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RESUMO

Este trabalho analisa o fendbmeno do enviesamento algoritmico na inteligéncia artificial
(IA), destacando como algoritmos, projetados para decisbes imparciais, podem
reproduzir e amplificar preconceitos presentes nos dados de treinamento. A pesquisa
aborda os fundamentos da IA, incluindo seus paradigmas de aprendizado
(supervisionado, ndo supervisionado, por reforco, por transferéncia e Deep Learning),
suas aplicagdes em nosso dia a dia, desde consultas ao clima pela manha até a
recomendagao de um filme a noite, e os impactos praticos de algoritmos enviesados
em areas como recrutamento e justica criminal. Por meio de casos reais e hipotéticos,
demonstra-se como a perpetuacao de vieses marginaliza grupos minoritarios e reforga
desigualdades sociais. Com base em uma revisao da literatura e estudos de caso, o
artigo propde medidas para mitigar esses problemas, como sistemas “human-in-the-
loop” e maior representatividade nos dados de treinamento, conforme técnicas
sugeridas por Munro e Rajkomar et al. Os resultados confirmam a hipétese inicial e
reforcam a importancia de estratégias éticas e inclusivas no desenvolvimento e
aplicacao da IA.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial (IA). Enviesamento Algoritmico. Mitigacéo de
Vieses.
ABSTRACT

This paper analyzes the consequences of algorithmic bias in artificial intelligence (Al),
highlighting how algorithms designed for impartial decisions can reproduce and amplify
biases present in training data. The research addresses the fundamentals of Al,
including its learning paradigms (supervised, unsupervised, reinforcement, transfer,
and deep learning), its applications in our daily lives, from checking the weather in the
morning to recommending a movie at night, and the practical impacts of envied
algorithms in areas such as recruitment and criminal justice. Through real and
hypothetical cases, it demonstrates how the perpetuation of lives marginalizes minority
groups and reinforces social inequalities. Based on a literature review and case
studies, the paper proposes measures to mitigate these problems, such as 'human-in-
the-loop' systems and greater representation in training data, according to techniques
suggested by Munro and Rajkomar et al. The results confirm the initial hypothesis and
reinforce the importance of ethical and inclusive strategies in the development and
application of Al.
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1 INTRODUGAO

Apesar dos avangos promissores, a Inteligéncia Artificial (IA) carrega consigo o
risco de perpetuar e amplificar desigualdades sociais através de algoritmos
enviesados. Além disso, esse avanco acelerado também expde uma face
preocupante: a presengca de vieses em algoritmos de IA, o que levanta sérias
preocupacodes éticas e sociais. Com o0 seu crescente uso em areas como: medicina,
processamento de dados e geragdo de conteudo, essas preocupagdes se tornam
ainda mais relevantes. Portanto, embora os sistemas de |A sejam projetados para
tomar decisdes imparciais, eles podem ser influenciados por vieses presentes nos
dados de treinamento, resultando em discriminagdes contra certos grupos, como
mulheres e minorias étnicas. Dessa forma, o trabalho propde-se a explorar esses
vieses, suas causas, impactos e possiveis solugoes.

O problema central identificado € que algoritmos de IA, quando treinados com
dados tendenciosos ou imprecisos, podem reproduzir ou amplificar esses vieses em
suas decisbes, causando resultados discriminatorios. Isso € especialmente
preocupante em areas onde a IA atua de forma decisiva, como recrutamento, crédito
e reconhecimento facial, levantando sérias preocupacgdes sobre seus impactos
negativos na sociedade. Diante desse cenario, a pesquisa busca investigar como
esses vieses afetam a sociedade e como podem ser mitigados.

Nesse contexto, a pesquisa € motivada pela necessidade de entender e
amenizar falhas nos sistemas de IA que podem perpetuar desigualdades sociais.
Nesse sentido, o objetivo geral do estudo é identificar e expor os impactos dos vieses
algoritmicos na IA. Além disso, pretende-se identificar métodos de mitigacao desses
vieses e obter informagdes sobre as melhores formas de minimizar seus impactos
negativos.

A crescente onipresenga da |IA na vida cotidiana exige a garantia de que tais
sistemas operem de forma justa e ética, tornando urgente a investigagcao e combate
aos vieses algoritmicos e suas profundas implicagdes sociais. Portanto, compreender
esses mecanismos é essencial para promover o desenvolvimento responsavel da IA.

Este trabalho parte da hipétese de que os algoritmos de inteligéncia artificial,
ao serem treinados com dados tendenciosos, perpetuam e amplificam preconceitos
sociais, impactando desproporcionalmente grupos minoritarios e vulneraveis. Esses
vieses representam desafios éticos e sociais significativos, mas podem ser mitigados
por meio de praticas que garantam maior representatividade nos dados e o uso de
abordagens éticas no desenvolvimento de sistemas de IA.

Compreender a esséncia e o funcionamento da IA é essencial para
explorarmos seus beneficios e enfrentarmos desafios éticos, como o viés algoritmico,
que é o foco central desta analise. Ao adentrar neste universo, buscamos ndo apenas
entender sua transformacdo em nossa rotina, mas também conscientizar sobre os
riscos associados ao seu uso. Esse entendimento servira de base para analisar os
impactos dos vieses algoritmicos, entender e identificar possiveis solugdes para
mitigar seus efeitos negativos, promovendo um uso mais ético e inclusivo da
tecnologia.

Visando entender melhor o que € IA, este artigo esta estruturado para abordar
de maneira sistematica os aspectos fundamentais, impactos e solucdes relacionados
ao enviesamento algoritmico na inteligéncia artificial. E para isso, € importante



primeiramente observar sua evolugcado histérica e identificar alguns dos principais
marcos que moldaram esse campo tdo dindmico. Apds essa contextualizacao, serao
exploradas as diversas definicdes de |A propostas por diferentes especialistas, com o
objetivo de esclarecer sua esséncia. Em seguida, abordaremos de forma simplificada
seu funcionamento, as formas de aprendizado e suas aplicagées no cotidiano.

2 DESCOBRINDO O QUE E INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A crescente presencga da Inteligéncia Artificial (IA) em nosso cotidiano, desde
smartphones a veiculos autbnomos, exige uma compreensdo profunda de seu
funcionamento, potencial e, crucialmente, seus impactos sociais e éticos. Esta segao
visa desmistificar a |A apresentando seus conceitos-chave, caracteristicas, aplicacoes
e impactos sociais, com foco especial no desafio do viés algoritmico. Com isso em
mente, vamos observar sua evolugao histérica e identificar alguns dos principais
marcos que moldaram esse campo tao dinamico.

2.1 CONTEXTUALIZAGAO HISTORICA

A Inteligéncia Artificial como a conhecemos hoje, foi construida sobre
uma base historica rica e interdisciplinar, com contribuigbes de visionarios que
estabeleceram os alicerces da computacao e da IA. Este capitulo revisita momentos-
chave dessa evolugao, destacando como pioneiros como Alan Turing e iniciativas
marcantes nas décadas de 1950 e 1960 impulsionaram o desenvolvimento de
conceitos e tecnologias que continuam a moldar o campo da IA.

Alan Turing, pioneiro da computagdo e considerado o pai da ciéncia da
computagao, € reconhecido por ter decifrado o cddigo Enigma, um dos principais
cédigos utilizados pelos nazistas durante a Segunda Guerra Mundial. Essa conquista,
crucial para o sucesso dos aliados, foi possibilitada pela invengado da Maquina de
Turing, um modelo tedrico de computador capaz de realizar qualquer tipo de calculo
que possa ser expresso por um algoritmo (Brandao, 2017).

Além de sua contribuigdo para a computagao, Turing também deixou um legado
significativo em areas como matematica, légica, biologia e filosofia. Sua abordagem
estruturada da IA, pioneira para a época, serve até hoje como fundamento para os
avancgos da area (Brandao, 2017).

Entre as décadas de 1950 e 1960, a IA e o conexionismo (abordagem que
busca simular a estrutura do cérebro humano por meio de redes neurais artificiais)
experimentaram avangos notaveis. Newell e Simon desenvolveram programas
capazes de realizar provas geomeétricas e logicas. Simultaneamente, Frank Rosenblatt
e outros pesquisadores exploraram as redes neurais, encontrando maneiras de treina-
las para realizar diversas tarefas de reconhecimento de padrdes (Chrisley; Begeer,
2000, p.361). Ver figura 1.



Fig.1. Algoritmo de bolso para dados de treinamento ilimitados. Exemplos de treinamento ndo séo
armazenados.

GALLANT: PERCEPTRON-BASED LEARNING ALGORITHMS

INPUT: Training Examples { £%, C* }. E* is a vector with Ef = 1 and other
components, E¥,, ..., E*_ assuming values in {41, —1,0}. &% = {+1,—1)
is the desired response. Examples do not reside in memory but are produced
one-by-one (sampling with replacement) whenever needed.

OUTEPUT: W = <wWpy1,0, Wpp11, -, W1 p> I8 & vector of integral ‘pocket’
weights where wp 10 is the bias.

TEMPORARY DATA:

# = vector of integral perceptron weights, <wg,wy, ---, 7p>.

run, = number of consecutive correct classifications using percepiron
weighbs w. )

runw = number of consecutive correct classifications using pocket weights

w.

. Set #=<0,0, ---, 0> and
Iy = runy — pum-ok, — num ok — 0.

2. Obtain a training example E* {with corresponding classifica-
tion 'F).

3. If r correctly classifies E¥ ie.

{7 - E*>0and C* = 41} or

{7 E* <0 and C* = -1}

Then: :
3a. rumn, — run, 4+ 1.
3b. X run, > rung

Then:

3ba. Set W =«
3bb. Set runw = run,
Otherwise:

3A. (Change step:) Form a new wvector of perceptron
welights
r=w+4 CEEE
3B, Set yunw =0
4. End of this iteration. If the specified pumber of iterations has
not been taken then ro to 2.
Fonte: Gallant, S. (1990). Perceptron-based learning algorithms

Desenvolvido na década de 1960 por Joseph Weizenbaum, o ELIZA ¢é
considerado de acordo com Berry (2023), um dos programas de computador mais
influentes ja escritos. O ELIZA, e sua persona mais famosa, o DOCTOR, simulava
conversagao humana, o que atraiu atencao de programadores, gerando discussoes e
inspirando novas pesquisas na area até os dias de hoje.

2.2 O QUE SERIA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

Apos revisitarmos os marcos histéricos que moldaram o desenvolvimento da
inteligéncia artificial, € essencial compreender o que define essa area em termos
conceituais. A Inteligéncia Artificial, embora amplamente reconhecida, apresenta
diferentes interpretacbes entre pesquisadores e organizagdes. Neste capitulo,
exploraremos essas definicbes, destacando as perspectivas complementares que
ajudam a entender a esséncia, 0 proposito e as capacidades dessa tecnologia
transformadora.



A Inteligéncia Artificial € um campo da ciéncia da computagao que se dedica a
criar sistemas capazes de realizar tarefas complexas que, até entdo, eram
consideradas dominio exclusivo dos humanos.

A lA, segundo Alura (2024), € um ramo da ciéncia da computacéo que se dedica
a criacao de sistemas e algoritmos capazes de realizar tarefas que normalmente
demandam inteligéncia humana. A TOTVS (2024) corrobora com essa definigao,
afirmando que a inteligéncia artificial € um campo cientifico que busca desenvolver e
implementar maquinas para executarem atividades humanas de forma auténoma.
Complementando, a IBM (2024, p. 1) define |IA como: “a utilizagdo de computadores
€ maquinas para imitar a capacidade de resolugao de problemas e tomada de deciséo
da mente humana.”

Diferentes autores e pesquisadores tém oferecido perspectivas
complementares sobre o que define IA. Alguns a veem como um esforgo para criar
maquinas pensantes, ‘como mentes, no sentido total e literal” (Haugeland, 1985).
Outros enfatizam a capacidade da |A de executar fungcdes que exigem inteligéncia
humana (Kurzweil, 1990). Ha ainda quem defina IA como o estudo das faculdades
mentais por meio de modelos computacionais (Charniak; Mcdermott, 1985) ou como
o projeto de agentes inteligentes (Poole et al., 1998).

Em esséncia, a inteligéncia artificial se caracteriza pelo aprendizado,
adaptabilidade e autonomia de maquinas e algoritmos, imitando, em diversos graus,
as capacidades cognitivas humanas. Mas como, de fato, esses sistemas complexos
operam? Quais sdo 0s mecanismos que permitem que maquinas aprendam, se
adaptem e tomem decisdes? Para compreender melhor o funcionamento da IA,
exploraremos brevemente seus principios subjacentes a seguir.

2.3 COMO FUNCIONA UMA IA: UMA VISAO GERAL DOS PRINCIPIOS

A inteligéncia artificial opera como um sistema complexo que combina
algoritmos, dados e poder computacional para simular aspectos da inteligéncia
humana. Essa integracdo permite que as maquinas ndo apenas aprendam e se
adaptem, mas também tomem decisdes com base em padrdes extraidos dos dados
processados. Como destaca a TOTVS (2024, p.1), “a IA funciona por meio de uma
combinacgao de algoritmos, dados e computagdo, um complexo né de processos que
possibilita as maquinas aprender, se adaptar e tomar decisdes baseadas em dados”.

A capacidade da |IA de “aprender” com dados € um de seus atributos mais
impressionantes. Seja utilizando exemplos pré-definidos ou explorando de forma
autbnoma um vasto conjunto de informacdes, esses sistemas identificam padroes,
fazem previsdes e tomam decisdes que podem otimizar tarefas e resolver problemas
de forma eficiente.

O funcionamento de uma IA pode variar conforme a técnica de aprendizado
adotada. De acordo com a Alura (2024), ha modelos que correlacionam entradas
especificas com saidas desejadas, enquanto outros, sem qualquer orientagao prévia,
buscam identificar padrées ocultos nos dados. Além disso, algumas |A’s aprendem
interagindo com o ambiente, ajustando suas agdes conforme a experiéncia adquirida.

Essas diferentes formas de aprendizado sdo essenciais para moldar a forma
como a |A resolve problemas e se aprimora ao longo do tempo. A seguir, exploraremos
cada um desses paradigmas em maiores detalhes, desvendando como eles
sustentam a evolugao e a aplicagao pratica da IA.



3 DESVENDANDO A APRENDIZAGEM EM IA: UMA JORNADA PELOS
PARADIGMAS

Na inteligéncia artificial, o aprendizado de maquina se destaca como uma area
essencial e em constante evolugao, moldando muitas das inovagdes que utilizamos
no dia a dia. Nesta secdo, exploraremos os principais métodos de aprendizado que
sustentam esse campo, destacando seus conceitos fundamentais.

Machine Learning: Esséncia e Algoritmos de Aprendizagem — Segundo a IBM
(2024), “Machine learning € uma area da inteligéncia artificial e da ciéncia da
computagcdo que se concentra no uso de dados e algoritmos para imitar a maneira
como os humanos aprendem, melhorando gradualmente sua precisdao”. O
aprendizado de maquina permite a identificacdo automatica de padrdes e relagdes em
grandes volumes de dados (Bishop, 2006).

Aprendizagem Supervisionada: Aprendendo com Dados Rotulados — Esse tipo
de aprendizado € o mais comum e envolve duas etapas: treinamento e teste. Durante
o treinamento, o modelo recebe dados rotulados, nos quais cada entrada esta
associada a um rétulo (saida desejada). Assim, ele aprende a relagao entre entrada e
saida, tornando-se capaz de fazer previsdes para novos dados. Exemplos de
algoritmos usados aqui incluem arvores de decisao, regressao linear e Naive Bayes
(Nasteski, 2017).

Aprendizagem N&o Supervisionada: Descobrindo Padrbes Ocultos — Ao
contrario do método supervisionado, a aprendizagem n&o supervisionada trabalha
com dados nao rotulados. O objetivo é identificar padrdes e estruturas ocultas nos
dados, preparando-os para analises futuras. Essa técnica é especialmente util para
agrupamentos e detecgao de anomalias (Ongsulee, 2017).

Aprendizagem por Reforgo: A Aprendizagem pela Experimentacdo — “A
aprendizagem por reforgo € aprender o que fazer — como mapear situacdes em agoes
— de modo a maximizar um sinal numérico de recompensa” (Sutton; Barto, 2018).
Neste método, o modelo n&o recebe instrugcdes explicitas, mas descobre quais acdes
geram melhores recompensas por meio de tentativa e erro. Além da recompensa
imediata, ele também aprende a considerar o impacto das a¢gdes nas recompensas
futuras.

Aprendizagem Transferida: Reaproveitando Conhecimento para Novas Tarefas
— Essa abordagem permite que o conhecimento adquirido em uma tarefa seja utilizado
para resolver problemas semelhantes em um novo contexto. Em vez de comecar do
zero, o modelo aproveita padrdes aprendidos anteriormente para acelerar o processo
de aprendizado em um dominio relacionado (LU et al., 2015).

Deep Learning: Aprendizado de Maquina para Percepgédo e Analise — O
aprendizado profundo (deep learning) € uma técnica poderosa que utiliza redes
neurais compostas por varias camadas de processamento. Essas camadas extraem
automaticamente caracteristicas relevantes dos dados, eliminando a necessidade de
pré-processamento manual. Aplicagdes comuns incluem reconhecimento de imagens
e voz. A medida que cada camada processa o dado, conceitos mais abstratos s&o
identificados nas camadas superiores (Rusk; Nicole, 2016).

Esses paradigmas de aprendizado moldam a forma como a IA operam e se
aprimoram. No préximo capitulo, exploraremos com mais detalhes como esses
métodos sao aplicados e quais desafios e oportunidades surgem ao combina-los em
sistemas inteligentes.



4 APLICAGOES DA IA E SUA UTILIDADE NOS DIAS ATUAIS

A inteligéncia artificial estd cada vez mais presente em nosso cotidiano de
maneira tdo sutil que, muitas vezes, nem percebemos sua influéncia. Desde a
consulta ao clima em nossos smartphones até a recomendacao de séries a noite,
algoritmos inteligentes trabalham silenciosamente para tornar nossas atividades
diarias mais eficientes.

Na medicina, a IA tem revolucionado o diagnostico e o tratamento. De acordo
com a Anhanguera (2024), algoritmos de aprendizado profundo analisam imagens
meédicas com alta precisao, identificando doengas como cancer de mama de forma
mais rapida e eficiente. Na medicina de precisdo, modelos de IA, treinados com dados
clinicos e genéticos, ajudam a prever a probabilidade de um paciente desenvolver
doencas. Além disso, a automagdo de tarefas repetitivas, como a triagem de
pacientes, libera os profissionais de saude para se concentrarem em atividades mais
complexas e humanizadas.

A aplicacéo da IA nao se limita ao campo da saude. Segundo a TOTVS (2024),
a |IA permite processar grandes volumes de dados, gerando insights estratégicos para
empresas. Ela € capaz de identificar padrbes, antecipar a demanda por produtos e
entender o comportamento do consumidor, aprimorando a oferta de servicos e
produtos.

No setor de entretenimento, conforme a Alura (2024), a |IA cria oponentes
artificiais em jogos de video e desenvolve conteudo procedural para cenarios e
personagens em jogos e filmes, proporcionando experiéncias interativas e imersivas.

A crescente integracdo da inteligéncia artificial em diferentes aspectos da
sociedade nos convida a refletir sobre sua dualidade: enquanto simplifica atividades
diarias e promove avangos significativos, como na medicina e no combate a fraudes,
também desafia nossa capacidade de compreender e gerenciar seu impacto. A
influéncia da IA se estende ainda a educacgao, onde otimiza o aprendizado por meio
da personalizagdo de conteudos; a industria, onde automatiza processos e reduz
custos operacionais; e as finangas, ajudando a combater fraudes e oferecendo
produtos personalizados. A presenga da |IA em diversos setores impulsiona a inovagao
e permite resolver desafios que antes pareciam intransponiveis. Ver figura 2.

E fascinante perceber como a IA torna tarefas complexas mais acessiveis e
otimizadas, seja personalizando conteudos educativos ou aprimorando experiéncias
de entretenimento. No entanto, sua influéncia silenciosa também exige atencao
redobrada para os efeitos éticos e sociais que podem emergir de sua aplicagao,
especialmente em setores como saude e finangas, onde decisdes automatizadas
tém consequéncias diretas na vida das pessoas. Isso reforca a importancia de um
desenvolvimento consciente, que alinhe o progresso técnico as necessidades
humanas.



Fig.2. Areas relacionadas com inteligéncia artificial

Ciéncia da :

Légica : l Lingufstica l
\lzﬁcm}il]ca Compotache

l Engenharia

— 4

- ®_

Sistemas — 5 Processamento

Bas¢ados em de Linguagem

Conhecimento Natura
Plancjamento I

A4
Redes | Aprendizado .
Neurais (de Méquina) [ | Visio

Fonte: Monard; Baranaukas (2000). p.2

1

Sistemas
Nebulosos

E este é apenas o comego. Com o avango da tecnologia, espera-se que a |IA
continue abrindo novos horizontes, desde veiculos auténomos até descobertas
cientificas inovadoras, moldando o futuro de formas que ainda estamos comegando a
imaginar.

5 ENVIESAMENTO ALGORITMO E IMPACTOS ADVERSOS DA IA

Embora a inteligéncia artificial carregue um enorme potencial para transformar
positivamente nossas vidas, ela também apresenta desafios éticos que exigem
atencdo e agdes proativas. Entre esses desafios, o viés algoritmico se destaca como
uma preocupacao central. Pois, se ndo forem mitigados, esses vieses podem reforcar
desigualdades sociais e perpetuar injusticas existentes na sociedade.

De acordo com Awan (2023), o viés algoritmico surge quando os algoritmos
sdo treinados com dados tendenciosos, incompletos ou injustos, ou quando o
processo de desenvolvimento exclui grupos sociais especificos. Isso pode ocorrer
mesmo de forma nado intencional, a medida que sistemas reproduzem padrbes
discriminatorios presentes nos dados com os quais foram treinados.

O conceito do “efeito Mateus”, derivado da passagem biblica de Mateus 25:29
que diz: “Pois a todo aquele que tem sera dado, e tera em abundéancia; mas ao que
ndo tem, até o que tem |he sera tirado”, é central na analise de Herzog (2021) sobre
o viés algoritmico. Este efeito ilustra a dindmica de retroalimentagdo que amplifica as
desigualdades existentes, concentrando beneficios e oportunidades em torno
daqueles que ja os possuem, perpetuando a desvantagem dos grupos
marginalizados. No contexto da “justica estrutural”, o efeito Mateus demonstra como
algoritmos de IA, treinados com dados histéricos que refletem desigualdades
preexistentes, podem perpetuar ou exacerbar essas mesmas desigualdades. A



dependéncia em dados histoéricos enviesados, frequentemente contendo correlagoes
entre varidveis aparentemente neutras e caracteristicas protegidas, leva a algoritmos
que reproduzem e até mesmo amplificam preconceitos existentes em areas como
acesso ao emprego, crédito, sistema de justica criminal, entre muitas outras.
Consequentemente, a utilizagcdo de |IA sem uma cuidadosa consideragao de seus
vieses pode aprofundar ainda mais as injustigas sociais.

Pesquisas conduzidas por Hagerty e Rubinov indicam que o impacto social da
IA varia entre diferentes regides do mundo, refletindo as particularidades culturais e
sociais locais. Nos Estados Unidos, por exemplo, estudos mostram que tecnologias
de IA podem intensificar divisdes sociais e agravar desigualdades, especialmente
entre grupos marginalizados. Esses padrbes de desigualdade tendem a se repetir
globalmente, afetando ainda mais os paises de baixa e média renda, que podem se
beneficiar menos dos avangos tecnoldgicos e s&do mais vulneraveis a seus impactos
negativos.

O impacto do viés algoritmico se torna especialmente preocupante em areas
sensiveis, como o sistema de justi¢a criminal. Um exemplo alarmante foi revelado pela
ProPublica, que analisou o sistema COMPAS, desenvolvido pela Northpointe (hoje
Equivant). Esse sistema, utilizado para avaliar o risco de reincidéncia de réus nos
Estados Unidos, mostrou-se enviesado: pessoas negras eram frequentemente
classificadas como alto risco, enquanto pessoas brancas, mesmos reincidentes, eram
categorizadas como baixo risco (Vieira, 2019).

Dieterich, Mendoza e Brennan (2016) destacam que o sistema avalia diversos
critérios, como histérico criminal, uso de drogas, nivel de educagdo e meio em que
moram. Embora a cor da pele n&o seja um critério explicito, variaveis indiretas, como
bairro e circulo social, podem influenciar as previsdes. Segundo a ProPublica, o
COMPAS prevé corretamente 61% dos casos, mas negros séo classificados como
alto risco duas vezes mais que brancos, evidenciando a disparidade racial nas
decisbes do algoritmo. Ver figuras 3 e 4.

Fig.3. Pontuacdes de risco dos réus negros

Black Defendants’ Risk Scores

Risk Score

Fonte: Machine Bias; There’s software used across the country to predict future criminals. And it's
biased against blacks.; Angwin, et al., (2016).



Fig.4. Pontuagdes de risco dos réus brancos

White Defendants’ Risk Scores

Risk Score

Fonte: Machine Bias; There’s software used across the country to predict future criminals. And
it's biased against blacks.; Angwin, et al., (2016).

As Figuras 3 e 4 destacam as discrepancias nas pontuagdes de risco atribuidas
aréus brancos e negros. Aproximadamente 350 réus negros foram classificados como
baixo risco, em comparagao com mais de 600 réus brancos na mesma categoria. Por
outro lado, ao observar os réus classificados como alto risco, percebe-se uma
diferengca ainda mais acentuada: cerca de 200 réus negros foram incluidos nesta
categoria, enquanto menos de 100 réus brancos receberam a mesma avaliagéo.

Esses dados evidenciam uma disparidade notavel entre as classificagbes de
risco atribuidas aos diferentes grupos raciais, sugerindo um viés algoritmico
subjacente no sistema.

Além da justiga, os vieses algoritmicos também afetam a saude. Panch et al.
destacam em seu artigo os vieses algoritmicos e suas causas, de acordo com 0s
autores € importante compreender e mitigar o viés algoritmico em sistemas de saude.
Pois, a falta de clareza na definicdo de "equidade", a insuficiéncia de dados
representativos e a natureza dos algoritmos de aprendizado profundo sdo desafios
cruciais que precisam ser enfrentados para garantir a justica e a precisao dos sistemas
de IA em saude.

Rajkomar et al. ilustram o risco de vieses algoritmicos na saude com um
exemplo hipotético: um software de monitoramento para alertar equipes médicas
sobre pacientes internados com risco de piora, que requereriam transferéncia para a
UTIl em 6 horas. Considerando afro-americanos como grupo protegido neste exemplo,
os autores demonstram como o viés pode surgir. Se os dados de treinamento do
modelo incluirem poucos pacientes afro-americanos, sua precisao para esse grupo
pode ser comprometida. Uma menor sensibilidade pode levar a subdeteccdo de
pacientes com risco, prejudicando-os caso as equipes medicas confiem
excessivamente nos alertas, um exemplo de viés de automacdo. Além disso, um
menor valor preditivo positivo para afro-americanos pode resultar em viés de rejeigcao,
uma forma de "fadiga de alerta" onde os médicos passam a desconsiderar alertas
para esse grupo por serem mais propensos a falsos positivos. Isso prejudicaria,



desproporcionalmente, os pacientes que realmente necessitam de intervengao. Ver
figura 5.

Fig. 5 Estrutura conceitual de como varios vieses se relacionam entre si.
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Fonte: Rajkomar et al. Ensuring Fairness in Machine Learning to Advance Health Equity
(2018). P.869

A Figura 5 ilustra como os vieses podem surgir e se interrelacionar dentro de
um sistema de inteligéncia artificial. No lado direito da imagem (Biases Affecting
Patients), observamos os dados atuais dos pacientes, que apresentam uma lacuna
representando a auséncia de informagdes sobre aqueles que nao pertencem ao grupo
favorecido. Quando esses dados sdo processados pelo modelo (Model), o sistema
consulta suas instrugdes de treino e dados de treinamento (Model Design and Data
Biases) para auxiliar na tomada de decisdes.

Contudo, nota-se a presenga de uma lacuna adicional (Missing Data Bias),
resultante da falta de informagdes provenientes da auséncia de dados especificos
para aquele grupo de pacientes atualmente internados. Esse déficit compromete a
precisdo das decisdes, levando a potenciais falsos positivos ou negativos. Como
mencionado anteriormente, esse tipo de viés pode contribuir para a “fadiga de alerta”,
uma situagao em que os profissionais de saude comegam a desconsiderar 0s avisos
do sistema devido a imprecis&o recorrente. Essa desconfianga pode levar a rejeicao
de alertas realmente corretos, colocando em risco pacientes que, de fato, necessitam
de tratamento especial.

Além das questdes sociais e éticas, a |IA pode gerar riscos econdmicos.
Segundo Szczepanski, a concentragdo de conhecimento e recursos em grandes
corporagbes pode criar “superempresas”’, prejudicando a economia global e
aumentando a disparidade entre paises desenvolvidos e em desenvolvimento. A
demanda por profissionais com habilidades especificas deve crescer, enquanto outros
trabalhadores podem ser deixados para tras, aumentando a desigualdade e reduzindo
salarios e arrecadacao tributaria.



Esses exemplos evidenciam que os vieses algoritmicos representam um
desafio significativo para o uso responsavel da IA. Se ndo forem enfrentados com
seriedade, esses vieses podem consolidar e ampliar desigualdades ja existentes. No
entanto, ao abordarmos esses desafios de forma proativa e responsavel, podemos
garantir que a IA se torne uma forga para o progresso social, promovendo um futuro
mais justo e igualitario. O desenvolvimento ético da IA ndo é apenas uma escolha,
mas uma responsabilidade coletiva que devemos assumir para moldar um futuro mais
inclusivo para todos.

6 FORMAS DE AMENIZAR OS VIESES ALGORITIMICOS

Os sistemas de aprendizado de maquina atuais, frequentemente dependem de
feedback humano para aprender, embora a maioria dos cursos sobre aprendizado de
maquina foque principalmente em algoritmos, negligenciando a interagdo humano-
computador.

Em seu livro Munro, apresenta o conceito de “Human-in-the-Loop Machine
Learning” propondo uma abordagem pratica para otimizar o processo completo de
aprendizado de maquina, incluindo técnicas como anotagdo, aprendizado ativo e
transfer learning. Métodos como sistemas "human-in-the-loop" também ajudam a
manter o controle humano sobre decisdes sensiveis.

De acordo com Rajkomar et al., para mitigar os riscos do viés algoritmico em
sistemas de saude, é essencial considerar a diversidade e as desigualdades sociais
presentes nos dados que alimentam os algoritmos. Nesse sentido, equipes
multidisciplinares devem desenvolver algoritmos adaptados ao contexto especifico do
sistema de saude em que serao aplicados, assegurando que diferentes necessidades
populacionais sejam atendidas. Além disso, a inclusdo de profissionais com
experiéncias diversas e a colaboragdo com especialistas clinicos ajudam a alinhar as
solugdes tecnoldgicas as realidades praticas, reduzindo desigualdades preexistentes.

Embora o desafio ainda presente de compreender como algoritmos,
especialmente os baseados em aprendizado profundo (deep learning), chegam as
suas decisdes ou previsdes em algoritmos complexos, avangos regulatérios, técnicos
e educacionais podem construir sistemas de |A mais inclusivos e confiaveis.

Por fim, a capacitagdo continua de cientistas de dados sobre questdes éticas e
a criagao de um "Juramento do Cientista de Dados" fortalecem o compromisso com a
equidade.

7 METODOLOGIA

A metodologia é o conjunto de regras, normas e procedimentos que orientam a
conducdo da pesquisa, fornecendo ferramentas e conhecimentos necessarios para
coletar, analisar e interpretar dados de forma rigorosa e confiavel.

Este projeto se configura como uma pesquisa de natureza basica, cujo objetivo
€ ampliar o conhecimento sobre os vieses na inteligéncia artificial e conscientizar
sobre seus impactos. Trata-se de uma pesquisa descritiva, uma vez que busca
identificar, descrever e apresentar fendbmenos ja categorizados, analisando como os
vieses emergem e se manifestam nos algoritmos de IA.

A abordagem utilizada sera qualitativa, combinando a riqueza da analise
qualitativa que permitindo compreender percepgdes e caracteristicas subjetivas dos



dados, o que facilita a mensuracéao e identificacao de padrdes e relagdes estatisticas.

A pesquisa foi conduzida sob o enfoque hipotético-dedutivo, partindo de uma
hipotese inicial sobre os impactos dos vieses em algoritmos de IA e buscando testa-
la por meio de dados disponiveis na literatura. A partir de uma analise geral dos
estudos e dados, sera possivel inferir sobre casos mais especificos, confirmando ou
refutando a hipdtese proposta. Essa analise baseou-se em uma revisao sistematica,
estruturada para selecionar, avaliar e sintetizar estudos relevantes sobre o tema.

O procedimento adotado sera bibliografico, com a anadlise de livros, artigos
cientificos e publicagdes relevantes, que constitui a base tedrica da investigagao.
Esses materiais foram avaliados sistematicamente, considerando critérios como
relevancia, qualidade metodoldgica e aplicabilidade para o estudo. Eles forneceram o
embasamento necessario para compreender a natureza dos vieses e seus efeitos em
diversos contextos.

Embora a pesquisa se concentre em uma revisdo da literatura, os dados
coletados a partir de fontes bibliograficas foram tratados de maneira sistematica,
combinando insights qualitativos. Esses procedimentos garantiram uma analise
abrangente e fundamentada, permitindo uma compreensdo clara das causas e
consequéncias dos vieses na |IA, bem como das possiveis solugdes para mitiga-los.

8 ANALISE DE RESULTADOS

Com a crescente presenga da inteligéncia artificial em nossa vida cotidiana,
esta pesquisa foi motivada pela necessidade de identificar e expor os impactos
causados pelos vieses algoritmicos. Para isso, foi realizada uma busca sistematica
em diversas plataformas académicas, como Google Scholar e ACM Digital Library.
Além disso, utilizou-se a técnica de pesquisa em cascata, em que as referéncias de
artigos previamente encontrados foram exploradas para identificar novas fontes de
informacéo relevantes.

Os estudos analisados abordam os desafios sociais, culturais e técnicos
associados ao uso da IA. Hagerty e Rubinov, por exemplo, destacam que o impacto
social da IA varia entre diferentes regides do mundo, sendo influenciado por
particularidades culturais e sociais locais.

Como explorado anteriormente, a IA se baseia em algoritmos capazes de
aprender e tomar decisdes com base em padrdes extraidos dos dados (TOTVS,
2024). No entanto, o caso COMPAS exemplifica como dados tendenciosos podem
levar a decisdes enviesadas, refletindo padrdes historicos de discriminagao, conforme
alertado por Dieterich et al. e ProPublica.

O caso COMPAS, explorado por ProPublica, Vieira, Dieterich, Mendoza e
Brennan, ilustra de forma concreta como algoritmos podem amplificar desigualdades
existentes, demonstrando o impacto real de sistemas enviesados em processos de
justica criminal. Embora, a ProPublica, diga que o COMPAS preveja corretamente
61% dos casos, no grafico abaixo podemos ver uma comparagao, que demonstra que
a previséo do software falha de forma diferente para os réus negros. Ver figura 6.



Fig.6. A previsao falha de forma diferente para os réus negros

Prediction Fails Differently for Black Defendants

WHITE AFRICAN AMERICAN
Labeled Higher Risk, But Didn’t Re-Offend .5% 44.9%

Labeled Lower Risk, Yet Did Re-Offend 28.0%

Fonte: Machine Bias; There’s software used across the country to predict future criminals. And
it's biased against blacks.; Angwin, et al., (2016).

A Figura 6 apresenta uma tabela que destaca o percentual de previsdes
errbneas feitas pelo algoritmo (COMPAS) para réus brancos e negros. Entre os
individuos classificados como alto risco, mas que nao voltaram a cometer infragdes,
os percentuais foram de 23,5% para réus brancos e 44,9% para réus negros. Isso
indica que, apesar de serem classificados como de alto risco, uma propor¢ao
significativamente maior de réus negros (44,9%) nao reincidiu em comparagao aos
réus brancos (23,5%).

Por outro lado, ao analisar os réus classificados como baixo risco que voltaram
a cometer crimes, os percentuais foram de 47,7% para réus brancos e 28% para réus
negros. Esses dados mostram que, embora considerados de baixo risco, quase
metade dos réus brancos reincidiu, enquanto apenas 28% dos réus negros voltaram
a cometer infragdes.

Esses resultados evidenciam como o algoritmo apresenta falhas de
desempenho que variam entre os grupos analisados, sugerindo a presencga de vieses
algoritmicos. O modelo demonstra uma precisado desigual, tratando réus brancos e
negros de forma inconsistente. Essa disparidade reforca a necessidade de
investigagdes mais aprofundadas sobre o desempenho dos modelos em diferentes
grupos demograficos, tema que sera abordado nos proximos trechos.

Além de casos reais, a pesquisa também analisou um exemplo hipotético
apresentado por Rajkomar et al., que discute o viés em sistemas de monitoramento
na area da saude, sugerindo que a falta de representatividade nos dados de
treinamento compromete a precisdo de algoritmos, particularmente para minorias,
reforcando a necessidade de abordar a 'igualdade de desempenho', conforme
destacado nos eixos de justica distributiva. Esse exemplo foi utilizado como uma
ferramenta reflexiva, incentivando o leitor a considerar os impactos éticos e sociais da
IA em contextos sensiveis.

A analise desses exemplos permite responder ao questionamento inicial da
pesquisa, confirmando que os vieses algoritmicos representam um desafio
significativo para o uso responsavel da IA. Os resultados obtidos confirmam a hipétese
inicial de que os vieses algoritmicos impactam majoritariamente grupos vulneraveis.
Os exemplos analisados evidenciam que, sem intervencdes proativas, a |A pode
perpetuar desigualdades sociais, econdmicas e culturais.

Atualmente o desenvolvimento de algoritmos tende a priorizar a performance
técnica, muitas vezes a custa de introduzir vieses ou comprometer a qualidade da
implementacdo devido a pressa para o langamento. Para mitigar esses problemas,
sistemas com humanos no processo decisorio final (human-in-the-loop) podem ser
usados como mecanismo de controle.

Em vosso artigo Rajkomar et al., inspirados pelos principios de justica
distributiva sugerem trés eixos centrais que podem auxiliar na redugcédo dos vieses.
Eles destacam que esses eixos podem ser conflitantes e que n&o existe uma solugcao



unica para todos os casos. A escolha da abordagem mais adequada depende do
contexto especifico e requer um raciocinio ético cuidadoso, envolvendo clinicos,
especialistas em aprendizado de maquina e representantes dos grupos afetados. Ver

Quadro 1.

Quadro 1: Sintese da “justica distributiva em aprendizado de maquina” para Rajkomar et al.

Igualdade de
Resultados

Igualdade de
Desempenho

Igualdade de Alocacgao

Assegura que grupos
protegidos (ex.: minorias
étnicas, pacientes de
baixa renda) se
beneficiem igualmente da
implantacdo de modelos
de aprendizado de
maquina em termos de
resultados de saude. Isso
pode envolver néo
apenas beneficios
semelhantes para todos
0s grupos, mas também a
reducao ativa de
disparidades existentes.

O modelo deve ter a
mesma acuracia e
performance para todos
0s grupos, independente
de suas caracteristicas
demograficas. Isso
significa que métricas
como sensibilidade,
especificidade e valor
preditivo positivo devem
ser semelhantes entre os
grupos. Existem técnicas
para forcar os modelos a
atingirem esse tipo de
equidade.

Quando recursos
limitados s&o alocados
com base em previsdes

de um modelo (ex.:

direcionamento de
intervengdes), a alocagao

deve ser proporcional

entre os grupos, levando

em consideracao
possiveis diferengas em

fatores relevantes.

Fonte: Autoria propria, baseado no artigo “Ensuring Fairness in Machine Learning to Advance Health
Equity” de Rajkomar et al.

O Quadro 1 apresenta os eixos centrais que orientam a justica distributiva em
aprendizado de maquina. No caso COMPAS, a falta de “igualdade de desempenho” é
evidente, com previsdbes menos precisas para réus negros. Ja no exemplo de saude,
a “igualdade de alocagao” poderia garantir uma distribuicdo mais justa de recursos,
como alertas médicos, reduzindo disparidades nos cuidados.

As propostas de Munro, como o uso de sistemas “human-in-the-loop”, e os
eixos de justica distributiva de Rajkomar et al., sdo ferramentas viaveis para mitigacao
dos vieses em setores criticos como saude e justica. A adogao dessas técnicas, aliada
a uma maior representatividade nos dados de treinamento, pode reduzir disparidades
€ promover um uso mais ético da IA.

A anadlise apresentada reforca que os vieses algoritmicos ndo sao meras
limitagdes técnicas, mas desafios éticos e sociais que afetam diretamente grupos
vulneraveis. Exemplos como o caso COMPAS e os sistemas de saude ilustram as
consequéncias dessas falhas, enquanto abordagens como os eixos de justica
distributiva e o uso de sistemas 'human-in-the-loop' destacam caminhos promissores
para mitiga-los. Essa discussao evidencia a necessidade de solugdes éticas e
proativas para garantir que a IA seja utilizada de forma justa e inclusiva.



9 CONSIDERAGOES FINAIS

Este artigo estabelece uma base sobre a inteligéncia artificial, abordando os
principios de seu funcionamento, as diferentes formas de aprendizado e
principalmente os impactos causados pelos vieses algoritmicos. A analise de casos
reais e simulagdes, permitiu ndo apenas responder ao questionamento inicial, mas
também confirmar a hipétese de que os vieses representam um desafio significativo
para o uso responsavel da IA. Por fim, a pesquisa destaca potenciais métodos para
mitigar esses vieses, evidenciando que estratégias como a justica distributiva e
sistemas “human-in-the-loop” podem promover uma |IA mais ética e inclusiva.

As consideracgdes finais desta pesquisa reforgam a relevancia do tema "Vieses
Algoritmicos na Inteligéncia Artificial" no contexto de um mundo cada vez mais
automatizado. A analise realizada confirmou que os vieses nos algoritmos
representam um desafio critico, afetando majoritariamente grupos minoritarios e
vulneraveis. Exemplos como o caso COMPAS demonstram como algoritmos podem
reproduzir e amplificar desigualdades sociais, enquanto analises tedricas, como as de
Rajkomar et al., incentivam uma reflexdo sobre as implicagdes éticas da IA em areas
sensiveis como a saude.

Este trabalho contribui para a literatura, ao destacar a importancia de métodos
como o "human-in-the-loop" e a representatividade dos dados no treinamento de
algoritmos. No entanto, a auséncia de dados empiricos préprios, limita o escopo da
pesquisa.

Para pesquisas futuras, sugere-se a aplicagao pratica das solugdes propostas
em setores como a educagao e as financas, ampliando a discussao para contextos
ainda pouco explorados. Assim, espera-se que esta pesquisa inspire novas iniciativas
voltadas para o desenvolvimento de tecnologias de IA mais justas e inclusivas.

Em ultima analise, garantir que a IA seja uma forga para o progresso humano
requer nao apenas solucdes técnicas, mas também um compromisso ético continuo
de pesquisadores, desenvolvedores e tomadores de deciséo.
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UNIVERSIDADE DO ESTADO DA BAHIA - UNEB
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS EXATAS E DA TERRA — CAMPUS II
CURSO: BACHARELADO DE SISTEMAS DE INFORMAGAO
COMPONENTE CURRICULAR: TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

ATA DA SESSAOQ DE DEFESA PUBLICA DE TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO, DO CURSO DE
BACHARELADO DE SISTEMAS DE INFORMAGAO DO SEGUNDO SEMESTRE 2024,

No dia vinte de dezembro de dois mil e vinte quatro, as doze horas, no auditério do Departamento de
Ciéncias Exatas e da Terra — Campus I, Universidade Estado da Bahia - UNEB, reuniu-se a Banca
Examinadora composta pelo(a) professor(a) Jean Cleverson Simdes Mutti Afonso Rego (presidente da
mesa e orientador(a)), professor(a) Leandro dos Santos Gonzalez (professor(a) convidado(a)) e
professor(a) Larissa Rocha Soares Bastos (professor(a) convidado(a)), para avaliar o Trabalho de
Conclusdo de Curso (artigo académico), do(a) discente Ruan Tiago Santana de Oliveira intitulado
“Enviesamento na inteligéncia artificial: um estudo dos seus impactos” O presidente da Banca
Examinadora abriu a sess@o com os cumprimentos ao(a) candidato(a), aos demais membros da banca,
esclarecendo, também, o carater do evento e respectivas normas. A seguir, foi concedida a palavra ao autor
do trabalho para apresentagéo por vinte minutos. Apds esta exposigéo, os membros da Banca Examinadora
realizaram suas consideragdes emitindo sugestdes ao trabalho apresentado e em seguida a palavra foi
devolvida ao(a) candidato(a). Apos as necessarias consideragdes ao trabalho, a banca examinadora reuniu-
se e o (a) professor(a) Jean Cleverson Simées Mutti Afonso Rego atribuiu nota & &
MPuE Nipauia ¢undco — ), 0(a) professor(a) Leandro dos Santos Gonzalez atribuiu nota €,.¢,

(A > —5% — S — ) e o(a) professor(a) Larissa Rocha Soares Bastos atribuiu nota )
(&Y ey » — > —=s —— ) Pararegistro e finalidades legais, eu Prof°. Jean Cleverson Simdes Mutti

Afonso Rego, presidente da banca, lavrei a presente Ata que sera assinada por mim e demais membros da
Banca Examinadora.

Alagoinhas, 20 de dezembro de dois mil e vinte quatro.

Prof°. Jean Cleverson Simdes Mutti Afonso Rego
Presidente da mesa e orientador(a)
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Prof°. Leandro dos Santos Gonzaiez

Professor(a) Convidado(a)
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Prof. Larissa Rocha Soares Bastos
Professor(a) Convidado(a)



