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— UMA NOTA ANTES DE COMECAR

Este é um documento vivo.

D4 continuidade ao guia de 2024 escrito para o Climate Youth Negotiator Programme,
mantém suas entrevistas e seus prompts e os atualiza para ferramentas que hoje agem, e
nio apenas respondem. Aproveitar as oportunidades e reconhecer os limites para

fortalecer a sua advocacia.
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—_ CAPIiTULO 1

Introducao

O espago de negociagio da UNFCCC ¢ denso em dados, documentos, histérias
e terminologias em constante evolugio. E um lugar onde a linguagem precisa e
uma compreensio sélida de questdes multifacetadas podem influenciar signifi-
cativamente os resultados. E aqui que tecnologias como os grandes modelos de

linguagem podem oferecer uma vantagem.

1.1 Por que isso deve nos importar?

Para jovens negociadores climdticos que representam seus paises na Convengio-
Quadro das Nagées Unidas sobre Mudanga do Clima, os interesses em jogo sio
elevados. Eles carregam as preocupagdes e aspiragoes de uma geragio mais jovem,
que herdard as consequéncias das decisdes tomadas hoje. Ainda assim, frequen-
temente enfrentam dificuldades para acessar vastos volumes de dados climéticos,
compreender as nuances da linguagem de politicas ou comunicar seus pontos de

forma eficaz.

Os modelos de linguagem podem ajudar nos trés aspectos. Eles processam, com-
preendem e geram texto com base em colegdes muito extensas de escritos, o que

os torna Gteis para quatro finalidades em particular.

alise de i acoes. Destilar grandes quantidades de dados climadticos e pes-
Anilise de informacoes. Destil d tidades de dados climdti
quisas em percepgdes concisas, para que os negociadores possam acompanhar as

conclusées mais recentes.

Apoio a redagio de politicas. Ajudar os negociadores a formular seus pontos em
uma linguagem que tenha ressonincia, esteja em conformidade com a convengio

¢, ainda assim, se destaque.

Comunicagio intercultural. Traduzir e contextualizar informagées, tornando o

ambiente de negocia¢io mais inclusivo.

Simulagio e capacitagdo. Fornecer cendrios simulados de negociagao para que

jovens negociadores possam praticar antes de entrar no palco global.

A tecnologia em si é apenas metade da histéria. Usar bem essas ferramentas sinaliza
uma mudanga mais ampla, na qual a juventude combina seu compromisso com
a agio climdtica com as ferramentas que moldam a forma como as decisdes sio

tomadas.

1.2 Como usar este guia

A primeira metade explica 0 que sa0 esses sistemas, do que os negociadores preci-
sam e como solicitar a um modelo algo dtil. A segunda metade trata de agentes,

que leem conjuntos inteiros de documentos e executam uma tarefa em vérias eta-



pas. Os ultimos capitulos abordam quem ¢ proprietdrio dos seus dados, como
executar um modelo que vocé controla e qual é o custo disso para o planeta. Cada

capitulo contém prompts que vocé pode copiar, e nada disso exige formagio téc-

ien 1
nica. ! A primeira edi¢do foi escrita em 2024 para o

Climate Youth Negotiator Programme. As en-
trevistas no capitulo 3 e no apéndice vém desse

trabalho.



__CAPiTULO 2

O que sao grandes modelos de
linguagem?s

2.1 Como chegamos até aqui

Em 1957, o psicélogo Frank Rosenblatt iniciou o programa do perceptron no
Cornell Aeronautical Laboratory, e a Marinha dos Estados Unidos demonstrou
uma miquina perceptron no ano seguinte. Um perceptron ¢ um modelo matemd-
tico simplificado de uma célula cerebral: combina entradas, aplica pesos e produz
uma saida. Era um modelo abstrato, e ndo uma simulagio de um cérebro, mas as

redes neurais modernas descendem, em parte, dele.

O progresso ficou entdo estagnado durante décadas, limitado pelos dados dispo-
niveis, pelo hardware disponivel e pelos métodos de treino disponiveis. O campo
voltou a avangar quando essas trés restri¢coes se atenuaram em conjunto. Em 2012,
Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever e Geoftrey Hinton treinaram AlexNet em 1,2 mi-
lhoes de imagens rotuladas utilizando unidades de processamento gréfico, e comu-

nicaram uma taxa de erro top five de 17,0 por cento no ImageNet.1

Em 2017, investigadores da Google introduziram o Transformer, que se baseia
na atengio em vez da recorréncia. A atengio calcula pesos entre as palavras de
uma passagem de acordo com o contexto, permitindo ao modelo relacionar partes
distantes de um texto. Os Transformers sdo treinados eficazmente em paralelo e

sustentam quase todos os sistemas abordados neste guia.

A OpenAl aplicou depois o Transformer ao pré-treino generativo. GPT e GPT-2
mostraram que um modelo treinado apenas para prever a palavra seguinte podia
adquirir muitas capacidades sem um modelo treinado separadamente para cada
tarefa. Os investigadores observaram leis de escala, isto ¢, que o desempenho me-
lhorava de forma previsivel 4 medida que aumentavam a computagio, os dados
e o tamanho do modelo, desde que o tamanho do modelo e os dados de treino

permanecessem equilibrados.

Em 30 de novembro de 2022, a OpenAl langou o ChatGPT como pré-
visualizagdo gratuita de investigagio, e a interface conversacional colocou essas

capacidades ao alcance de todos.

Seguiram-se mais duas mudangas. Em setembro de 2024, a OpenAl anunciou o
o1, e em janeiro de 2025 a DeepSeck langou o R1. Ambos despendem computa-
¢io adicional no momento de responder, gerando notas de trabalho mais longas
antes da resposta, o que ajuda em problemas que exigem vérias etapas. E os mo-
delos comegaram a ser ligados a ferramentas e a ciclos, que sio o tema do capitulo
6.

'O resultado decorreu tanto da arquitetura,
do aumento de dados e do conjunto de dados
como do hardware.



2.2 Areceita

No seu ntcleo, um modelo de linguagem é um tipo de inteligéncia artificial con-
cebido para compreender, gerar e trabalhar com a linguagem humana. Pense nele
como um vasto cérebro digital, treinado em textos de livros, artigos, sitios Web e
outras fontes, que utiliza para gerar texto semelhante 20 humano com base nos

padrdes que reconhece.

O ChatGPT, tal como outros modelos da sériec GPT da OpenAl ou o Llama da
Meta, ¢ construido em duas fases: pré-treino e, em seguida, pés-treino. O pds-
treino jd significou uma tnica ronda de ajuste fino. Agora tem duas partes, € a
segunda explica por que razio os modelos recentes conseguem trabalhar proble-

mas longos.

Pré-treino. O modelo ¢ treinado numa enorme quantidade de texto da Internet.
Nio sabe especificamente que documentos estavam no seu conjunto de treino.
O objetivo ¢ aprender gramitica, factos sobre o mundo, alguma capacidade de
raciocinio e, acima de tudo, como prever a palavra seguinte numa frase. Ao fazé-
lo, absorve uma quantidade surpreendente de informagio, desde factos triviais do

quotidiano até conceitos complexos.

Ajuste fino supervisionado. A primeira metade do pds-treino. O modelo ¢ trei-
nado adicionalmente num conjunto de dados mais restrito, escrito e avaliado por
revisores humanos que seguem orientagdes publicadas. Os revisores pontuam
possiveis safdas para uma série de entradas exemplificativas, e o modelo genera-
liza a partir desse feedback para uma vasta gama de pedidos dos utilizadores. E
isto que o ensina a seguir uma instrugao, em vez de simplesmente continuar a sua

frase.

Aprendizagem por reforgo. A segunda metade, e a mais recente. Em vez de co-
piar uma resposta escrita, o modelo é recompensado por chegar a um bom resul-
tado, aprendendo assim que formas de trabalhar um problema tendem a compen-
sar. E isto que ensina um modelo a raciocinar ao longo de um problema extenso

e a manter uma cadeia de etapas coesa antes de responder.

2.3 Limitacoes

Os investigadores continuam a desvendar em detalhe como estes modelos fun-
cionam. A visio geral ¢ que o pré-treino incorpora uma ampla gama de conheci-
mento sobre o mundo, e que o pés-treino molda a forma como esse conhecimento

é utilizado.

O que permanece verdadeiro ¢ que um modelo de linguagem prevé a palavra se-
guinte numa sequéncia a partir de padrc’)es estatisticos. Esse método capta uma
grande quantidade de conhecimento humano, mas também traz problemas con-
sigo. Os modelos reproduzem os enviesamentos dos textos em que foram treina-
dos e produzem afirmagées confiantes que sio falsas, aquilo a que o campo chama

alucinagio. Uma frase provivel nio ¢ uma frase verificada.

< llama-2-70b
C

parameters run.c
t t

140GB

~500 lines
of C code

Em disco, um modelo é constituido por dois
ficheiros: os parametros que aprendeu e um
programa curto que os executa. O Llama 2 70B tem
140GB de parametros e cerca de 500 linhas de C.



2.4 De onde vem o enviesamento

Estes modelos sio treinados naquilo que a Internet contém, e a Internet nio con-
tém o mundo de forma equilibrada. Isto importa mais para um negociador climd-

tico do que para quase qualquer outro leitor.

Considere o registo da prépria natureza. O Global Biodiversity Information Faci-
lity ¢ o maior repositdrio aberto de observagdes de espécies na Terra, e cerca de 83
por cento dos seus registos provém da América do Norte e da Europa. Os restantes
17 por cento cobrem todos os outros lugares, incluindo os locais mais biodiversos

do planeta.

O mesmo desequilibrio atravessa o texto. Foi escrito muito mais em linha em in-
glés, francés e espanhol do que em quechua, twi ou Tok Pisin, pelo que um modelo
viu muito mais do primeiro grupo. Traduzird, resumir e redigird fluentemente
para uma delegacio que trabalhe numa lingua bem representada, e falhard com

maior frequéncia, e com maior confianga, para uma que nio o esteja.

E também daqui que provém grande parte da alucinagio. Questionado sobre
um local bem documentado, um modelo responde a partir de um registo denso.
Questionado sobre um local pouco documentado, produz as mesmas frases con-
flantes a partir de muito menos material e preenche as lacunas com o que o padrio

sugerir. A saida nio parece menos certa. Apenas oé.

Nada disto ¢ culpa de alguém de forma simples. Recolher e publicar dados exige
infraestruturas e recursos financeiros que muitos pafses nio tém, e algumas co-
munidades recusam entregar conhecimento sobre as suas terras e espécies, o que
¢ uma posicio legitima, e ndo uma falha. A consequéncia surge ainda assim: estas
ferramentas funcionam melhor para os lugares jé mais bem servidos por dados, e

pior para os lugares que mais tém em jogo.

A mesma lacuna atravessa também quem usa sequer estas ferramentas. O indice
da Anthropic sobre a utilizagio do Claude por pais acompanha de perto o rendi-
mento nacional, e vinte e cinco pafses situam-se num escaldo inferior que regista
quase nenhuma utilizagio medida.? Entre eles estio Tonga, Samoa, Nauru e Pa-
lau, que sdo partes na mesma negociago e se encontram entre os mais expostos a0

seu resultado.

m NOTA O que isto significa na sala
Trate a fluéncia de um modelo sobre a sua regido como uma medida de quanto
foi escrito sobre ela, ndo de quanto ele sabe. Quanto menos representados
estiverem o seu pais, a sua h’ngua Ou 0 seu ecossistema, mais rigorosamente

deve verificar o que ele lhe diz.

Todas as observagdes de espécies no GBIF,
mapeadas. As areas luminosas sdo onde estdo os
registos, ndo onde esta a vida. Em contagens
brutas, a Bélgica e a Suécia surgem como mais
biodiversas do que o Brasil e Madagascar.

% Anthropic, Anthropic Economic Index, 2025.
A utilizagio aumenta com o PIB por pessoa
em idade ativa aproximadamente segundo uma
poténcia de 0,69.

Utilizagao do Claude por pessoa em idade ativa, por
pais. Compare-a com o mapa de registos de
espécies acima.



__CAPiTULO 3

Perspectivas das partes inle-
ressadas

Entrevistas com jovens negociadores climdticos de vdrios paises revelam um con-

. . . S|
junto de desafios comuns e uma visio compartilhada sobre o que seria ttil. 1 Seis negociadores da Liberia, Paraguay, Peru,

Nigeria, Lebanon e Indonesia. O resumo com-
pleto estd no apéndice.

3.1 Principais desafios e pontos criticos

Barreiras linguisticas. O inglés nio ¢ a primeira lingua da maioria das pessoas na

sala.

Linguagem técnica. O jargdo da UNFCCC leva anos para ser assimilado (Liberia,
Paraguay).

Transferéncia de conhecimento. O conhecimento técnico e as informagdes sio

compartilhados de forma desigual, e grande parte se perde entre ciclos.

Conhecimento histérico. A consciéncia sobre negociagoes passadas ¢ dificil de

adquirir (Lebanon).

Comunicagio de temas complexos. Conversas com negociadores seniores sao
dificeis de manter sob pressio (Peru, Nigeria), e ¢ preciso conquistar legitimidade

antes que o contetdo substantivo seja ouvido.

Compreensio das posi¢des das Partes. A dinimica das negociagdes muda rapi-

damente e ¢ dificil de interpretar.

Restri¢oes de tempo. Nunca hd tempo suficiente para processar as informagées

relevantes.

Expressio de ideias complexas. A expressio ripida e precisa em inglés continua

sendo uma barreira persistente.

3.2 Ferramentas e recursos desejados

Ferramentas linguisticas. Apoio linguistico e gramatical mais sofisticado, conce-

bido para textos da UNFCCC, e nio para a redagio empresarial geral.

Recuperagio ripida de informagdes. Plataformas que examinem documentos

longos, extraiam o que importa e confirmem qual texto ¢ o atual.

Capacitagio personalizada. Recursos de aprendizagem adaptados a regido, ao

grupo e ao nivel de experiéncia de cada negociador.

As ferramentas efetivamente em uso no momento das entrevistas eram Gram-

marly para redagio e Google Drive para colaboragio. Um negociador relatou ndo
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usar nenhuma ferramenta de tradugio, com base no entendimento de que a lin-

guagem da negociag¢do nio resiste a tradugio.



LLMs para negociacoes

As negociagdes climdticas sio multifacetadas, abrangendo temas que vio das emis-
soes de carbono e da biodiversidade as implicagdes econdmicas e as dinimicas so-

ciopoh’ticas. Navegé—las requer trés coisas 40 mesmo tempo.

Acesso rapido a informagio. A ciéncia do clima evolui continuamente, e nego-

ciadores precisam ter os dados mais recentes ao seu alcance.

Elaboragio eficaz de acordos. A precisio da linguagem pode determinar se um

acordo terd éxito ou fracassard.

Comunicagio multilingue. Uma plataforma global exige engajamento intercul-

tural e multilingue.

4.1 Onde os modelos ajudam

Comunicagio. Elaborar e traduzir documentos, para que informagées e acordos

sejam comunicados com exatiddo entre Partes com diferentes linguas maternas.

Coleta de informagdes. Reunir e resumir grandes volumes de material sobre te-
mas climdticos, incluindo pesquisa cientifica, documentos de politica e acordos

histéricos, para que negociadores se mantenham informados.

Trabalho com cendrios. Examinar as possiveis consequéncias de diferentes deci-
soes de politica, o que ajuda um negociador a explorar posicoes e resultados antes

de se comprometer com uma delas.t

Anilise de argumentos. Resumir os argumentos apresentados por diferentes
Partes durante as negociagdes, o que ajuda um negociador a identificar os pontos-

chave e os contra—argumentos.

4.2 Possiveis armadilhas

H4 beneficios reais aqui, e hd ressalvas que importam na diplomacia climdtica.

Simplificagio de questdes complexas. Esses sistemas comprimem, e a compres-

sio remove o qualificativo que uma Parte lutou durante trés sessdes para inserir.

Falta de inteligéncia emocional. Um modelo nio interpreta as correntes emocio-

nais e politicas de uma negociagio, e nio sabe o que foi acordado em um corredor.

Falta de conhecimento especializado humano. Fluéncia no registro da politica
climética ndo ¢ o mesmo que conhecimento especializado em politica climdtica.
Depender de um modelo para qualquer uma dessas fung¢ées pode produzir infor-

magdoes incompletas ou imprecisas.

Seguranga e privacidade. As discussoes frequentemente envolvem material sen-

!Isto as vezes ¢ chamado de modelagem pre-
ditiva, o que exagera sua natureza. Modelos
de linguagem nio executam modelos climdti-
cos ou econdmicos. Eles reformulam e compa-
ram cendrios, ¢ qualquer ndmero que produ-
zam precisa ser verificado com uma fonte real.
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sivel. Qualquer contetido colado em um sistema hospedado sai da sua delegagio,

e os termos sob os quais é armazenado raramente sio lidos.

Consideragdes éticas. Seja transparente quanto a assisténcia automatizada, man-
tenha a responsabilidade pelas decisdes com pessoas e esteja atento ao uso inde-

vido.

Falhas de comunicagio e interpretagio. Um modelo pode interpretar incorre-
tamente a intengdo por trds de uma solicitagio e devolver um texto que soa como

a sua posi¢ao sem sé-la.



Utilizar os modelos

5.1 Que modelo, e em que termos

Antes de escolher um assistente, saiba que hd dois tipos, e a diferenga importa mais

do que a marca.

Pesos fechados. ChatGPT, Claude e Gemini funcionam em servidores empre-
sariais e sio acedidos através de uma conta. Sio os modelos mais fortes e os mais
répidos para comegar. Os niveis gratuitos permitem redigir, traduzir e resumir.
Os niveis pagos custam cerca de vinte d6lares por més e acrescentam documentos
mais longos, carregamento de ficheiros e as funcionalidades de agente do capitulo
6. Tudo o que escreve é enviado para a empresa e, dependendo das suas defini¢oes,

pode ser retido, revisto ou utilizado para treinar o modelo seguinte.

Pesos abertos. Llama, Mistral, Qwen, Gemma e DeepSeek publicam os seus para-
metros, pelo que o mesmo modelo pode ser executado por si, pela sua institui¢io
ou por um fornecedor que escolha, em vez de por um que lhe seja imposto. Ol-
lama instala um num computador portitil em poucos minutos. Polly, executado
com GainForest e a Youth Negotiators Academy em polly.ai4cop.org, ¢ um mo-
delo alojado de pesos abertos que ndo mantém qualquer registo do que envia. O

capitulo 11 aborda a execugio do seu préprio modelo.

Uma regra para comegar. Utilize um modelo fechado alojado para material que
jd seja publico, e um modelo de pesos abertos para tudo o que nio seja. Nio cole
uma posi¢io que a sua delega¢io ainda nio tenha apresentado num servico que
nio controla. O capitulo 10 explica o que estd em causa nessa escolha, e vale a

pena é-lo antes de abrir uma conta, e nio depois.

Seja qual for a sua escolha, instale a aplicagio mével. A entrada por voz ¢ util
quando estd a deslocar-se entre sessoes, e ditar um pensamento preliminar na sua
prépria lingua produz muitas vezes um rascunho melhor do que escrever uma

frase cuidadosamente em inglés.

5.2 Engenharia de prompts 101

A instrugio que escreve chama-se prompt. Escrever um prompt ¢ o processo de
criar instrugdes especificas e bem definidas para o ajudar a resolver uma tarefa, e a

qualidade e a especificidade do que escreve moldam a resposta que recebe.

Um prompt pode conter qualquer um dos elementos seguintes, e nio precisa de

conter os quatro.
Instrugio. A tarefa que pretende que o modelo execute.

Contexto. Informagio de enquadramento que orienta o modelo para uma res-

posta melhor.


https://chatgpt.com
https://claude.ai
https://gemini.google.com
https://ollama.com
https://ollama.com
https://polly.ai4cop.org
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Dados de entrada. O texto, a pergunta ou o documento sobre o qual pretende

que trabalhe.

Indicador de saida. O tipo ou formato da saida que pretende.

5.3 O que torna um prompt bom

Seis procedimentos fazem a maior parte do trabalho, e sio vilidos qualquer que

seja 0 modelo que esteja a utilizar.

Seja claro, direto e detalhado. Diga quem ¢, o que pretende e como deve ser a

saida. Um modelo ndo consegue inferir a sala em que se encontra.

Mostre um exemplo. Uma amostra da saida que pretende ensina mais depressa

do que um pardgrafo a descrevé-la.

Peca citagoes. Diga a0 modelo para citar a passagem em que se baseia. Funda-
mentar uma resposta num documento recuperado ¢ a protegdo mais forte contra

uma invengio confiante.

Marque as partes. Envolva cada elemento em etiquetas, <context>, <task>,
<text>, para que o modelo consiga distinguir a sua instru¢io do documento que

colou.

Deixe-o pensar primeiro. Peca o raciocinio antes da resposta. Os modelos co-
metem menos erros em tudo o que tenha mais de uma etapa quando trabalham a

questdo de forma explicita.

Dé-lhe um papel. “E investigador em perdas e danos” produz um texto diferente,

e geralmente melhor, do que 0 mesmo pedido sem ninguém a falar.

Depois continue. Refinar um prompt ¢ a forma como a qualidade da troca me-

lhora, e a segunda tentativa ¢ quase sempre melhor do que a primeira.

Vale a pena criar um hdbito desde o inicio. Pega fontes, e pega a0 modelo que assi-
nale as partes sobre as quais ndo tem certeza. Uma resposta que nio pode verificar

¢ uma resposta que nio pode utilizar numa plendria.

A ANATOMIA DE UMA INTERVENGAO

Para a tarefa que os negociadores mais realizam, cinco partes fazem a diferenca:
quem fala e onde, a questdo especifica em causa, as evidéncias que a sustentam, o

quadro a que se liga, e o que deve ser feito.



'"Como jovem delegado da Mal4sia na COP29, redija uma interven¢io de dois minutos

?sobre as perdas e danos que afetam as criangas na Malisia. Destaque *preocupagdes

como a subida do nivel do mar que ameaca comunidades costeiras, perturbacoes

educativas decorrentes dos impactos climdticos, e desafios de satde mental para as

criancas. *Apresente recomendacdes especificas para dar prioridade ao financiamento

destinado a proteger os direitos das criangas e reforcar a sua participagio nas discussoes

climéticas ®no Ambito do Acordo de Paris.

1Papel e contexto 2 Tema central ° Evidéncias 4Apelo a acao 5 Conteudo téc-
nico

Retire qualquer uma das cinco partes e sente-se o que falta. Sem o papel, redige
para ninguém; sem as evidéncias, produz sentimento; e sem a tltima linha, nio se

liga a nenhum acordo sobre o qual alguém possa agir.

5.4 Prompts para diferentes casos de utilizacao

1. Andlise de dados CARREGAMENTO DE FICHEIRO
Com base nesta folha de cdlculo, trace 0 aumento médio das emissoes ao longo
dos ultimos anos, indique o seu método e liste os pressupostos que fez sobre
dados em falta.

2. Tradugao QUALQUER MODELO

Traduza este pardgrafo para espanhol, mantendo o registo formal utilizado em

texto de decisio.

3. Resumo PESQUISA NA WEB ATIVADA

Resuma a intervengio do LDC Group no Global Stocktake Technical Dialo-

gue em 10 de junho de 2023, e cite as passagens em que se estd a basear.

4. Recolha de informagao para desenvolver uma declaracao de posi¢cao ou pre-
parar um discurso QUALQUER
MODELO
E o redator de discursos de um negociador da ONU sobre alteragdes climi-
ticas. Estd a escrever sobre os esfor¢os do Reino Unido em matéria de capa-
citagio. Eu sou o negociador. Que cinco perguntas me faria para extrair a

informagio de que necessita para redigir uma declaragio?

5. Antecipar contra-argumentos e preparar refutacbesQUALQUER MODELO

Perdas e danos sio uma questido central nas negociagoes climdticas. E inves-
tigador em perdas e danos. Esboce as principais razdes pelas quais os pafses
nio dio importincia a perdas e danos. Produza um contra-argumento forte
contra estes pontos, demonstrando a necessidade de um fundo para perdas e

danos.

6. Redigir uma declaragao de abertura ou discurso principal QUALQUER
MODELO
E um redator de discursos a preparar uma declaragio com base nas perguntas
acima. Produza uma declaragio de 300 palavras que descreva os esforgos do

Reino Unido em matéria de capacitagio climdtica. A declaragio deve espelhar

15



16

o estilo de escrita utilizado pelo Governo do Reino Unido.

. Decifrar o jargao QUALQUER MODELO

Explique o que significa “meios de implementagio” neste pardgrafo, em lin-
guagem simples, e d¢ um exemplo de como a expressio foi utilizada numa

decisio anterior.

. Encontrar o documento RECUPERAGCAO

Que texto de decisio contém o mandato para este programa de trabalho?

Indique-me o simbolo do documento e cite o pardgrafo em que se encontra.

. Traduzir para o seu proprio publico QUALQUER MODELO

Traduza esta intervengio para Bahasa Malaysia para um publico comunitério,

mantendo o significado e eliminando o jargio da UNFCCC.



__CAPiTULO 6

Agenles

Tudo até este ponto funciona da mesma forma. Vocé digita uma solicitagio, 1é
uma resposta e decide o que fazer com ela. Quatro coisas mudaram e, juntas, acres-

centam uma segunda forma de trabalho.

O contexto tornou-se longo. Um modelo agora consegue manter ao mesmo
tempo um texto de negociagao inteiro, suas revisdes anteriores € as notas informa-

tivas da sua delegacio.

A recuperagao tornou-se normal. Um sistema pode pesquisar um conjunto de
documentos ou a web antes de responder, e citar o que encontrou. E isso que

torna uma resposta verificdvel.

Os modelos passaram a ter ferramentas. Um modelo pode ser conectado a um
indice de pesquisa, uma planilha, um calenddrio ou uma pasta de arquivos, para

que possa atuar sobre eles em vez de apenas descrevé-los. : " i
n) —— —— > (ov

Os sistemas passaram a ter ciclos. Em vez de responder uma tinica vez, um sis- A AR
tema pode planejar, dar um passo, examinar o resultado e tentar novamente até Query/ . ouy . Read/
Results R . Write
. 7 ’ esponse .
que a tarefa esteja concluida. ;. ‘ \
= . <
v
Um modelo conectado a ferramentas, meméria e um ciclo de repeti¢io até a con- Retrieval e Memory
ools

clusio, operando sob permissdes que alguém lhe concedeu, é o que se entende por

Um modelo aumentado. O mesmo modelo, com

agente. Ele nio tem discernimento nem responsabilidade. Tem uma tarefa e um algo em que pesquisar, ferramentas a acionar e um

conjunto de permiss()es. lugar para guardar o que aprendeu.
Action
7N
® LINHA VERMELHA A "nha Human Gumeerd) > LLM Call Environment
Um agente pode preparar uma posi¢io. Nio pode enviar, submeter ou publi- T N
car nada em nome de uma delegagio sem que uma pessoa identificada autorize $ Feedback
esse ato. Stop

O ciclo. O modelo age, 1é o que retornou e
prossegue novamente até parar. Uma pessoa
define a tarefa e as permissdes, e € a Unica coisa
no diagrama que pode ser responsabilizada.

6.1 Tres formas de trabalho

Chat. Vocé pergunta, cle responde, vocé verifica. Melhor para redigir, traduzir,

explicar e ensaiar.

Recuperagio. O sistema pesquisa primeiro um conjunto definido de documen-

tos e responde com citagdes. Use para qualquer aspecto factual da negociagio:
s .. . . 1

histérico do texto, posi¢oes das Partes, decisGes anteriores. ! Se um sistema Ihe disser o que diz um paré-

grafo de texto de decisio e ndo puder lhe mos-

.. . .
Agéntico. O sistema executa uma tarefa em vérias etapas usando ferramentas. Use trar o pardgrafo, trate isso como um rumor.

para trabalho repetitivo com resultado verificdvel, como acompanhar alteragées

entre revisdes ou montar uma nota didria.
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6.2 Casos de uso

10.

. Acompanhamento de texto ARQUIVOS ANEXADOS

Compare a revisio 3 deste projeto de decisdo com a revisio 2. Liste todas as
alteragdes substantivas, cite ambas as versdes e sinalize as alteragdes que afetam

as linhas vermelhas da minha delegacio.

. Mapeamento de posigoes RECUPERACAO

A partir destas submissdes, construa uma tabela de posi¢des das Partes sobre
o0 Artigo 6.4 com uma cita¢io e uma referéncia para cada linha. Marque qual-

quer posi¢io que vocé tenha inferido.

. Recuperacao histoérica RECUPERAGCAO

Rastreie como a expressio “responsabilidades comuns porém diferenciadas”

foi qualificada em textos de decisdo desde 2015, citando cada decisio.

. Leitura durante a noite ARQUIVOS ANEXADOS

Aqui estdo os quatro textos publicados hoje. Diga-me o que avangou, o que

ficou estagnado e quais trés paginas devo ler antes de amanha.

. Resumo diario AGENTE PROGRAMADO

Todas as noites, colete os textos publicados no dia nas trilhas que acompanho,

resuma o que mudou e envie-me a lista.

. Analise de colchetes ARQUIVOS ANEXADOS

Para cada opgio entre colchetes neste pardgrafo, explique quem se beneficia,

quem resiste e como poderia ser uma formulagio de recurso.

. Ensaio CHAT

Faga o papel de um negociador que se opde a este texto. Conteste minha in-

tervengao e nao seja complacente.

. Retrotraducao CHAT

Traduza minha formulagdo para o francés, depois traduza-a de volta para o

inglés de forma independente e diga-me o que se desviou.

. Transicao ARQUIVOS ANEXADOS

A partir das minhas notas ao longo desta sessio, escreva o documento de tran-

si¢do para quem assumir este arquivo no préximo ciclo.

Trabalho com dados ACESSO A ARQUIVO

A partir desta planilha de emissdes, trace a tendéncia para estes paises desde

2010, declare seu método e liste todas as suposigdes sobre dados ausentes.

6.3 Trabalhar com um agente com seguranca

Um agente que age com base em uma interpretagio equivocada produz con-

sequéncias, ndo apenas um parégrafo ruim.

Verifique o que vocé repetird. Abra um documento citado e confirme que a

citagio estd 14 antes de usé-la na sala.



Conceda a menor permissio que funcione. Um sistema que Ié seus arquivos

nio precisa também enviar e-mails.

Trate todo documento externo como nio confidvel. Um arquivo submetido

pode conter instrugdes dirigidas a0 agente.

Decida quem aprova um texto assistido por IA. Com virias ferramentas na

cadeia, ninguém mais o fard.
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__CAPiTULO 7

Agenles para emails

O email continua a ser um meio primdrio de comunicagio profissional, e trés fa-

tores tornam-no dificil.

Gestio do volume. As caixas de entrada ficam sobrecarregadas, e priorizd-las exige

tempo de que nio dispoe.

Redagio eficaz. Um email claro, conciso e orientado para a agdo exige competén-

cia.

Barreiras multilingues. A comunicagio global implica trabalhar em linguas que

nao sio a sua.

Um assistente ligado a sua caixa de correio 1€ agora a prépria conversa, por isso
conceda-lhe acesso de leitura e deixe-o redigir. O envio continua a ser da sua res-

ponsabilidade.

1. Seguimento de reuniao
Resuma os principais pontos e compromissos assumidos durante a recente
reunido de negociagio, atribua cada um a quem o assumiu, e redija um email
cortés de seguimento aos participantes incentivando a colaboragdo nas agdes

acordadas.

2. Agendamento
Gere um email diplomdtico e flexivel para propor vérias datas e horas para a
proéxima ronda de reunides, expressas nos fusos hordrios de todos os partici-

pantes.

3. Briefings e relatos diarios
Crie um email conciso de briefing didrio que destaque os progressos realizados
nas sessoes mais recentes, incluindo novas propostas, pontos acordados e dreas

de divergéncia que requerem nova discussio.

4. Priorizacao inteligente
Elabore um email para a equipa de negociagao que apresente uma estratégia
para priorizar os itens da agenda com base na sua urgéncia, no seu potencial

impacto sobre os objetivos climdticos e na viabilidade de alcangar acordo.

5. Triagem
Agrupe as minhas mensagens nio lidas em: requer uma decisio minha, requer
uma resposta, requer encaminhamento, nio requer nada. Redija respostas

apenas para o terceiro grupo e deixe-as por enviar.

6. Verificagao de registo
Reescreva este email em registo diplomdtico formal sem alterar qualquer com-
promisso substantivo e, em seguida, liste 0 que alterou para que eu possa ve-

rificar.



Estes sistemas adotam por defeito um tom caloroso e conciliador que pode con-
ceder aspetos que o seu texto original nio concedia. Pergunte o que foi alterado e

leia a lista.
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__CAPiTULO 8

Agentes para logistica

Organizar hordrios, criar listas de verificagio e reservar viagens pode tornar-se avas-

salador durante uma sessio. Trés problemas surgem repetidamente.
Gestio do tempo. Priorizar tarefas e atribuir-lhes tempo nio ¢ simples.
Onmissao de tarefas. Itens essenciais ficam fora da lista de verificagio.

Reserva de voos e hotéis. Encontrar op¢des que correspondam ao seu calenddrio

e 20 seu or¢camento leva horas.

Este ¢ o trabalho de menor risco no guia e o melhor ponto de partida com um
agente. As tarefas repetem-se, os resultados sio ficeis de verificar e quase nada

aqui ¢ confidencial.

1. Reservas

Identifique os voos e hotéis mais custo-efetivos e convenientes para uma via-
gem de [cidade de partida] para [cidade de destino] em [datas], com preferén-
cia por voos matinais e alojamento préximo do local do evento. Mostre-me as

compensagc')es em vez de uma tnica recomendagio.

2. Criacao de listas de verificagao
Gere uma lista de verificagio abrangente para uma sessio internacional de duas
semanas que inclua documentos necessdrios, credenciamento, vestudrio para
condig¢des meteoroldgicas varidveis, equipamento de trabalho essencial e c6-

pias offline de textos-chave.

3. Planejar o dia
Analise 0 meu calenddrio e o programa da sessio e, em seguida, proponha um
cronograma que equilibre reuniées, blocos de trabalho individual, exercicio

fisico e tempo pessoal, considerando estes prazos e compromissos.

4. Acompanhamento do progresso

Crie um modelo para acompanhar o progresso nos fluxos de trabalho que
acompanho, incluindo marcos, prazos e um sistema para registrar atualizagdes

€ proximos passos.

A logfstica é também o primeiro dominio em que um agente recebe permissoes
reais, sobre o seu calenddrio, o seu correio eletrénico e os seus arquivos. Isso ¢
razodvel, e ¢ af que comega o hébito de conceder um pouco mais a cada vez. O

sistema que reserva os seus voos nao precisa redigir as suas posigoes.



__CAPiTULO 9

Agentes para outras ativida-
des

As negociagoes sobre o clima nio se limitam a nimeros e factos. Estio entrelagadas

com emogdes humanas, diferengas culturais e bem-estar mental.

Pressoes sobre a saide mental. As realidades da mudanga do clima e a pressio

de negociar tém custos para os delegados.

Mal-entendidos culturais. Leituras equivocadas decorrentes de diferencas cul-

turais conduzem a clivagens e a um didlogo mais lento.

Esta é a tinica parte do guia em que uma simples janela de conversagio supera um
agente. Estas conversas requerem um modelo com o qual se conversa, nio um

sistema com permissoes.

1. Nota cultural
Estou numa negociagio da ONU sobre mudanga do clima com uma pessoa
do Quénia. De que aspetos culturais devo estar ciente para fazer avangar a

minha negociagio?

2. Reconhecimento de emocoes

Estou a sentir-me em baixo neste momento; podes dizer-me algo encorajador?

3. Balango

Eis o que aconteceu naquela sessio e como lidei com a situagdo. O que teria

feito de diferente uma pessoa negociadora mais experiente?

Duas adverténcias. Uma nota cultural produz uma generalizagio sobre um pafs,
e encontrard uma pessoa; por isso, trate o que obtiver como orienta¢io, nio como
previsio. E um modelo ¢ um lugar razodvel para colocar um pensamento 3 uma da
manhi, mas nio ¢ um clinico, nio é um colega e nio é confidencial. Se a pressio
for mais do que cansago, fale com o seu chefe de delegagdo, com os contactos de

apoio do seu programa ou com um profissional.



__CAPiTULO 10

Soberania, e quem detém o
que

Estas ferramentas podem igualar o espago multilateral. Eliminam a barreira lin-
guistica que determina quem fala com confianga, condensam documentos que
ninguém tem tempo para ler e conferem a uma delegagio de duas pessoas parte do
alcance de uma delegacio de cinquenta. Isso tem valor. Também levanta questées

de integridade que convém colocar antes de escrever.

Quem detém os dados. O texto que cola num assistente alojado sai da sua de-
legagio. Dependendo da conta e das suas defini¢oes, pode ser retido, revisto por
pessoal ou utilizado para treinar o modelo seguinte. Posigdes nacionais, instru-
¢bes recebidas da capital e qualquer informagio que lhe tenha sido transmitida

em confidencialidade nio pertencem a esse espago.

Quem detém a decisio. Um modelo produz texto que se 1€ como uma posigio.
Se redige e ninguém verifica, a fundamentagio da posi¢io da sua Parte comega a
residir fora da sua delegagdo. Alguém com mandato tem de assumir responsabili-

dade por cada texto que sai.

O que nio consegue ver. OpenAl e Anthropic nio devolvem os rastos de racio-
cinio. Recebe uma resposta, por vezes um resumo de como foi obtida, enquanto
os passos efetivos permanecem com o fornecedor. Nio pode auditar o percurso,

reproduzi-lo nem mostrar a um colega por que razio o sistema disse o que disse.

Pesos abertos e pesos fechados. Os pesos de um modelo sio os numeros que
aprendeu durante o treino. ChatGPT, Claude ¢ Gemini mantém os seus em ser-
vidores empresariais, e s3o os mais fortes e mais féceis de utilizar. Llama, Mistral,
Qwen, Gemma e DeepSeck publicam os seus, pelo que pode executar o modelo na
sua propria mdquina ou num servidor regional. Os modelos abertos lidam bem
com tradugio, sintese e redagio, e ficam para trds nos problemas mais dificeis de
vdrias etapas. Pesos que estdo na sua posse nio podem ser repreciﬁcados nem reti-

rados a meio de uma sessio.

IA alinhada com a soberania significa que a delegagio, regiio ou comunidade de-
fine os termos: que modelo ¢é utilizado, que dados entram nele, quem pode ins-
pecionar o que aconteceu ¢ o direito de recusar. No processo da COP, as Partes
com menor capacidade sdo geralmente as Partes com mais em jogo, o que torna

isto uma questio pritica, e nio filoséfica.

Uma regra de trabalho. Utilize o modelo alojado mais forte para material publico,
leitura de contexto, redagio e ensaio. Utilize pesos abertos, ou uma implanta¢io
regida por um contrato que a sua instituigao tenha lido, para qualquer matéria

que toque uma posi¢io que ainda nio seja publica.

Este guia existe para manter essa troca visivel. Os capitulos anteriores mostram o

que estes sistemas fazem bem. Este trata do que se abdica em contrapartida.

Power low: AUI ~ GDPA0.69

6=0.690 (p<0.001)]
R = 0709

In{Anthropic Al Usage Index)

s v ) T 3
In(AN nar warkinn-nne canitn in 1ISA)

Utilizacao de Claude em relagao ao rendimento, por
pais. A adogao acompanha de perto o PIB por
pessoa em idade ativa, o que é outra forma de dizer
que estas ferramentas chegam por ultimo onde sdo
mais necessarias.
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Implantando a sua propria IA
soberana

O capitulo anterior apresentou a ponderagio. Este trata da resposta mais robusta

a ela, que consiste em executar o modelo por conta prépria.

A auto-hospedagem significa que nada sai do edificio. Ndo hd politica de retengio
em que confiar, nem termos de servico que possam mudar, nem conta que possa
ser suspensa no meio de uma sessio. Também desenvolve a competéncia dentro

da sua institui¢do, em vez de alugi-la.

Até recentemente, isto significava aceitar um modelo muito mais fraco. Jd nio ¢é

€8S€ O Caso.

Kimi K3 e GLM-5.3 obtém ambos 60 pontos no Artificial Analysis Intelligence
Index, trés pontos atrds de Claude Opus S, com 63, e Qwen3.8 vem em seguida,
com 58. Dezassete dos 27 modelos no indice tém pesos abertos, embora o topo da
tabela ainda seja predominantemente proprietério.l H4 um ano, o principal mo-
delo aberto estava treze pontos atrds do principal modelo proprietdrio, portanto

esta lacuna reduziu-se rapidamente e poderd reduzir-se ainda mais.

O prego ¢ a segunda metade do argumento. DeepSeck V4 Pro 0813 obtém 53
pontos a cerca de um quarto de délar por tarefa, dentro desse quadrante. Claude
Opus 5 obtém dez pontos a mais, a aproximadamente dez vezes o prego. Essa
relagdo ¢ a razio prdtica pela qual uma delegagio pode custear a execugio da sua

propria IA.

1.1 O que executar

MODELO LABORATORIO  PESOS iNDICE
Kimi K3 (max) Moonshot Aberto, uso restrito 60
GLM-5.3 (max) Z.ai Aberto, MIT 60
Qwen3.82.4T A9SB Alibaba Aberto, uso restrito 58
DeepSeek V4 Pro 0813 DeepSeek Aberto 53
Qwen3.8 27B Alibaba Aberto 52
MiniMax-M3 MiniMax Aberto, uso restrito 45
Nemotron 3 Super NVIDIA Aberto 26
gpt-oss-120b (high) OpenAl Aberto 24

Situagdo em 20 de agosto de 2026. Leia a licenga antes de se comprometer. Vi-
rios dos modelos abertos mais robustos restringem o uso comercial, o que, para

uma delegacio, em geral nio apresenta problema, mas para um fornecedor que

Todos os 27 modelos no Artificial Analysis
Intelligence Index, em 20 de agosto de 2026, em
ordem de classificacdo. O preto é proprietario, o
azul é de pesos abertos. O principal modelo aberto,
Kimi K3, ocupa o quinto lugar, com 60 pontos, trés
pontos abaixo do topo.

! O gréfico contabiliza GLM-5.3 como propri-
etdrio. Z.ai publica os seus pesos sob uma li-
cenga MIT, portanto este livro o contabiliza
como aberto, razio pela qual a figura mostra
dezasseis barras azuis € o texto diz dezassete.

O mesmo indice comparado com o custo por tarefa.
A area sombreada é o quadrante mais atrativo,
pontuacao elevada e baixo custo, e os modelos
abertos ocupam a maior parte dele.
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construa servicos sobre um deles, sim.

11.2 Quanto custa

Um NVIDIA DGX Spark ¢ uma miquina de mesa com 128GB de meméria unifi-
cada, atualmente ao prego de 4.699 ddlares. Duas delas ligam-se diretamente uma
a outra, sem switch, proporcionando 256GB por cerca de 9.400 ddlares. Esse par
executa um modelo esparso da classe DeepSeek a 55 a 60 tokens por segundo, com
um contexto de um milhdo de tokens, o que ¢ suficiente para atender uma delega-

¢do em trabalho.

Uma tinica unidade executa um modelo de 27B a 35B com rapidez suficiente para
sessenta utilizadores simultineos, cobrindo tradugio, sintese e redagio para todo
um escritério. Trés ou quatro unidades, com 384 a S12GB, comportam os maio-

res modelos abertos sem podd-los.

Em comparagio com uma assinatura para cada delegado, o hardware paga-se a si
mesmo dentro de um ou dois ciclos, e continua a funcionar depois de terminado

o financiamento.

11.3 Como configurar

Sirva 0 modelo com vLLM ou SGLang. Ambos apresentam a mesma API que
OpenAl, portanto qualquer ferramenta que converse com ChatGPT conversard
com o seu préprio servidor apds uma alteragio de enderego e chave. Para um pri-
meiro teste em um portdtil, Ollama ou llama.cpp sio mais simples. NVIDIA pu-
blica manuais de configuragio para o Spark, e as receitas da comunidade para ligar

duas, trés e quatro unidades sio publicas e reprodutiveis.

Se executar a sua prépria infraestrutura nio for realista antes da préxima sessio,
a solugdo de recurso ¢ um servigo hospedado com um acordo escrito de reten¢io

zero de dados. Trate isso como uma medida proviséria, ndo como destino final.

11.4 Uma ressalva que convém conhecer

O indice acima ¢ uma média de nove avaliagdes, e os modelos abertos nio ficam
uniformemente atrds em todas elas. A diferenca ¢ mais ampla nas tarefas de raci-
ocinio mais dificeis e em matéria de alucinagio, em que os modelos proprietdrios
ainda estdo claramente a frente. Para um negociador, esse segundo ponto decide

tudo. Aponte o modelo para os seus préprios documentos, pega citagoes e abra-as.

m NOTA Temos satisfacdo em ajudar
GainForest e a Youth Negotiators Academy assessoram delegagdes sobre este
tema sem custo: dimensionamento do hardware, escolha de um modelo, co-
locagio em servico e capacitagao das pessoas que o utilizardo. Escreva para

team@gainforest.net.
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A pegada ambiental

Um negociador climitico que utiliza uma ferramenta que consome energia e dgua
deve ser capaz de dizer quanto. A resposta honesta tem duas partes, ¢ elas apontam

em direcoes diferentes.

12.1 O seu proprio uso € pequeno

Google mediu um prompt de texto mediano para Gemini em 0,24 Wh de energia,
0,03 gramas de CO2e¢ ¢ 0,26 mililitros de aigua.1 Isso equivale a alguns segundos
de um computador portétil. Um dia de trabalho de uso intenso ainda é inferior a

uma curta viagem de automével.

Polly informa isto para cada conta, ¢ o cdlculo é publicado em vez de apenas afir-

mado.? Ele parte dos pardmetros ativos do modelo:

ENERGIA POR TOKEN
2 FLOP por pardmetro ativo — dividir pela vazio do chip — multiplicar
pela poténcia do chip

AGUA E CARBONO
1,1 litros por kWh para arrefecimento — 480 gramas de CO2e por kWh

numa rede média

Ler o seu prompt custa cerca de um quarto do que custa escrever uma resposta, e
reler um prompt em cache custa um décimo, portanto os trés sio contabilizados
separadamente. No modelo esparso que Polly executa, que ativa 13 mil milhoes
de pardmetros por token, uma troca tipica chega a aproximadamente 0,13 Whee

0,14 mililitros de dgua. Isso fica ligeiramente abaixo da mediana da Google.

Trate qualquer um destes niimeros como correto dentro de um fator de dois. Eles
deixam de fora o treino do modelo, a dgua utilizada para gerar a eletricidade, o seu

proprio dispositivo e o carbono incorporado no hardware.

12.2 O uso da industria nao é

Os niimeros interessantes estdo na escala do setor, e ndo da pessoa. A demanda de
eletricidade dos centros de dados estd a aumentar mais depressa do que as redes
estdo a descarbonizar, nova capacidade estd a ser construida em regides sob stress
hidrico, e as empresas que comunicam os ndmeros por prompt sio as mesmas

cujas emissOes totais aumentaram desde que comegaram a construir estes sistemas.

As duas partes sio verdadeiras a0 mesmo tempo. O seu préprio uso é um erro de
arredondamento, e 0 agregado constitui uma reivindicagio séria e crescente sobre

energia, dgua e terra. Afirmar a primeira sem a segunda ¢ o tipo de contabilidade

' Google, Measuring the environmental im-
pact of delivering AI at Google scale, ar-
Xiv:2508.15734, agosto de 2025. O valor in-
clui capacidade ociosa e despesas gerais do cen-
tro de dados, que a maioria das estimativas pu-
blicadas deixa de fora.

20 método e todas as constantes estio em
footprint.ts em pi-village-core. Um nu-
mero que um negociador ndo possa interrogar
¢ pior do que nio ter nimero algum.
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que um negociador nio aceitaria de uma Parte.

12.3 O que fazer a respeito

Escolha um modelo menor quando um menor for suficiente. Tradugio e sintese
nio precisam de um modelo de fronteira, e um modelo esparso que ativa alguns

milhares de milhes de parimetros custa uma fragio de um modelo denso.

Pega aos fornecedores os seus nimeros, incluindo a dgua. Pergunte a partir de que
rede o pedido é atendido. Estas sio perguntas razodveis de contratagio publica, e

raramente sdo feitas.

Comunique o seu préprio valor quando utilizar estas ferramentas no seu trabalho.
Uma delegagio que publica a pegada do seu préprio uso de Al tem legitimidade

para pedir que outros fagam o mesmo.



Conclusao e recomendacoes

13.1 Pontos fortes e pontos fracos

Pontos fortes. Elevada eficiéncia no processamento e na sintese dos grandes volu-
mes de texto em que se baseia a politica climdtica. A capacidade de gerar relatérios,
redigir politicas e simular negociagées em linguagem natural, poupando tempo ¢
recursos. A capacidade de apoiar muitas pessoas a0 mesmo tempo, desde formu-

ladores de politicas a investigadores e ativistas.

Pontos fracos. Possiveis enviesamentos nos modelos, que distorcem a forma
como a informagio ¢ processada caso nio sejam monitorizados e corrigidos. De-
pendéncia da qualidade e da abrangéncia dos dados de treino, o que limita a capa-
cidade de um modelo para lidar com questdes climdticas matizadas. Dificuldade
em interpretar com precisio linguagem juridica e técnica complexa sem supervisio

humana.

Oportunidades. Estratégias de comunicagio personalizadas que envolvem dife-
rentes partes interessadas na agio climdtica. Integragdo com outras ferramentas de
andlise de dados ambientais, apoiando politicas mais bem informadas. Educacio
e disseminagdo mais amplas de informagio sobre politica climdtica, tornando-a

acessivel a ndo especialistas.

Ameagas. Desinformagio, quando um modelo gera contetido incorreto ou enga-
noso a partir de fontes nio fidveis. Dependéncia excessiva, que prejudica o desen-
volvimento de conhecimentos especializados locais em politica climdtica. Preocu-
pacdes éticas relativas A transparéncia e a responsabilizagio na tomada de decisées

automatizada.

Os agentes acrescentam duas outras ameagas que importa nomear. As delegacdes
com recursos executario sistemas bem governados, enquanto delegagdes menores
utilizardo ferramentas gratuitas com termos pouco claros, o que alarga a lacuna
sob a aparéncia de acesso igual. E, com virias pessoas e vdrias ferramentas numa
cadeia, a responsabilidade por um texto torna-se dificil de rastrear, a menos que

alguém decida antecipadamente onde ela reside.

13.2 Recomendacoes

Vale a pena desenvolver trés coisas: ferramentas para traduzir a linguagem técnica
da UNFCCC, plataformas para analisar dados histéricos de negociagio e ambien-
tes em que jovens negociadores disponham da tecnologia necessdria para contri-

buir. A par dessas, mais seis.

Literacia digital. Formagio dirigida especificamente 4 navegagio em bases de da-

dos e plataformas internacionais de politicas.
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Apoio em tempo real. Ferramentas que fornecam esclarecimentos durante as

negociagoes, e nio apenas depois delas.

Formagio em negociagio virtual. Ambientes simulados para praticar cendrios
de negociagio.
Plataformas de apoio financeiro. Plataformas de financiamento coletivo ou de

microbolsas que respondam as barreiras financeiras a participagio em negociages,

levantadas por negociadores da Libéria e do Paraguai.

Formagio em comunicagio intercultural. Programas que abordem os mal-

entendidos identificados por negociadores do Peru e da Nigéria.

Programas de mentoria. Redes que liguem jovens negociadores a negociadores

experientes, para que o conhecimento seja transferido entre ciclos.

Para um negociador, quatro hdbitos cobrem a maior parte das situagoes. Utilizar
estes sistemas para preparagao, linguagem e memoria. Verificar tudo o que se pre-
tende repetir em voz alta. Nunca permitir que um sistema fale em nome da sua
Parte. Continuar a fazer uma parte suficiente da investiga¢do por conta prépria

para que se consiga fazé-la mesmo sem ajuda.

Para uma delegagﬁo, registar por escrito quais ferramentas sdo permitidas, o que
pode ser colado nelas e quem aprova um texto assistido por IA. Uma pdgina ¢

suficiente, e ¢ mais barata do que um incidente.

Ao aproveitar o potencial da 14, a juventude de hoje ndo estd
apenas a berdar o futuro, mas a moldd-lo ativamente; que o
proximo capitulo da historia do nosso planeta seja escrito

com os tragos audazes da inovagdo e da lideranga juvenil.

Perguntas e comentérios sio bem-vindos em team@gainforest.net.
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Apendice: resumo das entre-
vistas

Resumo consolidado das entrevistas com jovens negociadores climdticos, realiza-
das para compreender os desafios que enfrentam e como os modelos de linguagem

podem apoiar o seu trabalho.

Entrevistados. Seis negociadores, da Libéria, do Paraguai, do Peru, da Nigéria,
do Libano e da Indonésia. A experiéncia variava, com alguns participantes recém-

chegados ao processo.

14.1 Desafios e pontos criticos

No exercicio da fungio. Barreiras linguisticas quando o inglés ndo é a primeira
lingua. O jargio técnico da UNFCCC (Libéria, Paraguai). Lacunas no conheci-
mento técnico e na forma como a informagio é partilhada. Falta de conhecimento
das negociagoes histéricas (Libano). Dificuldade em dialogar com negociadores
seniores sobre temas complexos (Peru, Nigéria). Dificuldade em adaptar-se rapi-

damente a dinimica das negociagaes.

Em situagbes especificas. As primeiras experiéncias na COP foram intimidantes
devido a falta de preparagio (Paraguai, Peru). Falar em publico num ambiente de

alto risco torna dificil articular temas complexos.

Na recolha de informagio. O sitio Web da UNFCCC ¢ a principal fonte e é com-
plexo de navegar. Nio hd tempo suficiente para processar informagdes cruciais

(Paraguai). A divulga¢io depende de comunicagdes internas e de redes pessoais.

Na comunicagio. Expressar ideias complexas de forma rdpida e precisa em inglés

¢ dificil. Os niveis de proficiéncia em inglés variam e criam barreiras (Indonésia).

14.2 Ferramentas

Em utilizagio. Grammarly para apoio i escrita (Paraguai). Google Drive para co-
laboragio em documentos (Paraguai). Nio utilizagio de ferramentas de tradugio,

com o fundamento de que a linguagem ¢ diffcil de traduzir (Paraguai).

Desejadas. Ferramentas linguisticas e gramaticais mais sofisticadas para textos da
UNFCCC (Paraguai, Libéria). Plataformas para leitura eficiente de documentos
e extragio de informagées-chave (Libano, Nigéria). Recursos de aprendizagem
adaptados (Libéria).
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14.3 Processamento de informacao e tomada de decisao

Manter-se atualizado. Por meio de colegas e recursos partilhados, bem como de

boletins informativos e plataformas em linha (Libéria, Libano).

Abordagem de informagio complexa. Trabalho em equipa e aproveitamento da
especializagio de outros (Peru), bem como investigagio aprofundada sobre temas

desconhecidos.

Colaboragio. Comunidades de apoio entre negociadores sio ativamente promo-
vidas (Peru, Nigéria). Estio em curso iniciativas para melhorar as competéncias

linguisticas (Indonésia).

14.4 Ideias e solucoes

Melhorias desejadas. Simplificagio dos documentos oficiais, em prol da inclusio
(Libano, Nigéria).

Tarefas repetitivas que merecem automatizagio. Recuperagio de detalhes his-

téricos das negociagoes (Libano).

Visio futura. A IA e as ferramentas digitais sd0 vistas como potenciais apoios nas

negociagoes.

14.5 Oportunidades para modelos de linguagem

Beneficios. Tradugio e resumo, que enfrentam barreiras linguisticas e conden-

sam informagio.
Automatizagio. Sintese a partir de documentos extensos.

Reservas. A dependéncia da tecnologia poderia diminuir competéncias criticas

de investigagdo (Libéria, Paraguai).
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Glossario de IA

Termos que ouvird na sala, definidos de forma clara.

15.1 Termos fundamentais

Inteligéncia artificial (1A)

Aprendizagem automatica

Modelo
Large language model (LLM)
IA generativa

Sistema agéntico / agente de
1A

Automatizacao
Aumento

Humano no ciclo
Humano sobre o ciclo

Humano fora do ciclo

Sistemas concebidos para executar tarefas associadas 4 inteligéncia humana, como previsio, classifi-
cagio, geragdo ou planeamento.

Método pelo qual um sistema aprende padrdes a partir de exemplos, em vez de receber explicitamente
todas as regras.

Sistema matemdtico aprendido que mapeia entradas em saidas.
Modelo treinado em grandes colegoes de texto para prever e gerar linguagem.
IA que produz novo texto, imagens, dudio, cédigo ou outros resultados.

Modelo ligado a ferramentas, memoria, instrugdes e ciclos de agdo para poder concluir vérias etapas.

Utilizagio de um sistema para executar uma tarefa com interven¢io humana direta limitada.
Utilizagdo da IA para apoiar, em vez de substituir, o trabalho humano.

Uma pessoa revé, aprova ou intervém num processo assistido por IA.

Uma pessoa supervisiona um sistema sem rever cada agio.

Um sistema atua sem que uma pessoa reveja cada decisio ou agdo.

15.2 Dados e conhecimento

Dados de treino

Conjunto de dados
Proveniéncia dos dados
Linhagem dos dados
Dados estruturados

Dados nao estruturados
Dados sintéticos

Verdade de referéncia
Base de conhecimento
Conhecimento paramétrico

Conhecimento factual

Exemplos utilizados para ajustar os parimetros de um modelo durante o treino.

Colegio organizada de dados utilizada para treino, teste ou andlise.

Informagio sobre a origem dos dados e sobre a forma como foram recolhidos ou alterados.
Histérico de como os dados se deslocam através de sistemas e transformacoes.

Dados organizados em campos, linhas, categorias ou esquemas definidos.

Material como texto, imagens, 4udio ou video sem uma estrutura tabular fixa.

Dados gerados artificialmente, concebidos para se assemelharem a dados reais.

Rétulo ou resultado de referéncia tratado como correto para efeitos de avaliagio.

Colegio curada de informagdo que um sistema pode recuperar.

Informagio codificada nos parimetros aprendidos de um modelo.

Informagio sobre factos ou relagdes que um modelo pode ter aprendido a partir dos seus dados de

treino.
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Geracao aumentada por
recuperacao (RAG)

Conhecimento local
Conhecimento indigena

Soberania dos dados

Minimizacao dos dados

Dados sensiveis

Sistema que recupera documentos ou registos antes de gerar uma resposta,

Conhecimento enraizado na experiéncia de um lugar ou comunidade especificos.

Sistemas de conhecimento desenvolvidos e mantidos por povos e comunidades indigenas.

Principio segundo o qual os dados sio governados de acordo com as leis, os direitos e a autoridade

das pessoas ou do lugar a que dizem respeito.
Recolha e conservagio apenas dos dados necessdrios para uma finalidade declarada.

Dados cuja divulgagio ou utilizagio indevida poderia causar danos.

15.3 Entradas e saidas dos modelos

Entrada / prompt
Saida

Inferéncia

Janela de contexto
Token
Embedding
Classificacao
Previsao
Projecao
Recomendacao
Otimizacao
Funcao objetivo
Proxy

Benchmark
Avaliacao
Incerteza
Pontuacao de confianca
Calibracao
Explicabilidade
Interpretabilidade
Caixa preta
Alucinacao

Viés

Equidade
Robustez

Ataque adversarial

Instru¢io ou material fornecido a um modelo.

Texto, previsio, classificagio, imagem ou agio produzido por um sistema.

Execugdo de um modelo treinado para produzir uma saida.

Quantidade de texto ou outro material que um modelo pode considerar de uma sé vez.
Unidade de texto ou de outros dados processada por um modelo de linguagem.
Representagio numérica de texto, imagens ou outros dados utilizada para comparar relagdes.
Atribui¢io de um item a uma ou mais categorias.

Estimativa de um resultado provdvel a partir dos dados disponiveis.

Previsio sobre um estado ou acontecimento futuro.

Saida que sugere uma linha de agio.

Procura do melhor resultado de acordo com um objetivo e restri¢oes definidos.
Quantidade formal que um sistema procura maximizar ou minimizar.

Medida indireta utilizada em lugar de um objetivo mais dificil de medir.

Teste utilizado para comparar o desempenho de modelos.

Medi¢io de um modelo ou sistema em relagio a critérios definidos.

Grau em que uma saida pode estar errada ou incompleta.

Estimativa numérica associada a uma previsao ou classiﬁcagio.

Relagdo entre a confianga prevista e a exatiddo real.

Capacidade de fornecer uma explicagio compreensivel de como uma saida foi produzida.
Medida em que o comportamento interno de um sistema pode ser compreendido.
Sistema cuja operagio interna ¢ dificil de inspecionar.

Saida de modelo fluente, mas sem suporte, falsa ou fabricada.

Erro sistemdtico ou desempenho desigual associado aos dados, 4 concegio ou 4 utilizagio.
Abordagens para avaliar e tratar tratamentos ou resultados desiguais.

Capacidade de funcionar de forma fidvel em condig6es alteradas ou imperfeitas.

Entrada concebida deliberadamente para levar um sistema a falhar ou a comportar-se de forma ines-

perada.



15.4 Modelos e treino

Rede neural

Perceptrao

Transformer
Pesos

Pesos abertos

Pesos fechados

Pré-treino

Ajuste fino
Pés-treino
Aprendizagem por reforgo (RL)

Aprendizagem por reforco a
partir de feedback humano
(RLHF)

Modelo de raciocinio
Cadeia de pensamento

Leis de escala

Mixture of experts (MoE)
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Sistema computacional composto por camadas ligadas que transformam entradas em saidas.

Modelo matemitico inicial de uma tnica célula cerebral e base para investigagio posterior sobre redes

neurais.

Arquitetura de rede neural que utiliza atengio para processar relagdes entre tokens.

Numeros que um modelo aprendeu durante o treino. Na prdtica, os pesos sio o modelo.

Pesos publicados para que qualquer pessoa possa executar, inspecionar ou alojar o modelo por si
propria.

Pesos mantidos nos servidores do fornecedor e acessiveis apenas através do seu servigo.

Treino inicial num grande corpo de dados, geralmente por previsio de contetdo em falta ou subse-

quente.

Treino adicional num conjunto de dados ou tarefa mais restritos.

Processos aplicados ap6s o pré-treino para melhorar a utilidade, o comportamento ou o alinhamento.
Treino por meio de retorno que recompensa algumas agdes e penaliza outras.

Aprendizagem por reforo que utiliza preferéncias ou avaliagdes humanas.

Modelo ou sistema otimizado para dedicar computagio adicional a problemas de multiplas etapas.
Texto de raciocinio intermédio gerado durante a resolugio de problemas.

Relages observadas entre desempenho do modelo, dimensio do modelo, dados de treino e capaci-

dade computacional.

Arquitetura que contém vérias sub-redes especializadas, das quais apenas algumas sio utilizadas para
cada entrada.

15.5 Governacao e responsabilidade

Alinhamento

Seguranca dalA

Governacao da IA

|A responsavel

Concecao sensivel a valores
|A alinhada com a soberania
Permissdes granulares
Sandbox

Portao de aprovacao humana
Registo de auditoria

Cartao de modelo

Cartao de sistema

Deriva do modelo

Controlo de versoées

Concegio de um sistema para que o seu comportamento reflita objetivos ou valores especificados.

Investigagio e prdticas destinadas a reduzir comportamentos nocivos ou nio controlados dos siste-

mas.

Regras, institui¢des, processos e praticas que moldam o desenvolvimento e a utilizagio da IA.
Desenvolvimento e utilizagio da IA com atengio aos impactos sociais, éticos, juridicos e ambientais.
Concegio de tecnologia com atengio explicita aos valores humanos e aos interesses afetados.

IA concebida e governada para preservar a agéncia de uma comunidade ou lugar definidos.
Restriges sobre as ferramentas, ficheiros, dados ou a¢ées a que um sistema pode aceder.

Ambiente isolado no qual um sistema pode operar com acesso limitado.

Autorizagio humana exigida antes de uma agdo prosseguir.

Registo das entradas, safdas, agoes e alteragdes de um sistema.

Documentagio que descreve a utilizagio prevista, as limitagoes e a avaliagio de um modelo.

Documentagio que abrange um sistema implantado mais amplo, incluindo riscos e medidas de mi-
tigacdo.
Alteragio do desempenho 4 medida que dados, comportamentos ou condi¢oes mudam ao longo do

tempo.

Acompanhamento de alteragdes a modelos, dados, prompts e software.
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Reversao Regresso de um sistema ou implantagio a uma versio anterior.
Alojamento proprio Execugdo de um modelo em hardware controlado por si ou pela sua instituigio.

Retencéao zero de dados Promessa contratual de que um fornecedor nio armazena nada do que lhe ¢ enviado.
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