Aula 22 - Etica e Viés em Sistemas de
Recomendacao
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Bem-vindos a uma das discussdes mais cruciais e fascinantes no universo dos Sistemas de Recomendacao (SR).
Vivemos em um mundo onde a "magica" da personalizacdao nos acompanha em quase todas as interacdes digitais:
do filme sugerido na plataforma de streaming ao produto que "aparece" na loja online, passando pelas noticias que
lemos e até mesmo pelas conexdes profissionais que fazemos. Esses sistemas, que parecem ler n0ssos
pensamentos, sao a espinha dorsal da economia digital e da nossa experiéncia online.

No entanto, por tras dessa conveniéncia e eficiéncia, esconde-se uma complexidade que vai além dos algoritmos e
dos dados. Assim como um espelho, os sistemas de recomendacao podem refletir e, por vezes, amplificar as
imperfeicdes e os preconceitos do mundo real. E aqui que a ética e o viés entram em cena, transformando uma

questao técnica em um debate social e moral de grande relevancia.

Nesta aula, nosso objetivo é desvendar os véus dessa "magica", explorando as fontes e os tipos de viés que
podem se infiltrar nos sistemas de recomendacao. Compreenderemos o impacto profundo que esses vieses tém
na justica (fairness) e na potencial discriminacao de grupos, e, mais importante, aprenderemos sobre as técnicas
que podemos empregar para detectar e mitigar esses problemas. Ao final, vocé sera capaz de analisar
criticamente um sistema de recomendacao sob a otica da ética e propor solucdes para torna-lo mais justo e
equitativo. Prepare-se para uma jornada que conecta a tecnologia a responsabilidade social, um conhecimento

essencial para qualquer profissional da area.



A "Magica" dos Sistemas de Recomendacao
e Seus Lados Sombrios

Imagine um mundo sem sistemas de recomendacgao. Seria como entrar em uma biblioteca gigantesca sem
bibliotecario, ou em um supermercado sem corredores organizados. A quantidade de informacao e produtos seria

esmagadora, e encontrar algo relevante seria uma tarefa herculea. Os SR surgiram para resolver esse problema,
agindo como nossos guias digitais, filtrando o ruido e apresentando o que, em tese, mais nos interessa. Eles sao a
base da personalizacao que tanto valorizamos hoje.

Contudo, essa personalizacao, embora poderosa, nao € neutra. Assim como um guia humano pode ter suas
proprias preferéncias e preconceitos, um sistema de recomendacao, construido por humanos e alimentado por
dados humanos, também pode carregar vieses. O problema nao € a existéncia do viés em si — afinal, somos seres
enviesados —, mas sim o impacto que esses vieses, quando amplificados por algoritmos em escala massiva, podem
ter na vida das pessoas e na sociedade.

J E crucial entender que o viés em sistemas de recomendacdo ndo é um "bug" a ser corrigido, mas uma
caracteristica inerente que precisa ser gerenciada e mitigada. Ele pode levar a experiéncias de usuario
subdtimas, mas, mais gravemente, pode perpetuar esteredtipos, limitar a diversidade de informacoes a
que somos expostos e até mesmo discriminar grupos minoritarios, afetando oportunidades e bem-estar.
Nossa tarefa €, portanto, desmistificar essa "magica" e garantir que ela seja usada para o bem.



Fontes de Viés: Onde o Problema Comeca?

Para combater o viés, precisamos primeiro entender de onde ele vem. Nao € um fendbmeno monolitico; ele pode se
originar em diversas etapas do ciclo de vida de um sistema de recomendacao, desde a coleta de dados até a
interacao final com o usuario. Pensar no viés como uma "contaminacao" que pode ocorrer em diferentes pontos da
cadeia nos ajuda a desenvolver estratégias de deteccao e mitigacao mais eficazes.

Imagine que estamos construindo uma ponte. Se o cimento for de ma qualidade, a estrutura sera fraca. Se o
projeto arquiteténico tiver falhas, a ponte pode cair. E se 0s usuarios da ponte a sobrecarregarem de forma
desigual, ela também pode ceder. Da mesma forma, os sistemas de recomendacao sao vulneraveis em suas
fundacdes (dados), em sua estrutura (algoritmo) e em seu uso (interacao do usuario).

Dados Algoritmo Interacao
O espelho quebrado da A l6gica que amplifica O ciclo vicioso da preferéncia
realidade preconceitos

Dados: O Espelho Quebrado da Realidade

Os dados sao o combustivel de qualquer sistema de recomendacao. Eles sao a matéria-prima a partir da qual os

algoritmos aprendem padrdes e fazem previsdes. No entanto, os dados raramente sdo uma representacao perfeita
e imparcial da realidade. Pelo contrario, eles frequentemente carregam consigo os preconceitos historicos, sociais
e culturais que existem no mundo.

Se os dados de treinamento de um sistema de recomendacao de vagas de emprego contém um histérico de
contratacdes que favoreceu homens em detrimento de mulheres para certas posi¢cdes, o algoritmo, ao aprender
com esses dados, pode inadvertidamente replicar e até amplificar esse viés de género em suas futuras
recomendacdes. Ele ndo "sabe" que esta sendo injusto; ele apenas aprendeu um padrao existente. Essa é uma das
fontes mais insidiosas de viés, pois ele estd embutido na prépria fundacao do sistema, refletindo um "espelho
quebrado" da sociedade.



Algoritmo e Interacao: Amplificando o
Problema

Algoritmo: A Logica Que Pode Amplificar Preconceitos

Mesmo que os dados fossem perfeitamente balanceados (o que é raro), o algoritmo em si pode introduzir ou
amplificar vieses. As escolhas de design, as métricas de otimizacao e os modelos matematicos subjacentes podem
ter consequéncias nao intencionais. Um algoritmo €, em esséncia, um conjunto de regras e logicas criadas por
humanos, e essas regras podem, consciente ou inconscientemente, refletir as prioridades e os vieses de seus
criadores.

Considere um algoritmo de recomendacao de noticias que € otimizado puramente para "engajamento" — ou
seja, para maximizar o tempo que o usuario passa ha plataforma. Esse algoritmo pode aprender que noticias
sensacionalistas ou que confirmam as crencas existentes do usuario geram mais cliques e tempo de tela. Ao
priorizar essas métricas, ele pode inadvertidamente criar bolhas de filtro e polarizar opinides, mesmo que 0s
dados de entrada fossem diversos.

E como um chef que, ao tentar agradar a todos, acaba usando apenas os ingredientes mais populares, ignorando a
riqueza de sabores menos conhecidos.

Interacao do Usuario: O Ciclo Vicioso da Preferéncia
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A historia do viés nao termina com os dados e o algoritmo. A forma como os usuarios interagem com o sistema
também pode alimentar e perpetuar o vies, criando um ciclo de feedback vicioso. Quando um sistema de
recomendacao sugere algo, e o usuario interage com essa sugestao (clicando, comprando, assistindo), essa
interacao gera novos dados que, por sua vez, sao usados para treinar e refinar o algoritmo.

Se um sistema recomenda predominantemente um tipo de conteudo para um grupo de usuarios, e esses usuarios,
por sua vez, interagem mais com esse tipo de conteudo (seja por preferéncia real ou por falta de outras opcoes
visiveis), o algoritmo interpretara isso como uma validacao de suas recomendacdes. Isso reforca o padrao, levando
a mais recomendacdes do mesmo tipo e limitando a exposicao a contetdos diversos. E um ciclo onde a
preferéncia inicial (ou a falta de diversidade na oferta) € continuamente reforcada, criando "bolhas" e "camaras de
eco" que serao exploradas em nossa proxima aula.



Tipos de Vies: Entendendo as
Manifestacoes

Compreender as fontes do viés é o primeiro passo; o proximo & reconhecer como ele se manifesta. O viés nao é
uma entidade unica, mas um conjunto de fendbmenos que podem afetar os sistemas de recomendacao de
diferentes maneiras. Categorizar esses tipos nos ajuda a identificar padroes e a desenvolver estratégias de
mitigacdo mais direcionadas. E como um médico que, ao diagnosticar uma doenca, precisa saber se é viral,
bacteriana ou fungica para prescrever o tratamento correto.

Essas manifestacdes de viés podem ter impactos sutis ou dramaticos, influenciando desde a nossa experiéncia de
consumo até a nossa percepcao do mundo. Ao entender os tipos especificos, podemos comecar a desvendar as
complexidades e os desafios éticos que os sistemas de recomendacao nos apresentam.
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Viés de Popularidade Viés de Selecao Viés de Conformidade
O efeito "manada digital" A amostra que nao representa o A pressao para ser como 0S
todo outros

Viés de Popularidade: O Efeito "Manada Digital"

O viés de popularidade € um dos mais comuns e intuitivos. Ele ocorre quando um sistema de recomendacao tende

a favorecer itens que ja sao populares, recomendando-os com mais frequéncia do que itens menos conhecidos,
mas potencialmente relevantes. Isso acontece porque itens populares geralmente tém mais interacdes (cliques,
compras, avaliacdes), o que os torna mais "visiveis" para o algoritmo.

Embora possa parecer inofensivo — afinal, o que é popular geralmente é bom, certo? —, o viés de popularidade pode
ter consequéncias significativas. Ele cria um ciclo de auto-reforco: itens populares se tornam mais populares,
enquanto itens novos ou de nicho tém dificuldade em ganhar tracdo, mesmo que sejam de alta qualidade. E como
uma livraria que s6 expde os best-sellers na vitrine, deixando os autores independentes e os classicos menos
conhecidos escondidos nas prateleiras do fundo. Isso limita a diversidade de descobertas para o usuario e sufoca
a inovacao e a visibilidade de criadores menores.



Mais Tipos de Vies
Viés de Selecao (Selection Bias): A Amostra Que Nao Representa o Todo

O viés de selecao ocorre quando os dados utilizados para treinar o sistema de recomendacao nao sao uma
amostra representativa da populacao ou do universo de itens que o sistema deveria cobrir. Isso pode acontecer
por diversas razées, como a forma como os dados foram coletados, a demografia dos usuarios que geraram 0s
dados, ou a propria disponibilidade de informacdes.

() Exemplo pratico: Se um sistema de recomendacao de produtos de beleza é treinado predominantemente
com dados de usuarios de uma determinada etnia ou tipo de pele, ele pode ter dificuldades em fazer
recomendacdes relevantes e eficazes para usuarios de outras etnias ou tipos de pele. O algoritmo
aprendeu com uma "amostra" que nao representa o "todo" da diversidade de seus usuarios.

E como realizar uma pesquisa de opinido sobre habitos alimentares apenas em restaurantes vegetarianos e depois
tentar generalizar os resultados para toda a populacao. O sistema, nesse caso, nao é intencionalmente
discriminatorio, mas sua base de conhecimento é incompleta e, portanto, enviesada.

Viés de Conformidade (Conformity Bias): A Pressao para Ser Como os
Outros

O viés de conformidade se manifesta quando um sistema de recomendacao, intencionalmente ou ndo, empurra os

usuarios para o que a maioria faz ou para o que é socialmente aceito. Isso pode ocorrer através de recomendacodes
que enfatizam a popularidade ou a "tendéncia", ou ao apresentar opcdes que se alinham com padrdes
comportamentais ja estabelecidos.

Imagine um sistema de recomendacao de cursos online que, ao invés de sugerir cursos baseados nas suas
aspiracdoes individuais e unicas, foca em "o que seus colegas estao estudando" ou "os cursos mais procurados no
momento". Embora possa parecer util, isso pode inibir a exploracao de novas areas de conhecimento ou de nichos
que poderiam ser mais relevantes para o desenvolvimento pessoal ou profissional do individuo. O sistema, ao invés
de expandir horizontes, pode reforcar a "pressao" para seguir a manada, limitando a diversidade de escolhas e a
autonomia do usuario.



O Impacto do Viés: Justica (Fairness) e
Discriminacao

Agora que entendemos as fontes e os tipos de viés, é fundamental mergulhar nas suas consequéncias. O viés em
sistemas de recomendacao nao € apenas um problema técnico que afeta a precisao das sugestoes; ele tem
implicacdes sociais e éticas profundas, podendo impactar a vida das pessoas de maneiras significativas. Quando
um algoritmo é enviesado, ele pode perpetuar e até amplificar desigualdades existentes, transformando a "magica"
da personalizacdo em uma ferramenta de exclusao.

A discussao sobre justica (fairness) e discriminacao em sistemas de IA, incluindo os de recomendacao, tornou-se
central no campo da Inteligéncia Artificial Responsavel (Responsible Al). Nao se trata apenas de construir sistemas
eficientes, mas de construir sistemas que sejam equitativos e que nao causem danos.

O Conceito de Justica (Fairness) em Sistemas de Recomendacao
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O que significa, afinal, um sistema de recomendacao ser "justo"? A resposta nao é simples, pois a justica pode ser
interpretada de varias maneiras. Em um contexto de SR, "fairness" geralmente se refere a ideia de que o sistema
deve tratar diferentes grupos de usuarios de forma equitativa, garantindo que as oportunidades de descoberta e a
qualidade das recomendacdes sejam distribuidas de maneira justa, sem desfavorecer grupos especificos.

Isso vai além da simples precisdo. Um sistema pode ser muito preciso para a maioria dos usuarios, mas falhar
miseravelmente para uma minoria, resultando em uma experiéncia injusta para esse grupo. Por exemplo, um
sistema de recomendacao de vagas de emprego justo nao apenas conectaria candidatos a vagas relevantes, mas
também garantiria que candidatos qualificados de diferentes géneros, etnias ou idades tivessem a mesma
probabilidade de serem recomendados para as mesmas oportunidades, sem viés implicito. E como um juiz que
aplica a lei de forma igual para todos, independentemente de sua origem ou status.



Discriminacao de Grupos Minoritarios e
Vulneraveis
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O impacto mais grave do viés é a discriminacdo. Quando os sistemas de recomendacao sao enviesados contra
grupos minoritarios ou vulneraveis, eles podem limitar o acesso desses grupos a informacades, produtos, servicos e
até oportunidades essenciais. Isso nao apenas perpetua, mas pode exacerbar as desigualdades sociais e
econbmicas existentes.

Exemplos de Discriminacao Consequéncias

e Sistemas de crédito que oferecem taxas mais altas

Perpetuacao de desigualdades histéricas

para certas demografias e Limitacdo de oportunidades econémicas

e Recomendacdes de emprego que favorecem um e Invisibilidade cultural e social

énero sobre outro : o
g e |mpacto na autonomia e dignidade

e Conteudo cultural invisibilizado para comunidades
minoritarias

e Produtos de saude inadequados para diferentes
etnias

Pense em um sistema de recomendacao de crédito que, devido a dados historicos enviesados, sistematicamente
oferece taxas de juros mais altas ou nega emprestimos a individuos de certas demografias, mesmo que sejam
igualmente capazes de pagar. Ou um sistema de recomendacao de conteudo que, por falta de dados sobre
comunidades indigenas, nunca sugere filmes ou musicas produzidos por esses grupos, tornando-os invisiveis.
Esses sao exemplos claros de como o viés algoritmico pode levar a discriminacao sistémica, afetando a autonomia,
a dignidade e as oportunidades de vida das pessoas. A construcao de uma Inteligéncia Artificial Responsavel
(Responsible Al) exige que abordemos ativamente esses desafios, buscando nao apenas a eficiéncia, mas a
equidade em cada recomendacao.

Viés Tendéncia sistematica a Dados historicos, Sistema que recomenda
favorecer ou design algoritmico, mais filmes de acao
desfavorecer interacao do usuario, para homens.
algo/alguém. Pode ser meétricas de otimizacao.

inconsciente.

Discriminacao Leva a recomendacoes Viés nao mitigado que Negacao de crédito
menos relevantes, resulta em tratamento baseada em etnia.
bolhas de filtro, falta de injusto.

diversidade.



Técnicas para Deteccao de Viées: Acendendo
alLuz

Antes de podermos corrigir um problema, precisamos saber que ele existe e onde ele se manifesta. A deteccao de
viés em sistemas de recomendacao é o primeiro passo crucial para construir sistemas mais justos e éticos. Nao é
uma tarefa trivial, pois o viés pode ser sutil e se manifestar de formas complexas. No entanto, existem abordagens
e ferramentas que nos permitem "acender a luz" sobre essas tendéncias indesejadas.

Pense nisso como um meédico que realiza exames para diagnosticar uma doenca. Ele nao pode simplesmente
adivinhar; precisa de dados e métricas para identificar a causa e a extensao do problema. Da mesma forma, nés,
como especialistas em sistemas de recomendacao, precisamos de metodos sistematicos para identificar e
qguantificar o viés.

01 02

Analise de Dados Métricas de Diversidade
Examinar dados de entrada e saida Avaliar representatividade

03 04

Auditoria Algoritmica Testes de Sensibilidade
Inspecionar funcionamento interno Variar caracteristicas de entrada

Analise de Dados e Métricas de Diversidade

A primeira linha de defesa na deteccao de viés comeca com uma analise profunda dos dados. Afinal, se o viés se

origina nos dados, € la que devemos procurar os primeiros sinais. Isso envolve examinar tanto os dados de entrada
(o que usamos para treinar o modelo) quanto os dados de saida (as recomendacdes geradas).

Podemos usar métricas de diversidade para avaliar a representatividade dos itens e usuarios nos nossos datasets.
Por exemplo, podemos calcular a distribuicao de géneros, etnias, categorias de produtos ou tépicos de noticias
nas recomendacdes para diferentes grupos de usuarios. Se um sistema de recomendacao de filmes sugere
predominantemente filmes de acao para homens e comédias romanticas para mulheres, isso € um indicativo de
viés. Ferramentas como o Al Fairness 360 da IBM ou o Fairlearn da Microsoft fornecem um conjunto de métricas e
algoritmos para avaliar e mitigar o viées em modelos de IA, permitindo uma analise quantitativa e sistematica.



Auditoria Algoritmica e Testes de
Sensibilidade

Auditoria Algoritmica e Testes de Sensibilidade

Além da analise dos dados, é essencial auditar o proprio algoritmo e como ele se comporta sob diferentes
condicdes. A auditoria algoritmica envolve a inspecao do funcionamento interno do modelo para entender como
ele toma decisdes e se essas decisdes sao consistentes e justas para todos os grupos.

Os testes de sensibilidade sao uma ferramenta poderosa nesse processo. Eles consistem em variar
sistematicamente as caracteristicas de entrada (por exemplo, género, idade, localizacao) de usuarios ficticios
ou reais e observar como o sistema de recomendacao reage.

Se um sistema de recomendacao de cursos online sugere cursos de tecnologia para homens e cursos de
enfermagem para mulheres, mesmo quando as qualificacdes e interesses sao idénticos, isso indica um viés
algoritmico. Essa abordagem nos permite identificar se o algoritmo esta sendo indevidamente "sensivel" a
atributos protegidos. No contexto de MLOps (Machine Learning Operations), a deteccao de viés nao € um evento
unico, mas um processo continuo de monitoramento e reavaliacao dos modelos em producao, garantindo que eles
permanecam justos ao longo do tempo.

gﬁ Inspecao Interna @ Testes Controlados ;] Monitoramento
Analise do funcionamento Variacao sistematica de Continuo
do modelo e suas decisdes atributos de entrada Avaliagcao constante em

ambiente de producao



Técnicas para Mitigacao de Vies:
Construindo Sistemas Mais Justos

Detectar o viés é o primeiro passo, mas o verdadeiro desafio € mitiga-lo. Nao existe uma solucao unica para todos
os tipos de viés, e a abordagem mais eficaz geralmente envolve uma combinacao de técnicas aplicadas em
diferentes estagios do ciclo de vida do sistema de recomendacao. O objetivo nao € eliminar completamente o viés
(o que é quase impossivel, dada a natureza humana dos dados e dos criadores), mas sim reduzi-lo a niveis
aceitaveis e garantir que o sistema seja 0 mais justo possivel.

Pense na mitigacao de viés como um processo de refinamento continuo, onde cada etapa contribui para um
resultado final mais equitativo. E como um escultor que, apds identificar as imperfeicées na pedra, utiliza
diferentes ferramentas para lapida-la e transforma-la em uma obra de arte mais harmoniosa.
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Pré-processamento Modificacao Algoritmica Pos-processamento

Corrigir dados antes do Ajustar a légica interna Filtrar recomendacdes finais
treinamento

Pré-processamento de Dados: Limpando o Terreno

Uma das estratégias mais eficazes para mitigar o viés é intervir antes mesmo que o modelo seja treinado, atuando

diretamente nos dados de entrada. O pré-processamento de dados visa corrigir desequilibrios e representacdes
enviesadas antes que o algoritmo possa aprender com eles.

Isso pode envolver técnicas como o balanceamento de classes (garantir que diferentes grupos ou categorias de
itens estejam igualmente representados no dataset), reamostragem (aumentar a quantidade de dados para grupos
sub-representados ou diminuir para grupos super-representados) ou ponderacao (atribuir pesos diferentes a
amostras para compensar desequilibrios). Por exemplo, se um dataset de filmes tem poucas producdes de
diretores mulheres, podemos aplicar técnicas de reamostragem para aumentar a representatividade desses filmes,
garantindo que o algoritmo tenha mais exemplos para aprender e, consequentemente, possa recomenda-los com
mais frequéncia. E como preparar o solo antes de plantar, removendo ervas daninhas e garantindo que todos os
nutrientes estejam balanceados para um crescimento saudavel.



Modificacao Algoritmica e Pos-
processamento

Modificacao Algoritmica: Ajustando a Loégica Interna

Outra abordagem poderosa é modificar o préprio algoritmo de recomendacao para torna-lo mais consciente do
viés e da justica. Isso envolve alterar a forma como o modelo aprende e otimiza suas recomendacoes,
incorporando consideracdes éticas diretamente em sua légica interna.

Técnicas de Modificacao Beneficios

e Termos de regularizacao na funcao de custo e Viés mitigado na origem

e Modelos fairness-aware desde o design e Equidade incorporada ao modelo

e Treinamento de embeddings sem correlacao com e Representacdes menos enviesadas

atributos sensiveis « Balanceamento entre métricas

e Otimizacao multi-objetivo (precisao + equidade)

Uma técnica comum é adicionar termos de regularizacao a funcao de custo do algoritmo. Esses termos penalizam
0 modelo se ele exibir viés excessivo contra certos grupos ou se suas recomendacodes forem muito pouco
diversas. Outra estratégia € desenvolver modelos que sao intrinsecamente "fairness-aware", projetados desde o
inicio para otimizar nao apenas a precisao, mas também a equidade. A evolucao para Deep Learning, com o uso
massivo de Embeddings, oferece novas oportunidades. Podemos treinar embeddings (representacdes vetoriais de
usuarios e itens) de forma a minimizar a correlacao com atributos sensiveis (como género ou etnia), tornando
essas representacdes menos enviesadas. E como ajustar as engrenagens de um reldgio para que ele ndo apenas
marque as horas, mas também seja mais resistente a influéncias externas que poderiam desregula-lo.

Pés-processamento de Recomendacoes: A Ultima Camada de Filtragem

Mesmo com dados pré-processados e algoritmos modificados, pode ser necessario aplicar uma "ultima camada

de filtragem" nas recomendacdes antes de apresenta-las ao usuario. As técnicas de pds-processamento atuam
diretamente na lista final de recomendacodes geradas pelo sistema, ajustando-a para garantir maior justica e
diversidade.

Isso pode incluir o re-ranqueamento das recomendacdes, onde a ordem dos itens é alterada para dar mais
visibilidade a itens de grupos sub-representados ou para aumentar a diversidade geral da lista. Por exemplo, um
sistema pode garantir que, na lista de "top 10" filmes, haja uma representacao minima de diferentes géneros,
diretores ou paises de origem, mesmo que o algoritmo inicial ndo os tenha classificado tao alto. Outra técnica € a
diversificacao explicita, onde algoritmos sao usados para garantir que a lista de recomendacdes nao seja muito
homogénea. E como um editor que revisa um texto antes da publicacéo final, garantindo que a mensagem seja
clara, completa e justa, mesmo que o rascunho inicial tenha algumas falhas.



O Papel da Responsible Al e o Futuro dos SR

A discussao sobre ética e viés em sistemas de recomendacao nos leva diretamente ao campo da Inteligéncia
Artificial Responsavel (Responsible Al). Nao se trata mais de uma preocupacao secundaria ou um "nice-to-have",
mas sim de um pilar fundamental no desenvolvimento e implantacao de qualquer sistema de IA. A Responsible Al
abrange principios como justica, transparéncia, explicabilidade, privacidade e seguranca, e busca garantir que a IA
seja desenvolvida e utilizada de forma a beneficiar a sociedade, minimizando riscos e danos.

O desafio é equilibrar a personalizacao (que busca oferecer o que o usuario mais quer) com a justica (que busca
garantir equidade e diversidade). Em um mundo onde a Recommendation as a Service (RaaS) e as praticas de

MLOps se tornam padrao, a responsabilidade pela ética e pelo viés deve ser integrada em toda a arquitetura e
operacao dos sistemas. Isso significa que a deteccao e mitigacao de viés nao sao tarefas pontuais, mas processos
continuos, monitorados e auditados em tempo real, desde a concepcao até a manutencao do modelo em
producao. As tendéncias para 2025 apontam para uma maior demanda por modelos explicaveis (XAl - Explainable
Al), governanca robusta de dados e, possivelmente, regulamentacdes mais estritas para garantir a equidade
algoritmica.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim de uma jornada essencial para qualquer profissional que lida com sistemas de recomendacao.
Vimos que a "magica" da personalizacdo, embora poderosa, carrega consigo o potencial de amplificar vieses e
gerar discriminacao. Exploramos as fontes do viés — nos dados, nos algoritmos e na interacao do usuario — e
identificamos seus tipos, como o viés de popularidade, selecao e conformidade. Compreendemos o impacto critico
desses vieses na justica e na discriminacao de grupos minoritarios, €, mais importante, aprendemos sobre as
diversas técnicas de deteccao e mitigacao que podem ser aplicadas em diferentes estagios do desenvolvimento
de um sistema.

Q

Deteccao

&

Compreensao Identificar vieses através de métricas e auditorias

Entender fontes e tipos de viés

Y

Responsible Al

!

Mitigacao Integrar ética em todo o ciclo de vida
Aplicar técnicas em todas as etapas

() Em pratica: Ao desenvolver ou analisar um sistema de recomendacdo, sempre questione a origem dos
dados, a légica do algoritmo e o impacto das recomendacdes em diferentes grupos de usuarios. Utilize
métricas de diversidade e justica, e considere aplicar técnicas de pré-processamento, modificacao
algoritmica e pos-processamento para construir sistemas mais equitativos. A ética nao é um adendo, mas
um componente intrinseco da exceléncia em IA.

Proxima Aula

Aula 23 - Bolhas de Filtro e o Impacto Social da Recomendacao. Continuaremos nossa discussao sobre as
consequéncias sociais dos sistemas de recomendacao, explorando como eles podem criar "bolhas de filtro" e
"camaras de eco", e 0 que isso significa para a diversidade de informacdes e a polarizacao social.

Recursos Adicionais

e Artigo: "Fairness in Recommendation Systems" (ACM RecSys): Para aprofundar nas métricas e desafios de
fairness.

o Framework: IBM Al Fairness 360: Uma biblioteca de codigo aberto para detectar e mitigar viées em modelos de
IA.

e Livro: "Weapons of Math Destruction" de Cathy O'Neil: Uma leitura essencial sobre o impacto dos algoritmos
na sociedade.



Autoavaliacao

Questao 1

Qual das seguintes opcdes NAO é considerada uma fonte primaria de viés em sistemas de
recomendacao?

1 1. Dados histéricos de interacao do usuario.
2. Escolhas de design e otimizacao do algoritmo.
3. A capacidade de processamento da GPU utilizada.

4. O ciclo de feedback gerado pela interacao do usuario.

Questao 2

Um sistema de recomendacao que consistentemente sugere apenas os filmes mais assistidos,
dificultando a descoberta de producdes independentes de alta qualidade, esta exibindo qual tipo de

viés?
2 g .
1. Vies de selecao.
2. Viés de conformidade.
3. Viés de popularidade.
4. Viés de interacao.
Questao 3
A principal preocupacao ao discutir o impacto do viés na "justica (fairness)" em sistemas de
recomendacao é:
3 1. Aumentar a precisao das recomendacdes para todos os usuarios.
2. Garantir que o sistema nao cause danos ou desvantagens a grupos especificos.
3. Reduzir o tempo de processamento das recomendacoes.
4. Maximizar o engajamento do usuario com o conteudo recomendado.
Questao 4
Qual técnica de mitigacao de viés envolve a alteracao da ordem das recomendacodes antes de
apresenta-las ao usuario para garantir maior diversidade ou representatividade?
4 1. Balanceamento de classes no pré-processamento.
2. Adicao de termos de regulariza¢ao ao algoritmo.
3. Re-ranqueamento no pdés-processamento.
4. Treinamento de embeddings com atributos sensiveis.
Gabarito
[JJ Questao Discursiva: Explique como a
1. c) A capacidade de processamento da GPU evolucao para Deep Learning, especialmente
utilizada. o uso de Embeddings, pode tanto exacerbar
2. c) Viés de popularidade. quanto ajudar a mitigar o vies em sistemas de
3. b) Garantir que o sistema nao cause danos ou recomendacao, considerando as tendéncias

desvantagens a grupos especificos. de Responsible Al.

4. c¢) Re-ranqueamento no pés-processamento.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes oficiais para
verificar alteragoes.



