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Viés, Transparência e a Economia da Atenção

A transição da sociedade da informação para uma 

era de mediação algorítmica onipresente 

reconfigurou as estruturas fundamentais de agência, 

poder e percepção social. O que outrora era 

compreendido como ferramentas técnicas auxiliares 

evoluiu para sistemas complexos de curadoria que 

atuam como gatekeepers opacos da realidade 

individual e coletiva. 



Esta aula investiga a convergência técnica entre a sistematização do viés, os desafios de 

transparência da Inteligência Artificial Explicável (XAI) e a arquitetura econômica que prioriza a 

extração de atenção, propondo um roteiro para a auditoria, regulação e redesenho de sistemas 

para internet sob uma ótica de equidade e agência humana.



Sistematização e Mitigação de Discriminações 
Matemáticas

O viés algorítmico não representa meramente um erro de programação isolado, mas sim a 

cristalização e automação de desigualdades históricas através de modelos de aprendizado de 

máquina. A análise técnica das bases de dados revela que os sistemas de IA, ao processarem 

vastas quantidades de informações, frequentemente detectam e amplificam padrões que 

refletem disparidades raciais, de gênero e socioeconômicas preexistentes. Quando esses 

modelos são aplicados em domínios críticos, como saúde, justiça criminal e recrutamento, a 

consequência direta é a perpetuação institucionalizada da discriminação.



Origens e Taxonomia do Viés em Sistemas de 
Aprendizado de Máquina

A entrada de vieses no ciclo de vida do software 

ocorre através de múltiplas frentes, começando pela 

representatividade dos conjuntos de dados de 

treinamento. Dados "ruins" ou tendenciosos são 

frequentemente caracterizados por serem não 

representativos, carecerem de informações 

contextuais ou herdarem preconceitos de tomadores 

de decisão humanos anteriores.



É possível imaginar

No recrutamento automatizado, por exemplo, o uso de dados históricos de contratações pode 

ensinar ao algoritmo que características masculinas são preferíveis, não por mérito técnico, 

mas porque o histórico de admissões da empresa estava enviesado. Um recrutador real saberia 

reconhecer um potencial colaborador sem levar em consideração informações que não são 

relevantes, mas o algoritmo iria acreditar que o dado repetido é parte do sucesso.



Dados podem ser adivinhados

Um dos problemas mais persistentes é a corrupção de variáveis proxy. Mesmo quando atributos 

protegidos, como raça ou orientação sexual, são excluídos do treinamento, o modelo pode 

"redescobrir" essas características através de proxies correlacionadas, como o código postal 

em áreas segregadas ou padrões de consumo específicos.



A distinção entre correlação e causalidade torna-se, portanto, um pilar fundamental da auditoria 

algorítmica. Sistemas que confundem associações estatísticas com relações causais podem 

penalizar grupos injustamente, como demonstrado em modelos de saúde que utilizaram o custo 

dos cuidados como proxy para a necessidade de saúde, subestimando as necessidades de 

pacientes de minorias que historicamente têm menor acesso a recursos financeiros.



Tipo de Viés Mecanismo de Origem Impacto Sistêmico

Viés Histórico
Desigualdades sociais codificadas em dados do 
passado.

Reclamação de injustiças estruturais em novas 
decisões automatizadas.

Viés de Medição
Proxies inadequadas ou coleta de dados não uniforme 
entre grupos.

Distorção da realidade e penalização de minorias 
sub-representadas.

Viés de Algoritmo
Otimização de funções de perda sem restrições de 
justiça.

Amplificação de correlações espúrias em detrimento 
da equidade.

Viés de Avaliação Interpretação subjetiva dos resultados por humanos.
Perpetuação de preconceitos durante a fase de 
implementação do modelo.



Metodologias de Auditoria e o Papel da Governança

A auditoria de bases de dados em 2024 e 2025 passou a ser vista não apenas como uma 

verificação estatística, mas como um processo de governança contínua ao longo de todo o ciclo 

de vida da IA. As organizações estão adotando princípios de transparência, explicabilidade e 

responsabilidade para mitigar riscos legais e financeiros, especialmente diante de 

regulamentações como o AI Act da União Europeia, que impõe multas severas para o 

descumprimento de práticas proibidas.



A auditoria eficaz exige a separação de 

responsabilidades: enquanto administradores de 

banco de dados supervisionam a integridade dos 

dados, desenvolvedores devem ser impedidos de 

modificar algoritmos sem trilhas de auditoria claras. 

Pesquisas recentes destacam que a mitigação 

técnica por si só não é uma panaceia; intervenções 

matemáticas falham quando não consideram o 

contexto profundo dos dados, como o deslocamento 

de distribuição causado por eventos globais como a 

pandemia de COVID-19.



Técnicas de Intervenção para Mitigação de 
Discriminação

As intervenções para promover a justiça algorítmica 

são categorizadas pelo estágio em que ocorrem no 

pipeline de processamento.



Pré-processamento: Estas técnicas 
operam diretamente nos dados de 
treinamento antes da fase de 
aprendizado. O objetivo é equilibrar o 
conjunto de dados ou remover 
correlações entre características 
sensíveis e o alvo da predição. 
Exemplos incluem o Oversampling (OS) 
para equilibrar amostras de grupos 
minoritários, e o Reweighting (RW), que 
atribui pesos diferenciados às amostras 
para reduzir o viés. Outra técnica 
inovadora é o Learning Fair 
Representations (LFR), que transforma 
os dados em um espaço latente onde a 
informação sobre atributos protegidos é 
minimizada enquanto a utilidade para a 
tarefa principal é preservada.

Processamento Interno (In-processing): 
Ocorre durante o treinamento do modelo, 
incorporando restrições de justiça 
diretamente na função de otimização. 
Métodos como o Adversarial Debiasing 
utilizam aprendizado adversário para 
treinar um modelo que seja incapaz de 
prever o atributo sensível a partir de suas 
saídas, forçando a neutralidade. Outras 
abordagens, como o Prejudice Remover 
(PR), adicionam um termo de 
regularização à função de perda que 
penaliza a dependência estatística de 
variáveis sensíveis.

Pós-processamento: Estas técnicas são 
aplicadas às predições de um modelo já 
treinado, ajustando os resultados finais 
para satisfazer métricas de equidade. 
Como o sistema original é tratado como 
uma "caixa-preta", não é necessário 
acesso à lógica interna ou realizar o 
retreinamento do algoritmo, o que reduz 
custos computacionais. As intervenções 
geralmente envolvem a reatribuição de 
rótulos (labels) ou a calibração de 
limiares de decisão (thresholds). 
Exemplos incluem o Reject Option 
Classification (ROC), que modifica 
decisões em zonas de incerteza 
próximas à fronteira de classificação, e o 
Equalized Odds (EO) ou Calibrated 
Equalized Odds (CEO), que ajustam as 
saídas para garantir que as taxas de erro 
sejam equilibradas entre diferentes 
grupos demográficos



Estratégia de Mitigação Técnica Exemplo Vantagem Técnica Desvantagem Principal

Pré-processamento Reweighting / Sampling
Agnosticismo de modelo; 
ataca a causa raiz nos 
dados.

Pode alterar a distribuição 
real dos dados e degradar a 
performance.

In-processing Adversarial Debiasing
Otimização direta da 
justiça durante o 
aprendizado.

Dependência algorítmica e 
alto custo computacional de 
retreinamento.

Pós-processamento Equalized Odds / ROC
Não exige retreinamento; 
trata o modelo como 
caixa-preta.

Pode sacrificar a calibração 
de probabilidade individual.



A evidência sugere que a eficácia dessas estratégias 

varia conforme o domínio. Em dados 

governamentais, a persistência do viés é 

frequentemente estrutural e não apenas algorítmica, 

exigindo intervenções que vão além do código e 

tocam na política de coleta e manutenção de dados 

públicos.



Explainable AI (XAI): Desafios Técnicos na Curadoria 
Invisível

A curadoria algorítmica atua como uma força que molda o consumo de informações, mas sua 

natureza de "caixa preta" impede o escrutínio público e reduz a agência do usuário. A 

Inteligência Artificial Explicável (XAI) surge como a fronteira técnica para restaurar a confiança, 

permitindo que as decisões automatizadas sejam compreensíveis, rastreáveis e contestáveis.



O Dilema da Opacidade e a Necessidade de 
Interpretabilidade

À medida que os modelos de aprendizado profundo, como redes neurais convolucionais e 

arquiteturas baseadas em Transformers, tornaram-se o padrão em sistemas de recomendação, 

a opacidade interna aumentou drasticamente. Pesquisas indicam que a "falta de explicabilidade" 

é a principal barreira para a adoção de IA em 65% das organizações, superando preocupações 

com custo ou complexidade técnica. Em 2025, o foco mudou da justificativa post-hoc para a 

interpretabilidade inerente, onde a transparência é projetada como uma característica 

fundamental desde a concepção do sistema.



A necessidade de explicabilidade é particularmente aguda em domínios de alto risco, como a saúde, onde uma recomendação sem 

justificativa pode impactar a vida de pacientes e dificultar a adesão clínica de profissionais que precisam validar o raciocínio da 

máquina. A XAI busca fornecer essas explicações em diferentes níveis de granularidade, adaptando-se tanto a desenvolvedores 

técnicos quanto a usuários finais.



Frameworks e Técnicas de Explicação

O  E C O S S I S T E M A  D E  X A I  E M  2 0 2 5  Q U E  C O N S O L I D O U  U M A  S É R I E  D E  

F E R R A M E N T A S  Q U E  B U S C A M  E X T R A I R  L Ó G I C A  D E  M O D E L O S  O P A C O S



LIME (Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations):
Esta técnica gera explicações para previsões individuais ao perturbar os dados de entrada e 

observar as mudanças na saída, criando um modelo substituto linear local que é fácil de 

interpretar. A ideia central é simples: em vez de tentar entender o modelo inteiro, o LIME tenta 

entender apenas uma previsão de cada vez. Ele parte do princípio de que, mesmo que o modelo 

global seja altamente não linear e complexo, o comportamento dele ao redor de uma instância 

específica pode ser aproximado por algo mais simples, como um modelo linear.



SHAP (Shapley Additive Explanations):

Baseado na teoria dos jogos cooperativos, o SHAP atribui a cada característica um valor que representa sua 

contribuição exata para a mudança na predição em relação ao valor médio. É considerado o padrão ouro pela sua 

consistência matemática e capacidade de fornecer interpretabilidade global e local. A intuição central é tratar 

cada variável de entrada como um “jogador” que contribui para o resultado final da previsão. O valor de Shapley 

mede quanto cada jogador contribui, em média, para o resultado, considerando todas as possíveis combinações 

em que ele pode participar. Aplicado ao ML, isso significa calcular quanto cada feature contribuiu para aumentar 

ou diminuir a predição em relação a um valor de referência (baseline).

O funcionamento conceitual é o seguinte. Para uma instância específica, o SHAP compara a predição do modelo 

com e sem cada variável, em todas as ordens possíveis de inclusão das variáveis. Em termos ideais, ele avalia a 

contribuição marginal de cada atributo ao ser adicionado a diferentes subconjuntos de atributos. A contribuição 

final de uma feature é a média dessas contribuições marginais em todos os cenários possíveis.



Mecanismos de Atenção e Mapas de Saliência:

Utilizados principalmente em modelos de visão computacional e NLP, estas técnicas destacam 

visualmente quais partes de uma imagem ou palavras de um texto foram determinantes para o 

resultado, permitindo identificar se o modelo está utilizando características irrelevantes ou 

viesadas para tomar decisões. Usadas para interpretar como modelos de deep learning focam 

em partes específicas da entrada ao produzir uma previsão. Eles não explicam o modelo inteiro, 

mas revelam quais regiões, tokens ou atributos tiveram maior influência na decisão. Existem 

variações desses mapas, como Grad-CAM, que utilizam ativações de camadas convolucionais 

para gerar mapas mais estáveis e interpretáveis. Em um classificador de imagens, por exemplo, 

um mapa de saliência pode mostrar que o modelo focou na cabeça de um animal, e não no fundo 

da imagem, para classificá-lo como “gato”.



Modelos Substitutos (Surrogates):

Envolvem o treinamento de modelos simples (como árvores de decisão) para imitar o 

comportamento de uma rede neural complexa, servindo como uma ponte para auditorias de 

conformidade e prestação de contas. O objetivo não é superar o desempenho do modelo original, 

mas aproximar sua lógica de decisão de forma interpretável. Se o substituto conseguir 

reproduzir bem as previsões do modelo principal, podemos analisar sua estrutura para entender 

padrões de decisão, importância de variáveis e regras implícitas.



Desafios de 
Implementação 
e 
Confiabilidade

I M P L E M E N T A Ç Ã O  D E  X A I  

E N F R E N T A  O  P E R S I S T E N T E  

T R A D E - O F F



Apesar dos avanços, a implementação de XAI enfrenta o persistente trade-off entre acurácia e 

interpretabilidade. Estudos documentam que cada aumento de 10% na interpretabilidade pode 

resultar em uma redução de 2% a 4% na acurácia do modelo. Além disso, a geração de 

explicações em tempo real para sistemas de larga escala apresenta gargalos computacionais 

significativos. Métodos como SHAP e LIME tornam-se proibitivamente caros quando aplicados a 

milhões de predições por segundo em fluxos de dados dinâmicos. Outro risco emergente é o 

"aprendizado de atalhos" (shortcut learning), onde o modelo explora correlações espúrias nos 

dados em vez de aprender as características genuínas. A XAI é essencial para desmascarar 

esses casos, mas as próprias explicações podem ser vulneráveis a manipulações ou ataques 

adversários, onde o sistema gera justificativas plausíveis, mas falsas, para suas decisões.



A Fronteira da Causalidade e Abdução em XAI

•   Modelos Caurais Estruturais (SCM): Utilizam o cálculo de intervenção ($do-calculus$) para 

realizar experimentos "e se" (counterfactuals) sem a necessidade de testes A/B custosos. 

Isso permite determinar se a alteração de uma característica (como aplicar carregamento 

preguiçoso em imagens) causará uma melhoria real no desempenho ou na justiça do sistema.

•   Explicações Abdutivas Formais: Buscam identificar o conjunto mínimo e suficiente de 

evidências que justifica uma decisão. Esta abordagem é particularmente útil para auditar o 

vazamento de privacidade e garantir que a IA não está utilizando informações sensíveis 

ocultas para tomar decisões.



O Design da Atenção: Influência das Métricas na 
Arquitetura de Sistemas
A economia da atenção transformou a arquitetura dos sistemas para internet em motores de 

monetização da carga cognitiva, onde o engajamento é priorizado a qualquer custo, 

frequentemente em detrimento do bem-estar do usuário e do consenso social. Nesta seção, 

analisamos como as métricas de desempenho moldam as decisões técnicas e as interfaces.



Métricas de Engajamento e sua 
Tradução Arquitetural

As plataformas digitais não são neutras; 

suas escolhas de design e 

infraestrutura são orientadas por 

indicadores de desempenho que visam 

maximizar a retenção e a extração de 

dados.



•   DAU/MAU (Daily/Monthly Active Users): Esta razão de "stickiness" serve como o primeiro 

sinal de saúde do produto. Arquiteturas modernas são projetadas para criar hábitos, utilizando 

notificações push e ciclos de retroalimentação para garantir que o usuário retorne 

diariamente.

•   CTR (Click-Through Rate): A proporção de cliques em relação às visualizações orienta a 

priorização de conteúdo. Algoritmos otimizados para CTR tendem a favorecer materiais 

sensacionalistas ou inflamatórios, que naturalmente provocam reações mais imediatas e 

impulsionam o tráfego.

•   Tempo de Permanência e Profundidade de Sessão: Incentivam o desenvolvimento de padrões 

como o scroll infinito, que remove pontos naturais de parada e induz o usuário a um estado de 

"dissociação normativa", onde o autocontrole é reduzido.



Métrica Impacto no Design de Interface Consequência no Backend

Retenção (Retention)
Elementos de gamificação e 
recompensas variáveis.

Pipelines de processamento em 
tempo real para personalização 
instantânea.

Feature Adoption Rate
Nudges in-app e tutoriais 
guiados.

Segmentação de usuários e 
experimentos A/B constantes.

Customer Lifetime Value (CLV)
Upselling e cross-selling de 
conteúdo premium.

Modelos preditivos de churn para 
intervenção preventiva.



Mecanismos de Curadoria e o Problema da 
Polarização

Os sistemas de recomendação utilizam aprendizado de máquina para curar, ampliar e suprimir 

discursos com base na viralidade e na polarização. A arquitetura voltada para a conveniência e o 

engajamento resulta passivamente na criação de bolhas de filtragem, onde o usuário é isolado 

em um universo de informações homogêneo que reforça seus próprios preconceitos.



A distinção entre câmaras de eco e bolhas de filtragem é técnica e social: enquanto as bolhas 

são o resultado passivo da personalização algorítmica, as câmaras de eco envolvem a exclusão 

ativa de pontos de vista divergentes por parte do usuário. Ambos os fenômenos, no entanto, são 

exacerbados por algoritmos que commoditizam a atenção, tratando a interação como a única 

fonte de valor, independentemente da veracidade ou da diversidade informacional.



Feedback Loops e Agência do Usuário

A implementação de loops de feedback é a técnica padrão para ajustar recomendações em 

tempo real. Estes loops coletam sinais implícitos (tempo de visualização, cliques) e explícitos 

(curtidas, avaliações) para atualizar os modelos. No entanto, a sobre-dependência de sinais 

implícitos pode criar armadilhas de engajamento, onde o sistema interpreta uma visualização 

curiosa como um interesse duradouro, enterrando o usuário em conteúdo repetitivo.



Para restaurar a agência, o design deve permitir que os usuários ajustem seus 
próprios algoritmos. Isso inclui controles granulares de exclusão (opt-out), 
notificações claras sobre como os dados estão sendo usados e a possibilidade de 
"zerar" perfis de interesse. O uso de interfaces de feedback estruturadas, que 
pedem justificativas qualitativas em vez de simples estrelas, pode fornecer sinais 
mais limpos para o treinamento de IA, resultando em recomendações que alinham 
o interesse de curto prazo com as necessidades de longo prazo do usuário.



Engenharia de 
Recompensas e 
Diversificação

R E W A R D  E N G I N E E R I N G



A "Engenharia de Recompensas" (Reward 
Engineering) envolve o design de funções de 
recompensa que reflitam não apenas o clique 
imediato, mas objetivos mais amplos como a 
diversidade e a saúde do ecossistema. O 
framework R3S (Reallocated Reward for 
Recommender Systems), por exemplo, reajusta 
os sinais de aprendizado com base na 
incerteza e na distância entre os itens, 
penalizando recomendações que sejam 
excessivamente similares ao que já foi 
consumido.

Técnicas como o MMR (Maximal Marginal 
Relevance) são aplicadas em estágios de re-
rank para garantir que a lista final de 
recomendações não seja apenas uma repetição 
de variações do mesmo tema. O parâmetro 
$\lambda$ no MMR permite que os 
desenvolvedores calibrem o equilíbrio exato 
entre relevância e diversidade, atuando como 
um interruptor técnico para "estourar" bolhas 
de filtragem.



Governança Algorítmica e Conformidade: O AI Act e a 
LGPD

Sistemas de Alto Risco: Incluem aqueles usados em recrutamento, educação, saúde e 

infraestrutura crítica. Estes sistemas enfrentam exigências rigorosas de gestão de risco, 

governança de dados, documentação técnica e supervisão humana.

Transparência para IA Generativa: Sistemas como chatbots devem informar explicitamente ao 

usuário que ele está interagindo com uma IA, e conteúdos gerados artificialmente devem ser 

rotulados como tal.

Proibição de Práticas Inaceitáveis: Estão banidos sistemas de pontuação social e o uso de 

técnicas subliminares para manipular o comportamento humano.



LGPD e o Direito à Explicação (Artigo 20)

No Brasil, o Artigo 20 da LGPD é o pilar da defesa do usuário contra o determinismo algorítmico. Ele 

garante o direito à revisão de decisões tomadas unicamente com base em tratamento automatizado. 

Mais do que um simples direito de reclamação, o Artigo 20 consagra a diretriz da explicabilidade e do 

princípio da motivação decisória.

A implementação técnica deste direito requer que as empresas forneçam informações sobre os 

critérios e procedimentos utilizados, o que impulsiona a adoção de ferramentas de XAI discutidas 

anteriormente. A ANPD (Autoridade Nacional de Proteção de Dados) tem o poder de realizar 

auditorias para verificar aspectos discriminatórios, o que torna a manutenção de logs detalhados e a 

realização de testes de justiça (fairness testing) essenciais para a operação legal de sistemas de 

crédito, seguros e recrutamento no Brasil



Conclusão:

A análise técnica apresentada demonstra que o viés algorítmico, a opacidade da curadoria e a 

exploração da atenção não são falhas acidentais, mas sim consequências diretas de escolhas 

arquiteturais e incentivos econômicos. O avanço em direção a uma IA responsável exige uma 

síntese entre rigor matemático na mitigação de viés, investimento em infraestrutura de 

explicabilidade e uma mudança fundamental nas métricas de sucesso, priorizando a agência do 

usuário sobre o engajamento bruto.



No ciclo de vida do aprendizado de máquina, qual é a 
principal característica das técnicas de mitigação de 
viés classificadas como "In-processing"?

A) Elas operam diretamente na base de dados de treinamento, reequilibrando as amostras antes da fase de 
aprendizado. 

B) Elas modificam as previsões finais do modelo após o treinamento para satisfazer métricas de equidade. 

C) Elas incorporam restrições de justiça diretamente na função de perda (loss function) durante o treinamento do 
modelo. 

D) Elas focam exclusivamente na remoção de variáveis sensíveis (como raça ou gênero) do dataset original.



De acordo com pesquisas recentes sobre Inteligência Artificial 
Explicável (XAI), qual é o impacto estatístico médio (trade-off) 
observado na performance de modelos complexos?

A) Cada aumento de 10% na interpretabilidade resulta em um ganho de 5% na acurácia devido à melhor depuração de 
dados. 

B) Cada aumento de 10% na interpretabilidade do modelo tipicamente reduz sua acurácia em um intervalo de 2% a 4%. 

C) A interpretabilidade e a acurácia são métricas independentes e não apresentam correlação estatística significativa. 

D) Modelos inerentemente interpretáveis, como árvores de decisão, sempre superam redes neurais em ambientes de 
Big Data.



No contexto de auditorias algorítmicas avançadas, para que 
serve a aplicação do "do-calculus" dentro de Modelos 
Causais Estruturais (SCM)?

A) Para calcular a velocidade de processamento de recomendações em sistemas de larga escala. 

B) Para gerar explicações superficiais baseadas na similaridade textual entre entradas e saídas. 

C) Para estimar o efeito de intervenções e cenários contrafactuais (ex: "o que aconteceria se...") sem a 
necessidade de realizar testes A/B custosos. 

D) Para identificar o vazamento de memória em pipelines de integração contínua (CI/CD).



Qual efeito psicológico e comportamental é tecnicamente associado 
ao padrão de design de "scroll infinito" em plataformas de redes 
sociais?

A) Aumento da retenção de memória de longo prazo sobre as informações visualizadas. 

B) Indução de um estado de "dissociação normativa", que reduz a autopercepção e o controle do 

usuário sobre o tempo de uso. 

C) Melhora na capacidade de discernimento entre conteúdos factuais e informações inflamatórias. 

D) Promoção de pontos naturais de pausa que incentivam a desconexão do dispositivo.



O Artigo 20 da Lei Geral de Proteção de Dados (LGPD) estabelece um direito 
fundamental do titular que impacta diretamente a arquitetura de sistemas 
automatizados. Qual é esse direito?

A) O direito de exigir que todos os algoritmos de recomendação sejam de código aberto (open source). 

B) O direito de apagar todos os dados históricos de navegação a cada 24 horas. 

C) O direito de solicitar a revisão de decisões tomadas unicamente com base em tratamento automatizado que 

afetem seus interesses. 

D) O direito de impedir que qualquer empresa utilize Inteligência Artificial em processos de recrutamento.
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