
Aula 4 3 Viés, Discriminação e Justiça em 
Algoritmos
Imagine um cenário onde decisões cruciais sobre sua vida 3 como a aprovação de um empréstimo, a seleção para 
uma vaga de emprego ou até mesmo a determinação de uma sentença judicial 3 são tomadas, ou fortemente 
influenciadas, por sistemas de Inteligência Artificial. Parece ficção científica, mas é a realidade em que vivemos. 
No entanto, o que acontece quando esses sistemas, projetados para serem objetivos, replicam e até amplificam 
preconceitos e injustiças sociais? Essa é a questão central que nos propomos a desvendar nesta aula.

A ascensão da IA trouxe consigo a promessa de eficiência e imparcialidade, mas também expôs uma face 
complexa: a de que a tecnologia não é neutra. Ela reflete os dados com os quais é treinada e as escolhas de seus 
criadores, e, infelizmente, nosso mundo é permeado por vieses históricos e estruturais. Compreender como esses 
vieses se infiltram nos algoritmos é o primeiro passo para construir um futuro digital mais justo e equitativo.

Nesta jornada, você será capaz de identificar as fontes de viés em sistemas de IA, reconhecer os diferentes tipos 
de discriminação algorítmica e analisar estudos de caso que revelam o impacto real dessas falhas. Mais 
importante, exploraremos as estratégias e técnicas que estão sendo desenvolvidas para mitigar esses problemas, 
promovendo a equidade e a justiça em um mundo cada vez mais mediado por algoritmos. Prepare-se para uma 
reflexão crítica sobre o papel da tecnologia em nossa sociedade.



Onde o Viés se Esconde: A Introdução nos 
Sistemas de IA
Sistemas de Inteligência Artificial são, em sua essência, aprendizes. Eles absorvem informações, identificam 
padrões e tomam decisões com base no que lhes é ensinado. Contudo, assim como um estudante que aprende em 
um ambiente com informações distorcidas ou incompletas, a IA pode internalizar preconceitos presentes nos 
dados de treinamento, nas escolhas de design dos algoritmos e até mesmo na forma como interagimos com ela. 
Não se trata de uma falha inerente à tecnologia em si, mas sim um reflexo das imperfeições do mundo humano que 
a alimenta.

Pense na IA como um chef de cozinha que aprende a cozinhar apenas com um livro de receitas antigo e 
incompleto, que favorece certos ingredientes e técnicas, e que foi escrito em uma época com gostos e recursos 
limitados. Se esse chef for encarregado de criar um menu para uma sociedade diversa, ele provavelmente 
reproduzirá as limitações e preferências do seu livro, sem conseguir atender a todos de forma justa. Da mesma 
forma, os sistemas de IA são treinados com conjuntos de dados que, por vezes, carregam as marcas de 
desigualdades históricas, representações desproporcionais ou simplesmente omissões.

Viés nos Dados
Surge quando as informações 
usadas para treinar a IA não são 
representativas da população ou 
fenômeno que se deseja 
modelar.

Viés nos Algoritmos
Incorporado pelas escolhas dos 
desenvolvedores, como a 
seleção de características ou a 
definição de métricas de 
sucesso.

Viés na Interação 
Humana
Através de feedback loops e uso 
contínuo, pode reforçar e 
amplificar vieses existentes, 
criando um ciclo vicioso.



Tipos de Viés: Desvendando as Distorções 
Algorítmicas
Compreender que o viés existe é crucial, mas identificar suas diferentes manifestações é o que nos permite 
combatê-lo de forma eficaz. Não existe um único "tipo" de viés; ele se apresenta em diversas formas, cada uma 
com suas particularidades e impactos. Ao categorizá-los, ganhamos ferramentas para diagnosticar e abordar as 
raízes da discriminação algorítmica, que muitas vezes operam de maneiras sutis e complexas.

Imagine que o viés é como uma doença que pode se manifestar com diferentes sintomas. Um médico precisa 
saber se é uma febre causada por uma infecção bacteriana ou viral para prescrever o tratamento correto. Da 
mesma forma, um especialista em IA precisa distinguir entre um viés de seleção e um viés de medição para aplicar 
a estratégia de mitigação mais adequada. Essa distinção é vital para não apenas tratar o sintoma, mas curar a 
causa.

1

Viés de Seleção
Ocorre quando os dados de treinamento não 
representam adequadamente a população-alvo, 
levando o modelo a ter um desempenho pior para 
grupos sub-representados.

2

Viés de Medição
Surge quando as métricas ou características 
usadas para treinar o modelo são imprecisas ou 
inconsistentes entre diferentes grupos.

3

Viés de Avaliação
Acontece quando os critérios de sucesso do 
modelo são definidos de forma a favorecer um 
grupo.

4

Viés Algorítmico
Pode ser introduzido pelas próprias escolhas de 
design do algoritmo, como a priorização de certas 
características ou a forma como ele otimiza seus 
resultados.



Viés de Seleção vs. Viés de Medição: Uma 
Distinção Crucial
Para aprofundar nossa compreensão, é fundamental diferenciar dois tipos de viés que frequentemente se 
confundem, mas que possuem origens e soluções distintas: o viés de seleção e o viés de medição. Ambos podem 
levar à discriminação, mas a forma como se manifestam e como são combatidos exige abordagens específicas. A 
clareza nessa distinção é um pilar para a construção de sistemas de IA mais justos.

Viés de Seleção
Pense em um censo demográfico. Se os 
pesquisadores entrevistam apenas pessoas de uma 
determinada região ou classe social, os dados 
coletados terão um viés de seleção, pois não 
representam a diversidade da população. O resultado 
será uma imagem distorcida da realidade.

Definição: Ocorre quando o conjunto de 
dados de treinamento não é uma amostra 
representativa da população para a qual o 
modelo será aplicado.

Viés de Medição
Agora, imagine que, mesmo entrevistando pessoas de 
todas as regiões, a pergunta sobre renda é formulada 
de maneira confusa para um grupo específico, levando 
a respostas imprecisas. Isso seria um viés de 
medição, pois a ferramenta de coleta de dados não 
está funcionando de forma consistente para todos.

Definição: Surge quando as características 
(features) usadas para treinar o modelo são 
medidas de forma inconsistente ou imprecisa 
para diferentes grupos.

O viés de seleção ocorre quando o conjunto de dados de treinamento não é uma amostra representativa da 
população para a qual o modelo será aplicado. Isso pode acontecer por sub-representação de minorias, dados 
históricos que refletem práticas discriminatórias passadas ou exclusão de certos grupos. Já o viés de medição 
surge quando as características (features) usadas para treinar o modelo são medidas de forma inconsistente ou 
imprecisa para diferentes grupos, ou quando as proxies (variáveis substitutas) utilizadas para representar um 
conceito são falhas. Por exemplo, usar "histórico de prisões" como proxy para "risco de reincidência" pode 
introduzir viés de medição se a taxa de prisões for desproporcional para certos grupos sociais devido a práticas 
policiais discriminatórias.



A Inteligência Artificial e Seus Desafios 
Éticos
A Inteligência Artificial (IA) tem se tornado uma força transformadora em nossa sociedade, prometendo otimizar 
processos, personalizar experiências e até mesmo resolver problemas complexos que antes pareciam 
intransponíveis. Contudo, essa revolução tecnológica não vem sem seus desafios éticos e sociais. À medida que 
algoritmos assumem papéis cada vez mais decisivos em áreas como saúde, finanças, segurança pública e 
recursos humanos, emerge uma preocupação fundamental: a possibilidade de que esses sistemas, 
inadvertidamente, perpetuem ou amplifiquem vieses e discriminações existentes no mundo real.

A ideia de que uma máquina pode ser preconceituosa pode parecer contraintuitiva, afinal, máquinas não têm 
sentimentos ou preconceitos humanos. No entanto, a IA aprende a partir de dados e instruções fornecidas por 
humanos, e se esses dados ou instruções refletem desigualdades históricas, estereótipos sociais ou 
representações desequilibradas, o sistema de IA pode internalizar e reproduzir esses padrões. O resultado é um 
ciclo vicioso onde a tecnologia, em vez de corrigir falhas humanas, as automatiza e escala, impactando 
negativamente a vida de indivíduos e comunidades.



Como o Viés é Introduzido nos Sistemas de 
IA: As Raízes do Problema
Para entender a discriminação algorítmica, precisamos primeiro rastrear suas origens. O viés não é um "bug" que 
aparece do nada; ele é, na maioria das vezes, um reflexo das imperfeições do nosso próprio mundo. Os sistemas 
de IA são construídos a partir de dados que coletamos, algoritmos que projetamos e interações que temos. Em 
cada uma dessas etapas, há oportunidades para que preconceitos, conscientes ou inconscientes, sejam 
incorporados ao sistema.

Imagine que você está ensinando uma criança a reconhecer animais usando um álbum de figurinhas. Se esse 
álbum contiver apenas fotos de gatos brancos e cachorros pretos, a criança pode ter dificuldade em identificar 
um gato preto ou um cachorro branco. Da mesma forma, os sistemas de IA aprendem a partir de "álbuns de 
figurinhas" 3 os conjuntos de dados 3 que podem ser incompletos, desequilibrados ou refletir estereótipos 
sociais.

Três Pontos Cruciais de Introdução do Viés
01

Nos Dados
Esta é a fonte mais comum de viés. 
Dados históricos podem refletir 
desigualdades passadas (por 
exemplo, menos mulheres em 
cargos de liderança), levando a IA a 
associar certas características a 
determinados gêneros. A sub-
representação de grupos 
minoritários nos conjuntos de dados 
também pode fazer com que a IA 
tenha um desempenho inferior para 
esses grupos. Além disso, a forma 
como os dados são coletados e 
rotulados pode introduzir vieses, 
como quando rótulos são aplicados 
por pessoas com preconceitos.
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Nos Algoritmos
Mesmo com dados perfeitos, o 
design do algoritmo pode introduzir 
viés. As escolhas dos 
desenvolvedores sobre quais 
características priorizar, quais 
métricas de desempenho otimizar e 
como lidar com dados ausentes 
podem, inadvertidamente, favorecer 
um grupo em detrimento de outro. 
Por exemplo, um algoritmo de 
recomendação que prioriza a 
popularidade pode reforçar a 
visibilidade de conteúdos já 
dominantes, marginalizando vozes 
menos representadas.
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Na Interação Humana
A forma como os usuários interagem 
com a IA também pode criar e 
amplificar vieses. Se um sistema de 
IA é ajustado com base no feedback 
de um grupo demográfico 
específico, ele pode se tornar menos 
eficaz ou justo para outros grupos. 
Além disso, a interpretação humana 
dos resultados da IA, especialmente 
em contextos sensíveis, pode 
introduzir vieses de confirmação, 
onde as pessoas tendem a aceitar 
resultados que confirmam suas 
crenças pré-existentes.



Tipos de Viés: Uma Análise Detalhada das 
Distorções
A complexidade do viés em IA exige que vamos além da simples constatação de sua existência. Precisamos 
categorizar e compreender as diferentes formas que ele assume, pois cada tipo de viés tem suas próprias 
características, causas e, consequentemente, suas próprias estratégias de mitigação. Essa taxonomia nos equipa 
com um vocabulário e um framework para diagnosticar e abordar os problemas de forma mais precisa e eficaz.

Imagine um detetive investigando um crime. Ele não pode simplesmente dizer "houve um crime"; ele precisa 
identificar se foi um roubo, um sequestro, um assassinato, e as particularidades de cada um. Da mesma forma, ao 
lidar com a IA, não basta dizer "o sistema é enviesado"; precisamos entender se é um viés de seleção, de medição, 
de avaliação ou outro, para então traçar um plano de ação. Essa precisão é o que nos permite ir além da teoria e 
implementar soluções práticas.

Vamos explorar alguns dos tipos de viés mais 
relevantes:

Viés de Seleção (Selection Bias)
Ocorre quando o conjunto de dados de treinamento não é representativo da população real para a 
qual o modelo será aplicado. Isso pode levar a um desempenho inferior para grupos sub-
representados.

Exemplo: Um sistema de reconhecimento facial treinado predominantemente com rostos de pessoas 
brancas terá dificuldade em identificar corretamente indivíduos de outras etnias.

Viés de Medição (Measurement Bias)
Surge quando as características (features) usadas para treinar o modelo são medidas de forma 
inconsistente ou imprecisa para diferentes grupos, ou quando as proxies utilizadas são falhas.

Exemplo: Um algoritmo de avaliação de risco de crédito que usa "histórico de crédito" como principal 
característica pode ser enviesado se certos grupos sociais tiveram menos acesso a crédito formal no 
passado, não por sua capacidade de pagamento, mas por barreiras sistêmicas.

Viés de Avaliação (Evaluation Bias)
Acontece quando os critérios de sucesso ou as métricas de desempenho do modelo são definidos de 
forma a favorecer um grupo em detrimento de outro, ou quando os dados de teste também são 
enviesados.

Exemplo: Um sistema de detecção de fraudes que é avaliado apenas pela sua capacidade de 
identificar fraudes em transações de alto valor pode ignorar fraudes menores que afetam 
desproporcionalmente grupos de baixa renda.

Viés Algorítmico (Algorithmic Bias)
Pode ser introduzido pelas próprias escolhas de design do algoritmo, como a priorização de certas 
características ou a forma como ele otimiza seus resultados, mesmo que os dados de entrada sejam 
considerados justos.

Exemplo: Um algoritmo de recomendação de conteúdo que otimiza para "engajamento" pode, 
inadvertidamente, priorizar conteúdo polarizador ou sensacionalista, que gera mais cliques, mas que 
pode ser prejudicial para a sociedade.



Estudos de Caso Impactantes: A Realidade 
da Discriminação Algorítmica
A discussão sobre viés e discriminação em algoritmos pode parecer abstrata, mas seus impactos são 
profundamente reais e afetam a vida de milhões de pessoas. Analisar casos concretos nos ajuda a visualizar as 
consequências dessas falhas e a entender a urgência de abordagens éticas no desenvolvimento da IA. Esses 
exemplos servem como alertas poderosos sobre a necessidade de vigilância e responsabilidade.

Pense em um médico que estuda casos clínicos para entender a progressão de uma doença e a eficácia de 
diferentes tratamentos. Da mesma forma, ao examinar estudos de caso de discriminação algorítmica, podemos 
aprender sobre os "sintomas" do viés, as "doenças" que ele causa na sociedade e as "intervenções" que 
podem ser aplicadas. Esses exemplos não são apenas histórias, mas lições valiosas para o futuro da IA.

Vamos mergulhar em alguns dos estudos de caso mais 
notórios
Sistemas de Reconhecimento Facial

Um dos exemplos mais emblemáticos de viés algorítmico é 
encontrado nos sistemas de reconhecimento facial. Pesquisas e 
testes independentes revelaram consistentemente que esses 
sistemas apresentam taxas de erro significativamente maiores 
para mulheres e pessoas de pele mais escura em comparação 
com homens brancos. Isso se deve, em grande parte, ao viés de 
seleção nos dados de treinamento, que historicamente contêm 
uma representação desproporcional de homens brancos.

Impacto: Essa falha tem implicações sérias para a justiça 
e a segurança. Pessoas de minorias étnicas são mais 
propensas a serem identificadas erroneamente, o que 
pode levar a prisões injustas, dificuldades em acessar 
serviços ou até mesmo a uma vigilância desproporcional. 
A tecnologia, que deveria ser uma ferramenta de auxílio, 
torna-se um vetor de injustiça.



Algoritmos de Recrutamento
A promessa de algoritmos de recrutamento é a de tornar o processo de seleção de candidatos mais eficiente e 
imparcial, eliminando preconceitos humanos. No entanto, a realidade mostrou-se mais complexa. Um caso notório 
envolveu um algoritmo de recrutamento de uma grande empresa de tecnologia que, ao ser treinado com dados 
históricos de contratações, aprendeu a favorecer candidatos do sexo masculino.

Mecanismo do Viés
O algoritmo analisou currículos enviados à empresa 
ao longo de dez anos e identificou padrões. Como a 
maioria dos contratados em cargos técnicos eram 
homens, o sistema começou a penalizar currículos 
que continham a palavra "mulheres" (como em 
"clube de mulheres de xadrez") e a desvalorizar 
candidatas que se formaram em faculdades 
femininas. O viés de seleção nos dados históricos foi 
replicado e amplificado pelo algoritmo.

Impacto
Em vez de promover a diversidade, o algoritmo 
perpetuou e institucionalizou a discriminação de 
gênero, dificultando a entrada de mulheres 
qualificadas no mercado de trabalho. Este caso 
sublinhou a importância de auditar não apenas os 
dados, mas também o comportamento do algoritmo.



Algoritmos de Sentenças Criminais 
(COMPAS)
Nos Estados Unidos, o sistema COMPAS (Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanctions) foi 
amplamente utilizado para prever a probabilidade de reincidência criminal de réus, auxiliando juízes na 
determinação de sentenças e concessão de liberdade condicional. Contudo, uma investigação revelou que o 
algoritmo apresentava um viés racial significativo.

Mecanismo do Viés
O COMPAS classificava réus negros como tendo maior 
risco de reincidência do que réus brancos, mesmo 
quando ambos tinham históricos criminais 
semelhantes. Por outro lado, réus brancos eram 
classificados como de baixo risco com mais 
frequência do que réus negros, mesmo quando 
reincidiam. O viés de medição e seleção nos dados 
históricos de prisões e sentenças, que refletem 
desigualdades raciais no sistema de justiça criminal, 
foi incorporado ao algoritmo.

Impacto
Este sistema, que deveria promover a justiça, acabou 
por reforçar a discriminação racial, levando a 
sentenças mais severas para réus negros e 
perpetuando um ciclo de injustiça. O caso COMPAS 
tornou-se um marco na discussão sobre a ética da IA 
em contextos de alta sensibilidade social.

Esses estudos de caso demonstram que a IA não é uma solução mágica para a imparcialidade. Pelo contrário, ela 
exige uma análise crítica e contínua para garantir que suas aplicações não causem danos e que sirvam 
verdadeiramente aos princípios de justiça e equidade.



Técnicas e Estratégias para Mitigar o Viés e 
Promover a Equidade Algorítmica
Reconhecer a existência do viés é o primeiro passo, mas o desafio real reside em desenvolver e implementar 
soluções eficazes. A mitigação do viés algorítmico não é uma tarefa simples, exigindo uma abordagem 
multifacetada que abranja desde a coleta de dados até a regulamentação e a supervisão humana. É um esforço 
contínuo que envolve engenheiros, cientistas de dados, especialistas em ética, legisladores e a sociedade como 
um todo.

Pense na construção de um edifício seguro. Não basta apenas identificar rachaduras; é preciso ter um plano 
que inclua a escolha de materiais resistentes, técnicas de engenharia adequadas, inspeções regulares e 
códigos de construção rigorosos. Da mesma forma, para construir sistemas de IA justos, precisamos de um "kit 
de ferramentas" que inclua métodos para auditar dados, projetar algoritmos de forma consciente, monitorar o 
desempenho e estabelecer diretrizes éticas e legais.

Estratégias em Diferentes Etapas do Ciclo de Vida da IA
1. Pré-processamento de Dados (Antes do Treinamento)

Auditoria de Dados
Realizar análises aprofundadas 
nos conjuntos de dados para 
identificar e quantificar a 
presença de vieses. Isso inclui 
verificar a representatividade 
demográfica, a qualidade dos 
rótulos e a existência de 
correlações espúrias.

Balanceamento de Dados
Técnicas como 
sobreamostragem 
(oversampling) de grupos 
minoritários ou subamostragem 
(undersampling) de grupos 
majoritários para criar um 
conjunto de dados mais 
equilibrado.

Remoção de Atributos 
Sensíveis
Em alguns casos, remover 
características diretamente 
ligadas a atributos protegidos 
(como raça, gênero, idade) pode 
ajudar, mas é preciso cautela, 
pois o viés pode ser inferido por 
outras características 
correlacionadas.



Estratégias de Mitigação: Processamento e 
Pós-processamento
2. Processamento Algorítmico (Durante o Treinamento)

Algoritmos Conscientes 
de Equidade
Desenvolver ou adaptar 
algoritmos que incorporam 
métricas de equidade 
diretamente em seu processo 
de otimização. Isso significa 
que o algoritmo não busca 
apenas a precisão geral, mas 
também a equidade entre 
diferentes grupos.

Regularização de Viés
Adicionar termos de penalidade 
à função de custo do algoritmo 
que desencorajam a 
discriminação, forçando o 
modelo a ser mais justo.

Fairness Metrics
Utilizar métricas específicas 
para avaliar a equidade do 
modelo, como paridade 
demográfica (taxas de seleção 
semelhantes entre grupos) ou 
igualdade de oportunidades 
(taxas de falsos 
positivos/negativos 
semelhantes).

3. Pós-processamento de Resultados (Após o 
Treinamento)

Ajuste de Limiares

Modificar os limiares de decisão do modelo para 
diferentes grupos, a fim de equalizar as taxas de erro 
ou as taxas de seleção.

Reclassificação

Ajustar as previsões do modelo após a sua execução 
para corrigir vieses detectados, garantindo que os 
resultados sejam mais equitativos.

4. Supervisão Humana e Transparência

Human-in-the-Loop
Manter a supervisão humana em decisões críticas 
tomadas por IA, permitindo que especialistas revisem e 
corrijam resultados potencialmente enviesados.

Explicabilidade da IA (XAI)
Desenvolver sistemas que possam explicar como 
chegaram a uma determinada decisão. Isso não apenas 
aumenta a confiança, mas também ajuda a identificar a 
fonte do viés. (Este é um gancho importante para a 
próxima aula!)



Marcos Regulatórios e Éticos: Construindo 
um Futuro Responsável
A crescente preocupação com o viés algorítmico tem levado à criação de marcos regulatórios globais. A legislação 
desempenha um papel crucial ao estabelecer padrões de responsabilidade e exigir transparência.

AI Act da União Europeia
Considerado um dos marcos regulatórios mais 
abrangentes para a IA, o AI Act propõe uma 
abordagem baseada em risco, classificando sistemas 
de IA em diferentes categorias (risco inaceitável, alto 
risco, risco limitado, risco mínimo). Sistemas de alto 
risco, que incluem aqueles usados em recrutamento, 
avaliação de crédito e justiça criminal, estarão 
sujeitos a requisitos rigorosos de avaliação de 
conformidade, gestão de riscos, supervisão humana 
e, crucialmente, monitoramento de vieses e 
discriminação.

Projeto de Lei 2338/2023 no Brasil
No Brasil, o PL 2338/2023 busca criar um marco 
legal para a IA, inspirando-se em modelos 
internacionais como o AI Act. A proposta visa 
estabelecer princípios para o desenvolvimento e uso 
da IA, com foco na proteção de direitos 
fundamentais, na segurança e na não discriminação. 
A discussão sobre este projeto é vital para garantir 
que a IA no Brasil seja desenvolvida de forma ética e 
justa, com mecanismos para identificar e mitigar 
vieses.

Importante: A combinação dessas estratégias 3 técnicas, humanas e regulatórias 3 é essencial para 
construir um ecossistema de IA que não apenas seja eficiente, mas também justo e equitativo para todos.



Em Prática: Construindo um Futuro Mais 
Justo com IA
A jornada para uma Inteligência Artificial justa e equitativa é complexa e contínua, mas fundamental para o futuro 
da nossa sociedade. Compreendemos que o viés não é uma falha da máquina, mas um reflexo das imperfeições 
humanas e sociais que alimentam e moldam a tecnologia. Desde a seleção de dados até o design do algoritmo e a 
interação com o usuário, cada etapa do ciclo de vida da IA apresenta um ponto de vulnerabilidade onde o 
preconceito pode se infiltrar e se amplificar.

Ao longo desta aula, exploramos os diversos tipos de viés, como o de seleção e o de medição, e vimos como eles 
se manifestam em estudos de caso reais e impactantes, como os sistemas de reconhecimento facial, algoritmos de 
recrutamento e ferramentas de sentenças criminais. Esses exemplos nos mostraram que a discriminação 
algorítmica não é uma teoria distante, mas uma realidade com consequências tangíveis na vida das pessoas, 
afetando oportunidades, liberdades e a própria justiça.

Mas a história não termina com a identificação do problema. Discutimos também as técnicas e estratégias ativas 
para mitigar esses vieses, desde a auditoria e balanceamento de dados até o desenvolvimento de algoritmos 
conscientes de equidade e a implementação de marcos regulatórios robustos, como o AI Act da União Europeia e o 
PL 2338/2023 no Brasil. A promoção da equidade algorítmica exige um compromisso multidisciplinar, envolvendo a 
colaboração entre desenvolvedores, especialistas em ética, legisladores e a sociedade civil.

A responsabilidade de construir uma IA que sirva a todos, sem discriminação, recai sobre cada um de nós. 
Ao estarmos cientes dos riscos e das soluções, podemos contribuir para um futuro onde a tecnologia seja uma 
força para o bem, amplificando a justiça e a inclusão, em vez de perpetuar desigualdades. O caminho é 
desafiador, mas a busca por uma IA ética é um imperativo moral e social.

Identificação
Reconhecer os diversos tipos de 

viés e suas manifestações

Análise
Estudar casos reais de 
discriminação algorítmica

Mitigação
Aplicar técnicas e estratégias 
para reduzir vieses

Regulamentação
Implementar marcos legais e 

éticos robustos



Autoavaliação
1 Qual das seguintes opções é a principal fonte de introdução de viés nos sistemas de 

IA?
A complexidade dos cálculos matemáticos.1.

A falta de poder computacional.2.

Os dados de treinamento que refletem preconceitos sociais.3.

A velocidade de processamento dos algoritmos.4.

2 Um sistema de reconhecimento facial que tem maior dificuldade em identificar 
pessoas de pele escura, devido à sub-representação desses grupos nos dados de 
treinamento, é um exemplo de qual tipo de viés?

Viés de medição.1.

Viés de seleção.2.

Viés de avaliação.3.

Viés algorítmico.4.

3 Qual das estratégias abaixo NÃO é uma técnica de mitigação de viés em IA?
Auditoria e balanceamento de dados.1.

Desenvolvimento de algoritmos conscientes de equidade.2.

Aumento da complexidade do modelo sem considerar a equidade.3.

Implementação de marcos regulatórios como o AI Act.4.

4 O caso do algoritmo COMPAS, utilizado em sentenças criminais nos EUA, 
demonstrou um viés racial significativo. Qual foi o principal impacto desse viés?

Aumento da eficiência do sistema judiciário.1.

Redução das taxas de reincidência para todos os grupos.2.

Classificação desproporcional de réus negros como de maior risco.3.

Eliminação completa da necessidade de intervenção humana nas sentenças.4.

5 Explique a importância da supervisão humana e da explicabilidade da IA (XAI) como 
estratégias complementares na mitigação do viés algorítmico.
(Questão dissertativa para reflexão)

Gabarito:

1.
c)

2.
b)

3.
c)

4.
c)



Conexão com a 
Próxima Aula
Nesta aula, exploramos como o viés se infiltra nos 
sistemas de IA e as estratégias para mitigá-lo. No 
entanto, muitas vezes, os algoritmos operam como 
"caixas-pretas", tornando difícil entender como 
chegam às suas decisões. Isso nos leva diretamente ao 
tema da Aula 5 3 A Caixa-Preta da IA: Transparência e 
Explicabilidade (XAI), onde aprofundaremos a 
importância de tornar os sistemas de IA mais 
compreensíveis e transparentes para garantir a 
confiança e a responsabilidade.

Recursos Adicionais
Livro: "Algorithms of Oppression: How Search 
Engines Reinforce Racism" por Safiya Umoja Noble 
(Para entender como vieses se manifestam em 
plataformas digitais).

Artigo: "Fairness and machine learning: Limitations 
and Opportunities" por Solon Barocas, Moritz Hardt, 
Arvind Narayanan (Uma visão técnica sobre o 
tema).

Documentário: "Coded Bias" (Disponível em 
plataformas de streaming, explora o viés em 
reconhecimento facial).

NOTA IMPORTANTE: As informações 
regulatórias/legais/técnicas desta aula estão 
atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes 
oficiais para verificar alterações.


