kronos, por considera-la responsavel pela sua dificuldade de recolocagio
em emprego (O’Neil, 2016, p. 105-107).

Esses exemplos demonstram que alguns critérios utilizados em processos
de automagao, quando se utilizam mecanismos de [A, podem ser utilizados para
buscar menores tendéncias pessoais ou reduzir vieses, porém esses proprios
algoritmos de [A podem perpetuar discriminagao baseada em vieses.

Esse tipo de situagao ocorre, principalmente, pois os dispositivos de [A
sdo tendencialmente obscuros, sem critérios de transparéncia que demonstrem
os motivos de se chegar aquela decisdo especifica. Regra geral, algoritmos de
aprendizado de maquina (machine learning) possuem essa dificuldade, pois
o algoritmo passa a aprender com a propria pratica decisoria dele e com os
dados a que ¢ submetido. No entanto, essa base de dados pode estar enviesada.
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A opacidade desses algoritmos é uma grande barreira a verificagdo da
ocorréncia de discriminacao algoritmica. Segundo Danilo Doneda e colaborado-
res (2018, p. 6), a obscuridade do processo decisorio do algoritmo ¢ um grande
problema para toda a sociedade, principalmente para as autoridades reguladoras,
pois a verificagdo de uma possivel discrimina¢ao somente sera realizada se for
possivel saber qual o input ou qual o método estatistico utilizado.

Nao a toa que os algoritmos sdo denominados, muitas vezes, de caixas
pretas (black boxes) (Pasquale, 2015), pois, dependendo da metodologia uti-
lizada para o aprendizado de maquina, sera praticamente impossivel verificar
seus critérios ou sua arvore de decisdo.

Dessa opacidade do algoritmo surgem diversos questionamentos sobre se
eles deveriam incorporar em suas programacoes a transparéncia, principalmente
considerando que é um dos principios elencados pela LGPD’.

Claramente, a exigéncia de transparéncia sempre que haja o uso de algorit-
mos de [A protegeria os direitos dos individuos. Mas alguns grandes problemas
podem surgir desse tipo de pensamento amplo e genérico. Primeiramente, deve-
-se considerar que o proprietario do algoritmo o tem para diferenciar-se de seus
concorrentes, pois podera desenvolver inovagao ao ponto de realizar algumas ati-
vidades que ndo sejam executdveis por outros. Assim, como garantir o segredo do
negdcio, se tera de ser plenamente transparente em relagdo a seu algoritmo de [A?

Inclusive, nesse sentido a LGPD flexibilizou o principio da transparén-
cia (o qual ja resguarda os segredos comercial e industrial), permitindo que
o agente de tratamento que realize decisdes automatizadas somente tenha de
revelar informagdes sobre critérios caso seja solicitado pelo titular de dados. E,
mesmo assim, podera recusar-se a prestar maiores detalhes sobre a tecnologia,
fundamentando nos segredos comercial e industrial®. No entanto, havendo a
recusa, a Autoridade Nacional de Protecdo de Dados podera realizar auditoria,
buscando exatamente verificar se haverd aspectos discriminatorios naquela
decisdo automatizada’.

7 Art. 6°As atividades de tratamento de dados pessoais deverdo observar a boa-fé e os seguintes principios:
[...] VI transparéncia: garantia, aos titulares, de informacgdes claras, precisas e facilmente acessiveis
sobre a realizagdo do tratamento e os respectivos agentes de tratamento, observados os segredos
comercial e industrial.

8  Art.20. Otitular dos dados tem direito a solicitar a revisdo de decisdes tomadas unicamente com base em
tratamento automatizado de dados pessoais que afetem seus interesses, incluidas as decisdes destinadas
a definir o seu perfil pessoal, profissional, de consumo e de crédito ou os aspectos de sua personalidade.
§ 1° O controlador devera fornecer, sempre que solicitadas, informagdes claras e adequadas a respeito
dos critérios e dos procedimentos utilizados para a decisdo automatizada, observados os segredos
comercial e industrial.

9 Art. 20.[...] § 2° Em caso de ndo oferecimento de informagdes de que trata o § 1° deste artigo baseado
na observancia de segredo comercial e industrial, a autoridade nacional podera realizar auditoria para
verificacdo de aspectos discriminatérios em tratamento automatizado de dados pessoais.
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Mas o debate gira ndo apenas sobre a possibilidade juridica de transpa-
réncia, também quanto a possibilidade técnica, pois ¢ discutivel a transparéncia
plena dos critérios de um algoritmo de [A.

Para Laura Mendes e Marcela Mattiuzzo (2019, p. 47), o algoritmo
sendo obscuro seria bastante dificil verificar eventual discriminagao que tenha
ocorrido, sendo complicado também antecipar-se a possiveis discriminagdes.

Kroll e colaboradores (2017, p. 633) asseveram que a transparéncia nao
seria tdo efetiva quanto aparenta ser, tendo em vista que podera ser inatingivel
juridicamente, diante de algum argumento publico ou razdes privadas, bem
como porque saber os métodos que foram adotados ndo seria suficiente se o
algoritmo ja ndo tivesse sido construido para permitir sua prestacao de contas.
Além disso, as aleatoriedades criadas pela IA seriam imprevisiveis em algumas
metodologias, ainda mais quando se utiliza o machine learning.

Assim, mais do que exigir transparéncia, os autores sustentam que a
prestacdo de contas poderia ser uma forma de garantir que a propria empresa
deixe registrado seu tratamento de dados, para posterior auditoria ou verificagao
(Kroll et al., 2017, p. 633).

4 — Inteligéncia Artificial na relacido de emprego: eficiéncia econdomica x
fragilidade e nudez tecnologica do empregado

O uso de mecanismos tecnoldgicos no ambiente de trabalho € bastante
comum, até porque faz parte da relacdo empregaticia estar sempre conectada
com inovagdes. Essa ligacao esta, geralmente, associada ao interesse do em-
pregador em reduzir custos de execugdo da atividade, atingindo cada vez mais
eficiéncia.

Considerando, entdo, a busca pela eficiéncia no ambiente de trabalho, a
seguir sera mais bem delimitado como isso pode ocorrer, principalmente com o
uso de mecanismos de Inteligéncia Artificial. Além disso, sera analisado de que
maneira a relagdo de emprego intensifica os efeitos danosos da discriminagao
gerada pelo uso dessas tecnologias algoritmicas.

4.1 - Eficiéncia e produtividade como objetivos da Inteligéncia Artificial
no ambiente de trabalho

Um estudo realizado por Ekkehard Ernst (2018), para subsidiar a Co-
missdo Global sobre o Futuro do Trabalho, da OIT, identificou trés principais
tipos de aplicag@o da IA que demandam maior ateng@o.

O primeiro desses usos ¢ com a finalidade de combinacéo de resultados
(matching). Por meio desses mecanismos de IA, a empresa consegue analisar
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os dados que possui e tragar estratégias de atingimento de publicos especificos
com as informag¢des mais apropriadas para eles, sem que haja publicidade des-
necessaria para individuos que ndo possuam interesse em determinados temas.

O segundo uso frequente da [A no ambito empresarial ¢ com a finali-
dade de classificacdo. Assim, a empresa consegue, de maneira automatizada,
identificar perfis de comportamento e encaixar determinados individuos nos
perfis predefinidos, aplicando maior rigor na vigilancia para conseguir acessar
mais ¢ mais desses dados.

O terceiro tipo de uso ¢ aquele direcionado para a gestdo de processos
(process-management), quando os mecanismos de IA contribuem na eficiéncia
de processos internos a empresa, tais como integragao de cadeias de abasteci-
mento, aprimoramento das informacgdes sobre qualidade de produto, esquemas
de certificac¢do e condi¢des de mercado.

Percebe-se que em todos os cenarios de utilizagdo empresarial da IA
existe pertinéncia de essa utilizagao ocorrer, também, para objetivos internos.

Internalizando todas essas operagdes automatizadas, com uso de ferra-
mentas de [A, o empregador consegue identificar aspectos relevantes para seu
modelo de negbcios a partir da gestdo das pessoas, de maneira estratégica e
utilizando modelos estatisticos.

Trata-se de uma abordagem bastante difundida, cuja principal denomi-
nacao € People Analytics (ou HR Analytics).

Para Matthew Bodie, em seu artigo seminal “The Law and Policy of
People Analytics”, People Analytics é considerado um processo ou método de
gestdo de recursos humanos, baseado na utilizagdo do Big Data para capturar
informacgdes relevantes a partir da performance laboral. A ideia chave do Peo-
ple Analytics é que julgamentos subjetivos nao sao tao rigorosos ou confidveis
quanto analises estatisticas sobre pessoas (Bodie, 2016, p. 3).

A abordagem People Analytics possui dois grandes objetivos, sendo o
primeiro deles a competitividade organizacional, ja que uma tomada de decisoes
baseada em dados estatisticos sobre resultados ¢ muito mais efetiva na melhoria
da gestdo; o segundo objetivo ¢ o desempenho e desenvolvimento individual,
que exige um olhar para as pessoas buscando a otimizagao dos recursos humanos
(Garrido; Silveira; Silveira, 2018, p. 35).

Geralmente essas analises estatisticas na gestdo de pessoas sdo feitas
com analises preditivas, ou seja, aquelas que buscam antecipar cendrios a partir
de algoritmos.

O People Analytics promove uma modificagdo radical na forma de a
empresa enxergar seus problemas internos e resolvé-los, ja que deixa de focar
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nas causalidades (ou seja, quando as situacdes sdo previstas porque ocorreu
uma outra situag@o, em relagao de causa e efeito) e passa a focar nas correla-
¢oes (quando duas ou mais situagdes ocorrem concomitantemente, mas nao
necessariamente sao causa e efeito).

Asseveram Laura Mendes e Marcela Mattiuzzo (2019, p. 44) que:

Durante muito tempo, a ciéncia e a descoberta cientifica
funcionaram por meio da busca por causalidades. [...]
Com Big Data, contudo, a causalidade perde espago para
as correlagdes. Uma correlagdo ¢ a probabilidade de um
evento ocorrer caso outro evento também se realize. E uma
relagdo estatistica entre tais acontecimentos.

Essas correlagdes sdo os grandes diferenciais das tecnologias baseadas
em Big Data, pois conseguem, mais do que palpites, formular cenarios proba-
bilisticamente previsiveis. Esse tipo de predi¢do ndo ocorre sem o uso de dados,
afinal sdo necessarios para toda e qualquer analise de cendrios, principalmente
por meio de algoritmos de IA.

Esses dados que serdo tratados, visando a resultados economicos, sdo
os dados dos empregados, exatamente aqueles que possuem uma relagdo de
subordinagdo com o empregador. Por isso, o questionamento sobre quais fra-
gilidades podem estar presentes na relagao de emprego, deixando o empregado
mais suscetivel a discriminagao algoritmica, sera respondido a seguir.

4.2 — Fragilidade e nudez tecnolégica do empregado

Identificados os principais usos do Big Data e de mecanismos de [A nas
relagdes de emprego, principalmente com a finalidade de atingir maior eficiéncia
e produtividade no ambiente de trabalho, utilizando modelos de predi¢ao de
comportamento, cabe, entdo, verificar quais possiveis peculiaridades poderiam
levar maiores prejuizos para a relagao de emprego, quando da utilizagao de me-
canismos de [A pelo empregador, em comparagao com outras relagdes juridicas.

O ponto inicial de qualquer abordagem sobre uma relagdo de emprego
implica considerar que se trata de uma relagdo desigual, em que uma parte possui
muitos meios de tomada de decis@o, enquanto a outra se encontra subordinada
e limitada, além de prestar um servigo de maneira personalissima.

Esse desequilibrio na relacao de emprego ¢ reforcado mais ainda quan-
do o empregador utiliza ferramentas tecnologicas, seja para rastrear condutas
realizadas por seus empregados, seja para aferir produtividade, ou, ainda, para
vigilancia, at¢ mesmo sobre aquilo que o empregado acessa nas dependéncias
(fisicas ou virtuais) da empresa.
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Ressalte-se que esse desequilibrio entre as partes ¢ decorrente do poder
empregaticio, o qual ndo deve ser compreendido como um direito potestativo
do empregador, ou mesmo como um direito subjetivo dele, muito menos como
um mecanismo hierarquico na empresa, pois tais concepcdes nao refletem as
conformidades democraticas da empresa, vivenciadas a partir do século XX
(Delgado, 1996, p. 185).

Para Mauricio Godinho Delgado, o poder intraempresarial (ou poder
empregaticio) deve ser considerado como uma relagdo juridica contratual
complexa, pois comporta a unido de vontades (do empregador ¢ do emprega-
do), mas com variagdes de intensidade quanto ao peso dos individuos dessa
relagdo, gerando uma assimetria variavel, “mediante a qual se preveém [sic], se
alcangam ou sancionam condutas no plano do estabelecimento e da empresa”
(Delgado, 1996, p. 191).

Essa concepgdo demonstra que o poder empregaticio nao se traduz como
apenas uma relacdo de hierarquia, em que todos os comandos do empregador
devem ser verticalmente aceitos sem qualquer participagdo do empregado, o
qual também possui pretensdes, liberdades e interesses naquela relagao juridica.

O poder empregaticio legitima ao empregador as atividades ligadas a
direcdo, a punicao e ao controle. Essas atividades refletem as dimensdes do
poder empregaticio, pois sdo componentes necessarios para a boa gestdo do
empreendimento pelo empregador. Uma das dimensdes do poder empregaticio
¢ o poder de controle, o qual ¢ considerado por Alexandre Agra Belmonte como
“prerrogativa de fiscalizacdo da execucdo das tarefas conforme as diretrizes,
métodos, metas e fins estabelecidos no contrato de trabalho” (Belmonte, 2004,

p. 61).

E o poder de controle do empregador que o permite instalar cAmeras de
seguranga no local de trabalho, restringir acesso a alguns sites pelos empre-
gados, apresentar e monitorar alguns detalhamentos da rotina de trabalho que
deve ser seguida, enfim, tudo aquilo que diz respeito a verificagdo do que esta
sendo realizado no ambiente de trabalho.

Apesar de facilitar o estudo sistematico do tema, a doutrina mais tradi-
cional do Direito do Trabalho considera que o poder de controle ndo passa de
uma manifestacdo do poder diretivo, também ligada ao poder disciplinar, do
qual geralmente ¢ o pressuposto (Delgado, 1996, p. 178). Ainda assim, nao se
deve confundir com o poder disciplinar, pois ndo necessariamente o controle
serd realizado com a finalidade tinica de disciplina do local de trabalho, mas,
como visto na subsecdo 4.1 deste artigo, também buscando maior eficiéncia
na execugdo das atividades, gerando maior produtividade.
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O poder de controle, no entanto, tem a aptiddo de trazer mais desequi-
librio ainda a relagdo de emprego, principalmente com a utilizagdo das novas
tecnologias do século XXI. Teresa Coelho Moreira considera que, com o uso
das Novas Tecnologias da Informacdo e Comunicagdo (NTIC), esse poder de
controle ¢ atualizado, aumentado e, mesmo permanecendo como legitimo,
poderd impactar direitos fundamentais do empregado, sobretudo aqueles mais
ligados a ele enquanto pessoa (Moreira, 2010, p. 32-33), ou seja, os direitos
de personalidade.

Portanto, a propria existéncia de um legitimo poder de controle na relagao
de emprego, que ja permitiria a vigilancia ser executada no local de trabalho,
diferencia a relacdo de emprego das demais relagdes juridicas.

Além da propria existéncia de um legitimo poder de controle, esse mes-
mo controle ¢ exercido de uma maneira diferenciada na relacao de emprego. A
vigilancia no local de trabalho, principalmente diante de uma realidade digital,
ocorre de maneira imperceptivel, oculta (Moreira, 2010, p. 62).

Essa caracteristica da vigilancia laboral, obtida por meio das novas
tecnologias, reflete o que se denomina hoje de um novo poder de controle,
pois remodela a relagdo de vigilancia tradicional. Enquanto tradicionalmente
o empregador utilizava sua estrutura hierarquica para impor algum tipo de
controle centralizado (revista intima ou monitoramento por cameras), com as
novas tecnologias, o controle se da de maneira muito mais sutil e muito mais
descentralizada.

Volte-se ao caso citado na subsec¢do 3.2, em que o algoritmo desenvolvido
pela empresa Kronos estaria aplicando testes de personalidade, aparentemente
inofensivos, mas que na realidade estavam identificando pessoas que possuissem
algum tipo de doenca ou mesmo condi¢ao mental fora do padrao.

Acrescente-se, ainda, outro exemplo emblematico citado por Cathy
O’Neil (2016, p. 132-133), envolvendo a empresa americana Cataphora, que,
em 2008, comercializou um sofiware que classificava empregados de acordo
com uma série de métricas, dentre as quais sua geracao de ideias. Na pratica,
0 software acessava 0s e-mails € as mensagens corporativas dos empregados,
classificando-os de acordo com sua capacidade de criar ideias ou de conecta-las.

O problema, segundo a autora, ¢ que as empresas podem preferir demitir
empregados que tenham menores classificagdes nesses critérios (presumindo
que tais empregados seriam menos criativos), porém eles poderiam estar gerando
excelentes ideias sem compartilha-las com os colegas, ou mesmo poderiam ter
contribui¢ao em outros aspectos, por exemplo melhorando o clima corporativo
com piadas ou comentarios Uteis aos demais, caracteristicas igualmente valo-
rizadas no ambiente de trabalho (O’Neil, 2016, p. 132-133).
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Esse tipo de inferéncia sobre os empregados ocorre visando a melhores
resultados, selecionando aqueles empregados mais ajustados aos critérios
pretendidos pela empresa, porém podem gerar impactos discriminatorios,
pois esses empregados nao podem sequer saber que estdo sendo objeto dessas
inferéncias, muito menos de maneira automatizada, ou seja, com uso de Inte-
ligéncia Artificial.

Entdo, diante do legitimo poder de controle, atualizado pelas novas
tecnologias, tem-se um monitoramento eletrénico ocorrendo nas relagdes de
emprego, que acontece de maneira imperceptivel, sutil e descentralizada, fra-
gilizando o empregado nesse tipo de situagao.

Para além da fragilidade propria a esse tipo de relacdo juridica, outro
critério ¢ capaz de diferenciar as relacdes de emprego das demais. Ao ser
contratado, um empregado ja precisa fornecer diversos dados pessoais a seu
empregador, seja por meio de envio de documentos proprios, seja por meio do
preenchimento de algum tipo de formulario (fisico ou digital).

Esses dados pessoais sdo utilizados para diversas finalidades, sendo a
principal delas permitir que haja o poder diretivo do empregador, que ele possa
identificar seus empregados, direciona-los para o exercicio de suas atividades,
prestar contas de suas obrigacdes legais ou sindicais, portanto, para fazer com
que o contrato de trabalho se efetive.

No entanto, esses nao sdo os unicos dados acessiveis pelo empregador,
principalmente quando sdo utilizadas novas tecnologias, a exemplo de algorit-
mos de IA. O empregador tem acesso as trocas de mensagens dos empregados,
quando utilizando alguma ferramenta de comunicagdo interna, a registros de
horarios dos empregados, algumas vezes a dados de geolocalizacdo, dentre
diversos outros.

Ao buscar uma gestdo de pessoas mais efetiva, o empregador tera de
inferir algumas conclusodes a partir dos dados dos empregados, sendo que os
dados basicos nao serdo suficientes. O empregador podera ter acesso a dados
pessoais sensiveis dos empregados, aqueles dados ligados a satde, ou mesmo
aquelas informagdes dos familiares do empregado.

Todo o acesso do empregador a essas informagdes, ndo apenas aquelas
estritamente necessarias para a finalidade principal do contrato de trabalho,
mas que sdo importantes para a melhoria da gestdo empresarial, demonstra
que o empregado esta cada dia mais desnudado pelo empregador. A cada dia
mais o empregador tem acesso a quem seu empregado ¢, faz ou deixa de fazer.

Teresa Coelho Moreira afirma que se trata de uma nudez tecnoldgica do
empregado, pois essas novas tecnologias aumentam desmesuradamente a capa-
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cidade de acumulagao de informagdes, permitindo criar um perfil do empregado
com base em informagdes aparentemente indcuas e inofensivas (2010, p. 27).

Mais especificamente quanto a Inteligéncia Artificial, algumas pecu-
liaridades sdo apontadas pela doutrina como especificamente sensiveis para
as relacdes de emprego. Antonio Aloisi e Elena Gramano (2019, p. 105-106)
sistematizam essas peculiaridades, listando-as em quatro principais.

Primeiro que esses mecanismos de IA geralmente coletam informagdes
de diferentes fontes (mesmo fora da relagdo de emprego), além de coletar mais
dados do que estritamente necessarios. Além disso, esses algoritmos criam in-
feréncias ndo intuitivas e nao verificaveis, gerando um HR Analytics baseado
na predigdo. Ainda, os algoritmos podem causar impacto nao s6 na liberdade e
na privacidade dos empregados, mas também na sua autonomia e nas decisoes
morais, conectando cada vez mais a vida pessoal com a vida profissional. Por
fim, esses mecanismos, associados a uma cultura de automonitoramento e ga-
mificacdo, podem gerar o fornecimento de dados pessoais pelo empregado de
maneira consensual, mas em troca de pequenos beneficios supérfluos.

Os impactos desse tipo de tratamento de dados, de maneira automatizada,
pelo empregador sdo pouco discutidos e, menos ainda, regulados.

No Brasil, a LGPD traz um regramento sobre decisdes automatizadas,
porém permite que a empresa deixe de proativamente apresentar os critérios
para a tomada de decisdo automatizada, devendo aguardar a solicitagdo do
titular de dados.

Especificamente na relacdo de emprego, ndo ha legislacdo que trate do
tema, abrindo a possibilidade de que o empregador utilize mecanismos de IA,
sem que o empregado saiba que estad sendo monitorado por eles, quais as fina-
lidades daquele monitoramento ou, ainda, quais as consequéncias resultantes.

5 — Consideracgoes finais

Abusca pela eficiéncia na gestdo empresarial ¢ um valor inegavel e irre-
cusavel, haja vista que a propria concepgao da empresa e da divisao do trabalho
gira em torno desse objetivo. Diante disso, diversas tecnologias sdo aplicadas
nas relagdes de emprego, principalmente visando a alcancar maior efetividade
nas atividades desempenhadas por cada um dos empregados.

Mecanismos baseados em Inteligéncia Artificial sdo utilizados também
nessas situagdes, principalmente em conjunto com o Big Data, que fornece
uma imensa quantidade de dados, de uma maneira muito rapida e organizados
de uma determinada forma que sdo dotados de um imenso valor.
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Ainda que sejam utilizadas com vistas a finalidades empresariais legi-
timas, podem gerar decisdes com carater discriminatorio. Essa discriminag@o
gerada por um algoritmo possui diversas repercussoes juridicas, principalmente
porque fazem com que aqueles que utilizam esses algoritmos devam adotar
medidas de governanga, garantindo transparéncia e prestando contas dos cri-
térios nos quais aquelas decisdes estariam baseadas.

Especificamente na relacdo de emprego, os algoritmos de IA sdo aplica-
dos, por exemplo, para a gestdo de pessoas de maneira automatizada, estatisti-
camente mais assertiva e buscando identificar as caracteristicas de um individuo
que podem ser mais adequadas a cada atividade. Ocorre que, nesse tipo de
relacdo juridica, os impactos discriminatorios da IA podem ser mais gravosos,
diante da desigualdade entre as partes na relacao de emprego, da fragilidade do
empregado, mediante o legitimo poder de controle do empregador; e da nudez
tecnologica, ja que as tecnologias utilizadas pelo empregado coletam grandes
quantidades de dados pessoais, muitas vezes desnecessarios.

Essas peculiaridades das relagdes de emprego sdo pouco abordadas pela
doutrina, assim como pela legislacdo, tanto que ndo ha qualquer referéncia a
isso na legislacdo trabalhista, apenas pardmetros gerais na LGPD, mas que
esbarram nesses aspectos peculiares, deixando de ser tdo efetivos. Em razao
disso, haveria de ser mais bem delineada essa aplicagdo de IA na relagdo de
emprego, por meio de legislagdo propria, que traga parametros especificos e
adequados para a relagdo de emprego.
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