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“A ciéncia da abelha, da aranha e a minha

muita gente desconhece”

- Joao do vale



As mulheres
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RESUMO

Estamos entrando em uma nova fase de representacdes estereotipadas, e ainda ndo sabemos
como a sociedade deve encara-las. Tecnologias de inteligéncia artificial séo utilizadas para
tomadas de decisdo acerca de diversos aspectos de nossas vidas. Hoje, algoritmos
automatizados definem até mesmo as relagBes de trabalho e a empregabilidade de alguém.
No entanto, esses sistemas de tomada de decisdo incorporam vieses de diferentes formas,
fazendo com que discriminagdes sociais sejam reproduzidas em escala por maquinas, sem
que tenhamos conhecimento acerca dos seus objetivos, funcionamentos e inputs. Para
mulheres, essas novas formas de discriminacdo podem reforcar a divisdo sexual do trabalho,
de forma que a relevancia social dos papeis atribuidos as mulheres (relacionados com a
satisfacdo de homens) seja retomada a partir do uso de inteligéncia artificial em processos
seletivos. Mesmo diante da incerteza dos efeitos, a automatizacdo da contratacéo de pessoal
€ uma tendéncia atual, e empresas como a HireVue oferecem até mesmo servicos de
entrevistas preditivas em videos para facilitar e reduzir o tempo de duracdo de processos de
contratagdo. No presente trabalho, apresento as formas pelas quais o emprego dessas
tecnologias pode reforcar a discriminagdo contra mulheres no mercado de trabalho,
utilizando como principal caso de estudo a tecnologia da HireVue. Por ser um debate ainda
timido no Brasil, o objetivo principal é apenas fornecer uma compreensdo geral de como
ocorre a reproducao de vieses de género a partir do emprego de tecnologias de inteligéncia

artificial.

PALAVRAS-CHAVE: mulheres; género; inteligéncia artificial; vieses; mercado de
trabalho; divisdo sexual do trabalho; discriminacdo; HireVue; entrevistas preditivas em

video, processo seletivo



ABSTRACT

We are now beginning a new phase of stereotyped representations, and we do not know how
society should approach them yet. Artificial Intelligence is being used for decision-making
processes that effect different domains of our lives. Nowadays, even labor relations and
someone’s degree of employability are defined by automated algorithms. These decision-
making systems, though, embed bias by different means, reproducing social discrimination
on a larger scale, without us knowing about their objectives, functioning and inputs. For
women, these new means of discrimination may reinforce the sexual division of labor. The
social role assigned for women (related to the satisfaction of men’s needs) is then reinstated
through the application of Artificial Intelligence in selection processes. Notwithstanding the
uncertainty of its effects, the automating hiring procedures is a current trend. Corporations,
such as HireVue, offer predictive video interviewing services, in order to facilitate and reduce
the length of others companies recruiting procedures. In this work, I present some of the
means through which these technologies may reinforce discrimination against women in the
workplace, by showing how HireVue might be doing so. The main objective of this essay is
only to offer an overview about how the application of Artificial Intelligence reproduce

gender bias.

KEY-WORDS: women; gender; Artificial Intelligence; bias; workplace; sexual division of

labour; discrimination; HireVue; predictive video interviewing; hiring processes.
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Introducéo

Imagine viver em uma sociedade na qual sdo atribuidas pontuac@es a todas as interagdes
sociais. Nesse mundo hipotético, a média da avaliacdo de cada pessoa influencia em sua
situacdo socioecondmica, e pode servir como limitador de acesso a moradia, bens de
consumo, empregos. A popularidade em redes sociais e grau de interagdo que o restante das
pessoas tém com suas publicagdes sdo alguns dos parametros utilizados para orientar o
modelo matematico que gera sua média. Servicos médicos poderiam ser negados a pessoas
que fogem dos padrées comportamentais largamente aceitos pela sociedade. Um tanto quanto
assustador. A maior parte das pessoas acharia esse cenario surreal e aquelas que tenham
assistido ao episodio Nosedive, da série britanica do Netflix, responderiam a essa teoria com

um simples comentério: Isso é tdo Black Mirror?.

O episddio conta a trajetéria de uma mulher, obcecada com sua pontuagédo — ja que até
mesmo para se mudar para um apartamento melhor, ela precisa manter uma média elevada.
Ao longo do episddio, sua media, antes admiravel, comeca a cair e, como consequéncia, a
protagonista comeca a ser impedida de comprar passagens de avido, alugar carros novos, e
frequentar determinados locais. Em sua trajetoria, conhece uma motorista de caminh&o, que
ficou vilva de seu marido acometido por um cancer, que ndo pode realizar tratamentos
porque sua nota ndo era suficiente para acessar aos cuidados medicos devidos. De fato, esse
mundo parece alguma teoria da conspiracdo fora do universo da ficcdo — comparavel ao

controle das maquinas sobre humano, em um futuro préximo.

A verdade, no entanto, € que vivemos em uma sociedade em que a avaliacdo das pessoas
é determinada por maquinas. Nossas chances de empregabilidade, os limites dos nossos
cartdes de crédito?, e o grau de periculosidade que representamos para a sociedade (AGWIN,
etal, 2016; HAO e STRAY, 2019) sdo determinados por tecnologias de inteligéncia artificial.
Ha algum tempo, pessoas tém seus créditos negados de acordo com sua orientacdo sexual ou
por conta da forma pela qual elas cuidam do quintal de suas casas (SOSNICK, 2016, p. 22).
O valor do preco dos planos de salde pode variar de acordo com nossos padrdes de consumo

alimentar ou pesquisas no Google (SOSNICK, 2016, p. 23-24). Modelos matematicos, que

1 IMDB. Nosdive, Black Mirror. 21/10/2016, Disponivel em <https://www.imdb.com/title/tt5497778/>

2 GLOBO. Algoritmos reproduzem machismo e racismo por se basearem em préticas discirminatérias humanas.
Novembro, 2019 disponivel em: <https://oglobo.globo.com/economia/algoritmos-reproduzem-machismo-
racismo-por-se-basearem-em-praticas-discriminatorias-dos-humanos-24085081> acesso em: 17/11/2019



https://www.imdb.com/title/tt5497778/
https://oglobo.globo.com/economia/algoritmos-reproduzem-machismo-racismo-por-se-basearem-em-praticas-discriminatorias-dos-humanos-24085081
https://oglobo.globo.com/economia/algoritmos-reproduzem-machismo-racismo-por-se-basearem-em-praticas-discriminatorias-dos-humanos-24085081

pouco sabem sobre nds — e simplificam diversos comportamentos para fazer inferéncias
acerca de nossas personalidades (O’ NEIL, 2016, p. 105-112) — s&o instruidos a fazer

correlagdes, muitas vezes injustas, sob o pretexto de otimizar e agilizar tomadas de decisdes.

O cenério — inicialmente, absurdo - do episédio de Black Mirror s6 ndo é mais real
porque, diferente do mundo ficcional, somente os detentores de poder é que tém acesso as
avaliacOes e aos parametros utilizados para negar resultados positivos a algumas pessoas.
Como sera que ficam os grupos ja marginalizados nesse mundo em que as decisdes sdo
tomadas por maquinas? Sera que os valores discriminatorios sdo minimizados, a ponto de a
inteligéncia artificial ser desejavel para promocdo de diversidade? Ha a crenca de que a
inteligéncia artificial pode minimizar decisfes injusticas em face de mulheres,
frequentemente penalizadas por decises humanas enviesadas, tomadas com base em

estereotipos que justifiquem a sua segregacao.

Em um mundo marcado por nogdes sexistas, no entanto, a inteligéncia artificial pode ser
utilizada para reforcar representacdes de género estereotipadas. Assim como tudo o que nos
cerca, algoritmos automatizados sdo desenvolvidos por humanos, orientados, em grande
parte, por uma ética machista, que atribui as mulheres apenas fungdes complementares aos
homens. Esses valores, claramente discriminatdérios, sdo incorporados por sistemas
automatizados de tomada de decisdo, e a discriminacéo é reforcada, ao inves de minimizada.
Um dos grandes problemas é que, mesmo quando ndo ha intengéo de discriminar (ou quando
ha a intencdo de efetivamente produzir efeitos mais justos), padrdes sociais discriminatorios
podem ser aprendidos ou reproduzidos por sistemas automatizados, tornando ainda mais
essencial entender como isso acontece e como é possivel combater essa nova forma de

reforco de preconceitos de género.

Nesse sentido, com o objetivo de alertar ao estabelecimento de uma sociedade em que a
grande parte das nossas decisfes sdo tomadas por maguinas, o presente trabalho ira explorar
as possiveis formas de discriminacdo automatizada contra mulheres. Diante da magnitude de
seus efeitos, irei focar, principalmente, na discriminacdo perpetrada contra mulheres no
ambiente de trabalho por meio do uso de inteligéncia artificial. Como essa forma de
discriminacdo comeca pelas barreiras que mulheres encontram para acessar o espaco publico,

o foco serd igualmente no comeco do processo de busca por trabalho: o processo seletivo.

Para isso, no primeiro capitulo irei esclarecer (i) como algoritmos podem se tornar

discriminatorios, a partir da incorporacdo de vieses de diversas fontes, (ii) e quais as



caracteristicas inerentes as tecnologias de inteligéncia artificial que as tornam perigosos

meios de reproducdo de estereotipos.

No segundo capitulo, passo a apresentar o cenario de discriminacdo de género no
ambiente laboral, segundo a divisédo sexual do trabalho, de acordo com o trabalho Sexual
Harassment of Working Women, de Catharine MacKinnon. Em seguida, apresento as formas
pelas quais essa discriminagdo de género ocorre de forma automatizada no mercado do

trabalho.

No ultimo capitulo, utilizo o exemplo da HireVVue, companhia que oferece servicos de
entrevistas preditivas em video, para ilustrar como a discriminacdo de género pode ser
reproduzida pela inteligéncia artificial. A tecnologia da empresa foi escolhida seu
funcionamento possibilita introducdo de vieses de todas as categorias apresentadas no

trabalho, além de apresentar as caracteristicas perniciosas de um algoritmo.



1. Como os algoritmos discriminam

Sistemas informatizados sdo desenvolvidos por individuos com preferéncias e ideais
moldados por suas experiéncias sociais, que acabam fazendo escolhas que levam a
reproducdo de seus valores nos modelos adotados por seus sistemas. Ao adotar uma visao
mais restritiva, é possivel argumentar em favor de uma inevitabilidade de algoritmos serem
marcados por preferéncias, valores e vieses dos seus desenvolvedores, justamente por se

tratarem de criagdes humanas.

Para aqueles que defendem adventos da revolucdo cibernética como as novas
promessas de progresso econdmico, politico e social, por outro lado, solucdes tecnoldgicas
voltadas para tomada de decisdo séo vistas como remédios para a presenca de incentivos
intuitivos. N&o por outro motivo, diversas companhias e atores estatais desenvolvem sistemas
de machine learning movidos pelo designio (a0 menos em seus discursos) de reduzir a
relevancia de impressdes pessoais em processos de tomada de decisdo, ja que decisdes
pautadas por preferéncias e valores pessoais podem gerar uma desconsideracdo de aspectos

técnicos ou ameacar o bem-comum.

Esse é o caso do COMPAS, algoritmo utilizado pelo sistema criminal dos Estados
Unidos da América (EUA) que fornece uma “pontuagao do risco” para cada réu ainda em
fase de julgamento, com relagdo as chances de esse voltar a cometer novos crimes (HAO e
STRAY, 2019). O objetivo do sistema é oferecer parametros, ndo vinculativos, para que
juizes tomem decisdes menos baseadas em suas intuices ou preferéncias quando

deliberando acerca da necessidade de priséo preventiva.’

No entanto, até mesmo quando estamos lidando com as mais nobres intencoes, é
possivel que vieses sejam inseridos em algoritmos, de forma que os resultados (outcomes) da
sua operacdo reproduzam discriminagdes de grupos previamente marginalizados: apds uma
investigacdo realizada pela ProPublica (ANGWIN, et al, 2016), confirmada em artigo
publicado na revista digital do MIT, a Technology Review (HAO e STRAY, 2019),

3 Importante destacar que, ndo obstante a presuncdo de que o objetivo declarado de determinados algoritmos é
0 objetivo verdadeiro dos mesmos, o presente trabalho reconhece a sua limitacdo em determinar se h& ou ndo
interesses escusos por tras da implementacédo do algoritmo, 0s quais poderiam se resumir a apenas um designio
de fornecer justificativas “numéricas” - as quais, normalmente, sdo dotadas de maior confianca - para perpetuar
0 encarceramento seletivo. Essa inferéncia seria possivel quando consideramos que o algoritmo é um produto
oferecido por atores privados, com interesses meramente lucrativos. “The algorithm used to create the Florida
risk scores is a product of a for-profit company, Northpointe. The company disputes our analysis” (AGWIN, et
al, 2019)



verificou-se que a probabilidade de 0 COMPAS atribuir elevadas pontuacdes de risco de
reincidéncia é duas vezes mais alta para negros do que para brancos, até mesmo quando o

sistema considera apenas réus que nunca haviam sido presos anteriormente.

N&o obstante os prejuizos sociais da expansao dessa forma de tomada de decisdo que
se pretende neutra serem gritantes, a preocupacéao social com relacdo a episddios como esse
ainda é latente. Em grande parte, esse cenario de despreocupacao se origina diante da falta
de compreensdo com relacdo ao meio pelo qual vieses s&o introduzidos em sistemas
informatizados (e, consequentemente, pelo desconhecimento da existéncia dessa - nao téo -

nova forma de discriminagéo).

Para trazer luz ao problema e para que seja possivel comecar a esbocar os possiveis
caminhos de respostas juridicas em vista a mitigar os potenciais negativos da discriminagéo
incorporada em algoritmos, o presente capitulo ira apresentar uma categorizacao de vieses
com bases nas suas fontes de origem, para, em seguida, identificar os atributos de modelos
matematicos lesivos que fazem com que suas ameacas tenham alcances maiores e sejam mais

dificeis de combater.

Nem todo algoritmo, por mais repleto de vieses que seja, ird impor, necessariamente,
uma discriminacdo em face a determinado grupo de individuos: outros aspectos - como quais
sdo os efeitos de sua implementacéo, quais dados utilizados, ou quais 0s objetivos almejados
pelo uso do software — precisam ser levados em conta conjuntamente com a existéncia de

vieses antes de denunciar o carater discriminatorio de um algoritmo.

A necessidade de estabelecer, preliminarmente, qual o conceito de viés que sera
utilizado ao longo do trabalho € forcosa. Desde ja, aponto que serd utilizada a definicao
oferecida pelas autoras Batya Friedman e Helen Nissenbaum, em seu trabalho “Bias in
computer systems”, que determina que sdo enviesados os sistemas que ‘“‘sistematicamente e
injustamente discriminam certos individuos ou grupos de individuos em favor de outros™*,
desde que tais discriminacdes originem resultados ndo desejados, que sejam inapropriados

oU razoaveis.

*No original: “(...) [computer systems that] systematically and unfairly discriminate against certain individuals
or groups of individuals in favor of others” (tradu¢do minha).



1.1 Cateqgoria de vieses

A categorizacdo utilizada no presente trabalho é uma reinterpretacéo da classificacdo
de sistemas enviesados oferecida também por Friedman e Nissenbaum. A releitura da
classificacdo das autoras, que leva em conta apenas vieses incorporados nos proprios modelos
matematicos, foi necessaria ja que algumas subcategorias ndo sdo necessarias para 0 escopo
do presente trabalho, como se vera adiante. Além disso, foi acrescida uma quarta categoria,
que leva em conta vieses introduzidos nos dados usados para operar as instrucées de um
algoritmo (e ndo nos modelos matematicos). Em 1996, enquanto as autoras publicavam o
trabalho oferecendo uma classificacdo, o fendbmeno que hoje faz essencial a adicdo dessa
classe de vieses estava ainda se consolidando. Foi apenas no ano seguinte, em 1997, que foi
rotulado o Big Data, advento tecnologico que propiciou a evolugdo de métodos de

inteligéncia artificial, como o machine learning®.

Optei por adicionar tal categoria tendo em mente a relevancia da tecnologia de Big
Data nos dias de hoje, essencial para viabilizar a coleta, 0 armazenamento e a manipulacao
da quantidade colossal de dados que a inteligéncia artificial requer. Essa categoria €
importante porque, quando tratamos de algoritmos utilizados para viabilizar técnicas de
machine learning, a escolha, quantidade, e padrdes dos dados vai direcionar o resultado

buscado pela implementacdo da tecnologia de inteligéncia artificial.

A seguir, explicarei cada uma das diferentes naturezas de vieses apresentadas por
Nissenbaum e Friedman: vieses pré-existentes, vieses técnicos, vieses emergentes, que
podem ser verificados concomitantemente em um s algoritmo, juntamente com 0s vieses

incorporado pelos dados.

1.1.1. Vieses pré-existentes

Vieses pré-existentes sao aqueles que antecedem o desenvolvimento do algoritmo,
i.e., encontram seus fundamentos na cultura, nas instituicdes, em valores, preferéncias,
ideologias. Vieses pré-existentes podem ser originados a partir de insercdes conscientes e

voluntérias de valores e preferéncias ideoldgicas individuais do desenvolvedor ou do cliente,

% “Visualization provides an interesting challenge for computer systems: data sets are generally quite large,
taxing the capacities of main memory, local disk, and even remote disk. We call this the problem of big data.
When data sets do not fit in main memory (in core), or when they do not fit even on local disk, the most common
solution is to acquire more resources” (ELLSWORTH e COX, 1997, p.1)



que requer que o funcionamento do programa proporcione resultados alinhados aos seus

valores.

Nesse caso estariamos tratando uma discriminacgdo explicita (SOSNICK, 2016, p. 5),
pela qual bens ou resultados positivos sdo negados a um determinado grupo por conta de
atributos que a ele sejam inerentes. E o caso de um modelo de coleta e analise de dado para
concessdo de crédito que levavam em consideracdo gestos afeminados como um dos critérios
para decisdo (PASQUALE, 2015)® . A opgéo de restringir o beneficio de crédito a grupos de
pessoas com esta caracteristica era determinada pela propria instituicdo financeira. As elites
controladores das instituicdes financeiras, antes mesmo de contratar o responsavel por
desenvolver o algoritmo, ja determina limitacdes a grupos especificos de forma intencional,
movido por preconceitos, preferéncias discriminatorias amplamente difundidas na sociedade.
Grupos ja marginalizados, por sua orientacdo sexual, ou identificacdo de género, séo

discriminados por parametros voluntariamente fornecidos aos algoritmos’.

A discriminacéo pode ser produzida também através de uma reproducéo involuntaria
de valores. Na categorizacdo de Friedman e Nissenbaum, vieses pré-existentes poderiam
ainda ser fruto de um movimento inconsciente do desenvolvedor: neste caso, nao é perquirido
0 objetivo de promover resultados discriminatérios. A insercdo das preferéncias pessoais
seria consequéncia de institucionalizacdo de valores, ou sua ampla dispersao na cultura da

qual o desenvolvedor faz parte.

O resultado de um experimento realizado por Joel Cooper e Charles Huff, jaem 1987,
nos fornece um retrato dessa forma de discriminagédo, para alem de evidenciar a que essa
diferenciacdo é desimportante, apenas para os fins do objetivo proposto no presente trabalho.
Na hipétese, ao selecionar 43 educadores® para desenvolver um software que ensinasse as
criangas o uso adequado de virgulas, os autores constataram que, quando era pressuposto que
0s usuarios do programa seriam meninos, 0s sistemas eram mais atrativos do que aqueles
desenvolvidos para meninas (HUFF, COOPER, 1987).

&“From Credit History to Score: The Original Black Box. Credit Bureaus pioneered black box techniques,
making critical judgments about people, but hiding their methods of data collection and analysis. In the 1960s,
innuendo percolated into reports filed by untrained investigators”. They included attributes like messiness,
poorly kept yards and “effeminate gestures”(PASQUALE, 2015, p. 22)

" E necessario considerar que algoritmos sio instrucdes/receitas necessarias para alcancar uma resposta, nio
necessariamente de forma automatizada.

8 Foram selecionados profissionais com uma média de 2,2 linguagens programagcéo cada, e uma média de 15,7
anos de experiéncia em educagdo,



Os programadores haviam sido separados em trés grupos distintos, nos quais 0s
educadores deveriam desenvolver softwares: (i) exclusivamente para o uso de meninos; (ii)
exclusivamente para meninas e (iii) para meninos e meninas. A hip6tese dos autores de que
estere6tipos de género eram levados em consideracdo na hora do desenvolvimento foi
confirmada, e eles puderam aferir que era os desenvolvedores presumiam que meninos teriam
maior pretensdo a gostar de jogos (que foram, no caso, 0s softwares posteriormente
classificados como mais atrativos para criancgas). Os autores notaram ainda que, no caso dos
programas idealizados para meninas e meninos, o funcionamento do sistema era mais similar
aqueles desenvolvidos para meninos, que eram, essencialmente, jogos. Ou seja, pressupunha-

se que a maior parte de usuarios de computadores seriam meninos.

Em um sé experimento, foi possivel extrair dois diferentes casos em que vieses pre-
existentes, pautados em preconceitos de género arraigados na sociedade®, foram introduzidos
em programas, afastando meninas do uso do software, ja que aqueles desenvolvidos para elas
ndo era tdo estimulante quanto aqueles desenvolvidos pensando em usuarios masculinos. E,
apesar do viés ndo ter sido inserido conscientemente, com o desejo de afastar de fato as
meninas do aprendizado da virgula, sua insercao foi realizada por meio de uma deciséo ativa
de programadores. Por isso, ndo se faz necessaria, para o trabalho, a presente distincao, entre
vieses pré-existentes individuais ou sociais. Ambos sdo frutos de um descaso com a
perpetuacdo de vieses e valores (seja intencional ou ndo) e, através de atitudes ativas do

programador, promovem 0s mesmos resultados discriminatorios.

1.1.2. Vieses técnicos

Vieses técnicos, por sua vez, ndo encontram suas origens em escolhas (conscientes
ou ndo) humanas, mas sim em limitacdes técnicas variadas. Alguns exemplos de vieses
técnicos sdo oferecidos por Friedman e Nissenbaum, como falhas no desenvolvimento do
programa, ou a falha em gerar nimeros aleatorios, de modo que um grupo de nimeros seja
sempre favorecido, criando uma falsa sensacdo de aleatoriedade. Tamanho do dispositivo,
limitacGes préprias de hardwares, também sdo outros exemplos de limitaces técnicas

proprias da maquina (computador).

No entanto, para o presente trabalho, a hip6tese mais relevante trazida por Friedman

® Talvez aqui inserir algum dado numérico que apresente o estereétipo de género de mulheres serem menos
tendentes/capazes de atuar em areas exatas e lidar com sistemas computacionais.



e Nissenbaum diz respeito a dificuldade (ou, em alguns casos, até mesmo impossibilidade)
de quantificar informagdes qualitativas da vida humana. Trata-se da falha em “formalizar
constru¢des humanas” e na tentativa de torna-las legiveis por computadores, em “discretizar”

o continuo (FRIEDMAN, NISSENBAUM, 1996).

Vetores de palavras (word-embeddings), tecnologia utilizada para o processamento
de linguagem natural (NPL, na sigla em inglés), abrem margem para uma presencga expressiva
de vieses técnicos dessa natureza. Trata-se da representacdo de palavras como uma sequéncia
de nGmeros, em que sequéncias proximas umas as outras revelam a proximidade do
significado das palavras correspondentes. Essas sequéncias numéricas sdo organizadas em
redes, nas quais a representacao de cada palavra € expressa por um vetor ou partes de vetores.
Para isso, contexto da palavra também é levado em consideracdo no processamento de
palavras. E uma espécie de dicionario (na linguagem de computaco, chave-valor) de
classificagdes para programas de computadores. (BOLUKBASI, et al. 2016). Essa
classificagdo, muitas vezes, € feita a partir até mesmo das proximidades geométricas entre
palavras, considerando o emprego usual dela nos dados utilizados para ensinar a maquina
como fazer a classificagdo das palavras. “Por exemplo, Inteligéncia Artificial tem a
habilidade de objetivamente preencher a palavra “rainha” na sentenga ‘Homem esta para rei,

assim como mulher esta para X’ (FEAST, 2019)%°.

Para viabilizar essa tecnologia, é preciso que as palavras passem por uma
classificacdo humana. E para quantificar o qualitativo, é preciso fazer escolhas e
aproximacdes, sempre deixando algo de fora. Essas escolhas, normalmente, séo feitas por
homens!, que podem inserir, propositalmente ou no, vieses pré-existentes, pautados na
divisdo sexual do trabalho. Segundo artigo “4 ways to address gender bias in ai”, publicado
na Harvard Business Review, “a grande maioria de sistemas de inteligéncia artificial
comerciais utilizam machine learning supervisionada” (FEAST, 2019)!2. No Machine
learning supervisionado, os dados do grupo teste, que sdo usados para informar como a
maquina deve se comportar, sdo rotulados, para que sejam legiveis para o computador.

Assim, pessoas dotadas de vieses introduzem (de forma consciente ou nao) padrdes

19 No original: For example, Al has the ability to objectively fill in the word ‘queen’ in the sentence ‘Man is to
king, as woman is to X (traducdo da autora)

veremos mais adiante as diferencas de distribuicio de forca de trabalho entre mulheres e homens na area de
inteligéncia artificial.

12No original: “The vast majority of commercial Al systems use supervised machine learning” (tradugdo da
autora)



discriminatorios em modelos de machine learning (FEAST, 2019). Ao quantificar (em
sequéncia de nimeros) palavras — essencialmente, informacfes qualitativas-, humanos
imprimem vieses e fazem correlacdes até mesmo para relacionar o significado de palavras (e

identificar o contexto em que € utilizada).

1.1.3. Vieses decorrentes

Vieses decorrentes emergem por conta de alteragdes dos contextos regionais/sociais
em que o sistema é executado. Tal categoria de vieses tem estreita relagdo com o fato de que
desenvolvedores possuem expectativas com relacdo aos seus potenciais usuarios. Esse tipo
de viés ¢ identificado somente apds o inicio da operacionalizacdo do algoritmo, ou do
surgimento de novos conhecimentos que ndo sejam incorporados aos algoritmos
posteriormente. Os resultados desinformados podem promover prejuizos a grupos em
detrimento de outros, sem bases razoaveis, por desconsiderar parametros essenciais. E 0 caso
de um software de automatizacdo de decisdes legais, que deixa de incorporar em suas
instrugdes um novo enunciado juridico, ou uma decisdo erga omnes que deve passar a ser

levada em consideracéo.

A diferenca de expectativa de contextos pode se dar ainda em face do distanciamento
entre a presuncdo dos programadores em relacéo aos valores e nivel de conhecimento de seus
potenciais usuarios, e quais sdo o0s seus verdadeiros valores. O mesmo experimento de Huff
e Cooper pode ser utilizado também para exemplificar um processo desse género de
incorporacdo de vieses. Em seu teste, 0s autores buscavam comprovar a tese de que “as
expectativas que os desenvolvedores possuem em relacdo aos usuarios do software o qual
eles estdo desenvolvendo sdo centrais para determinar a forma pela qual software ira interagir
com o usudrio” (HUFF, COOPER, 1987)13.E ao analisar os padrdes discriminatdrios
identificados, revelaram que suas origens decorrem de expectativas dos programados
pautadas em esteredtipos de género. Os valores que 0s designers pressupunham gque meninas

possuiam era, em realidade, distinto das reais preferéncias das alunas.'*

O exemplo nos mune com uma forte demonstra¢do de que um mesmo sistema pode

ter vieses de diferentes categorias. Essa informacao é de extrema relevancia para evidenciar

13Do original: “The expectations software designers hold about the users of the software they design are central
in determining the way the software they design interacts with the user.” (tradugdo da autora).

14 “Differences in programs occurs as function of the designer’s expectations of the characteristics of potential
users of the software and result in sex stereotyped software.” (HUFF, COOPER, 1987)
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como diferentes etapas do desenvolvimento - e também da implementacdo - de um algoritmo
podem dar margem para insercdo de padrdes discriminatorios, que fazem com que sejam
negados resultados positivos a determinados grupos. Assim, a atencdo para identificar
possiveis vieses deve estar presente a todo momento, inclusive no processo de selecdo de

dados.

1.1.4. Vieses de dados.

Como mencionamos anteriormente, mesmo quando ha a pretensdo de neutralizar
enviesamentos, ao programar sistemas com o objetivo de tornar processos de decisdo mais
celeres, desenvolvedores alimentam modelos informatizados com dados produzidos pela
propria sociedade®®. “Ai-enabled machines are only as smart as the knowledge they have
been fed” (ANGWIN, et. al 2019). No lugar da neutralidade, da-se espaco para o reforco de
preconceitos imbricados nas informacdes que produzimos e, consequentemente, para a

reproducdo, em escala, de desigualdades. Essa € a principal origem de vieses de dados.

Assim como 0s vieses pré-existentes, vieses de dados podem ser inseridos em um
algoritmo por conta da selecdo de dados que refletem discriminacgdes historicas, praticas
culturais institucionalizadas (SOSNICK, 2017). Ora, alimentar um algoritmo com dados
produzidos ao longo de um periodo histérico em processos de tomadas de decisbes por
humanos nada mais é do que ensinar a maquina os valores, instituicdes e vieses que

orientaram tais decisoes.

O caso do algoritmo de selecdo automatizada de curriculos, desenvolvida pela
Amazon, é um grande exemplo dessa categoria de viés. A grande companhia de e-commerce
desenvolveu um software proprio para ranquear os curriculos enviados como requisito para
as vagas de trabalho na companhia, com o intuito de automatizar as tomadas de deciséo para
contratacdo. Para alimentar os algoritmos responsaveis por fazer essa selecdo, foram
utilizados dados coletados ao longo de 10 anos anteriores, a fim de que o programa pudesse
reconhecer os padr@es que determinavam a exclusdo de determinados candidatos em

processos seletivos anteriores, realizados por intermédio de individuos.

Em 2015, apos realizacdo de diligéncia prévia, a companhia optou por ndo utilizar o

15<E que a criag&o dos modelos se da com base nos dados disponibilizados em etapas anteriores ao momento
da tomada de decisdo. Se os dados utilizados -para o treinamento forem dotados de vieses, a maquina
aprenderd e replicard.”. (MATOS, 2019, p. 569)
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algoritmo: ndo obstante os esforcos para neutralizar as decisdes realizadas pelo programa,
o0 algoritmo reproduzia vieses de género, preterindo candidatas mulheres, e favorecendo
homens®®. Isso acontecia pois, com base nos dados fornecidos como pardmetro para o
alcance um resultado 6timo de contratacéo (i.e., selecionar candidatos que se assemelham
aos profissionais que se destacam na companhia), aprendidos pelo algoritmo por meio da
aplicacdo do método de machine learning, a excluséo de candidatos era feita reproduzindo
0S mesmos Vieses percebidos em decisdes de contratacdo realizada por humanos nos anos

anteriores.

Ou seja, o algoritmo desenvolvido pela companhia ndo estava alcancando os seus
objetivos precipuos, por conta do treinamento que recebeu para seu funcionamento, o qual
foi feito com base em dados classificados por humanos, em um momento anterior. Trata-se

da reproducéo da discriminacao de género de forma automatizada no ambiente de trabalho.

Sé&o diversas as formas pelas quais vieses podem ser impressos em dados organizados
em grandes bancos, inclusive através da propria limpeza de tais dados e da manipulagéo dos
mesmos para que sejam ordenados. E possivel até mesmo que vieses de dados se originem
diante da unido de diferentes fontes de dados sobre diferentes grupos, que se inserem em
contextos sociais, politicos e econdmicos distintos, 0s quais, consequentemente, levam a
condicdes de sucesso (com bens ou resultados positivos) distintas. (SOSNICK, 2017), como
seria 0 caso de um algoritmo elaborado para gerar a nota do Exame Nacional do Ensino
Médio, que ndo considera condi¢des socioecondmicas (e até mesmo geogréafica) de cada

estudante.

Dada a amplitude de espectros da vida que passam a ser determinados por algoritmos
de inteligéncia artificial, desde a empregabilidade, permeando até mesmo a liberdade de uma
pessoa - a exemplo do COMPAS-, a identificacdo da origem de vieses que corrompem
decisdes é essencial para que se possa combater (ou minimizar ao maximo) a disseminacao

de padr6es discriminatorios.

15Reuters. Amazon scraps secret Al recruiting tool that showed bias against women. disponivel em:
ttps://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-automation-insight/amazon-scraps-secret-ai-recruiting-
tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MKO08G , acesso em 03 de junho de 2019.
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1.2 . O perigo da discriminacdo automatizada

Para atingir os objetivos almejados (sejam eles identificar o carater do consumidor,
para, entdo, propor um anuncio em detrimento de outro; ou ranquear/classificar resultados
em plataformas de pesquisa), algoritmos fazem uso de modelos matematicos que, por meio
de uma representacdo abstrata de processos sociais, simplificam a realidade para prever
resultados em determinados contextos, pressupondo acgdes e fatos que poderao ser originados
a partir de certos padrbes de comportamento. Por ser, por definicdo, uma simplificacdo
matematica da vida, escolhas precisam ser feitas acerca do que deve ou néo ser incluido nos
modelos: “Nenhum modelo pode incluir toda a complexidade do mundo real ou as nuances
da comunicagdo humana”’ (O’NEIL, 2016).

Tais escolhas, conforme apresentado repetidamente, irdo refletir valores e ideias dos
individuos que estdo desenvolvendo modelos®. E claro que a coleta de dados (que deve
almejar ser mais ampla o possivel) é uma tarefa ardua - a qual depende da acessibilidade dos
mesmos - e, na tentativa de automatizar decisdes por meio de algoritmos, alguns grupos de
dados sempre serdo desconsiderados. No entanto, essa auséncia de determinadas
informaces, pode levar a correlagcdes discriminatorias, uma vez que dados essenciais séo
substituidos por outros, e aproximacfes geneéricas (e irreais) sdo feitas com base em
construcdes sociais preconceituosas amplamente difundidas. Assim, dados que sejam falsos,
incompletos ou generalizados tendem a elevar as chances de que os algoritmos reproduzam
tais representacGes, as quais buscam seus fundamentos em estereGtipos socialmente
consolidados. Mas o que torna essa discriminacdo automatizada nao pior, mas tdo ruim

quanto a discriminacao realizada por humanos?

1.2.1. Feedback Loop Pernicioso.

Quando ndo sdo testados constantemente (por meio de prototipos, grupos de testes,
OU outros meios), as premissas/suposicdes perversas presentes nos sistemas simplificados

passam a ser utilizadas como a prépria justificativa dos resultados — discriminatorios - da

17 Do original: “No model can include all of the real world’s complexity or the nuance of human
communication” (traducéo da autora)
18 “Models are opinions embedded in mathematics”. (O’NEIL, 2016, p.21)
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aplicacdo dos algoritmos. Sem revisGes que reparem eventuais resultados discriminatorios
ndo previstos apds uma primeira operacdo do modelo as projecBes realizadas por ele
continuardo sendo falsas, genéricas, inconsistentes, tal qual os dados selecionados para
informa-los, ja que os préprios resultados discriminatérios servirdo como informagdo para
proximas vezes em que o algoritmo for utilizado para 0 mesmo fim. Tal fenbmeno é o que a

autora Cathy O’Neil descreve como “pernicious feedback loop” (O’NEIL, 2016).

O feedback loop é uma caracteristica inata de ciéncias da computacdo. No entanto,
ao tratar de algoritmos discriminatérios, o feedback loop torna-se, como pontua a autora,
pernicioso: os algoritmos se alimentam de uma auto validagdo da discriminacdo promovida
por eles proprios. Conforme esclarece Sosnick, “algoritmos podem tomar decisdes para um
grupo de pessoas que aumentem (ou diminuam) as chances de mesmo grupo de receber
resultados negativos (ou positivos) no proximo ciclo” (SOSNICK, 2017)*°. Esse carater
ainda aumenta no caso compartilhamento de dados em cascata, casos em que resultado de
um algoritmo ja enviesado seja usado como parédmetro para treinar decisdes de um outro
algoritmo. Uma discriminacdo pretérita serve como justificativa para uma restricdo de

resultados positivos em outras esferas.

1.2.2. Escala.

As reproducdes de padrdes discriminatorios promovidas por algoritmos, que limitam
resultados positivos a determinados grupos da sociedade, sdo feitas ainda em escala. Dado o
baixo custo de disseminacdo dos sistemas informatizados (quando comparados a sistemas
manuais), basta que o algoritmo seja desenvolvido para seus impactos sejam amplamente
propagados (FRIEDMAN, NISSENBAUM, 1996). Nesse caso, por exemplo, um mesmo
sistema de tomada de deciséo é facilmente replicado por diferentes companhias em diferentes
lugares do mundo. Se antes decisdes eram pautadas em impressées que poderiam ao menos
variar de avaliador para avaliador, a aplicacdo em escala homogeneiza os valores que limitam
resultados positivos a alguns grupos (O’NEIL, 2016). A restri¢ao da pluralidade de valores
e de grupos que sdo contemplados com outcomes 6timos é consequéncia l6gica do fenémeno.
E um grupo cada vez mais seleto delimita quais os valores devem prosperar e quem ira ou

nao se beneficiar deles.

19 No original: “algorithms can make decisions for a group of people that increases (or decreases) their chances
of receiving a negative (or positive) outcome in the next cycle” (tradugdo da autora)
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Outra dimensdo de escala se refere aos dados. N&o so a tecnologia é aplicada em
escala, mas os mesmos dados idénticos séo utilizados para informar decisdes de algoritmos
desenvolvidos por companhias de diferentes areas. A transferéncia de dados ocorre em
cascata entre companhias de forma tdo rapida, quanto a propria coleta de dados novos (por
meio de raspagem de dados online). E todos esses dados sdo combinados de formas distintas
para fazer correlagdes sobre individuos que podem melhorar ou piorar suas chances de obter
resultados positivos. Da mesma forma, as correlagbes sdo feitas em cascata, ja que as
respostas anteriores sdo utilizadas por novas empresas para fazer novas correlagdes. E
enquanto a privacidade de seres humanos é contraida (pelo uso em cascata de correlacdes de
dados), o sigilo das empresas aumentam (PASQUALE, 2015)%,

1.2.3. Falta de transparéncia.

A disseminacdo em escala de padrdes de discriminacdo que reproduzem valores
dominantes € também obscura, inteligivel. A falta de transparéncia — chamada de “caixa
preta” — dos modelos matematicos dificulta a verificacdo dos dados utilizados para informar
um algoritmo, das instrucdes fornecidas em escala, e até mesmo da amplitude do impacto
discriminatorio. Sem transparéncia, impossibilita-se até mesmo verificar se 0s objetivos
declarados de algoritmos estdo em concordancia com o seu funcionamento, i.e., se 0
algoritmo de fato opera de forma neutra, e ndo possui inputs ou instrucdes que claramente

levam a resultados discriminatorios.

A falta de transparéncia coloca o usuario em uma posicdo de elevada inseguranca e
hipossuficiéncia: o usuario do algoritmo ndo sabe nem mesmo as razbes pelas quais Ihes
foram negados resultados positivos e, em uma instancia institucional, como combater e quem
responsabilizar caso os resultados negativos sejam frutos de um processo discriminatdrio.

Isso ocorre em um cenario no qual o0 mesmo algoritmo de decisédo é adotado em escala.

Vamos analisar o exemplo de um candidato que, participando de mais de um processo
seletivo através da plataforma Vagas.com, € rejeitado para uma vaga de emprego ofertada
por uma companhia Y. As companhias que realizam seus processos de contratacdo pelo
Vagas.com contam com as tecnologias da plataforma para fases iniciais, como testes de

personalidade ou logica, e softwares de triagem e ordenagéo inteligente de curriculos.?! Os

20 “Corporate secrecy expands as the privacy of human beings contracts.”(PASQUALLE, 2015, p. )
21 https://forbusiness.vagas.com.br/plataforma-recrutamento-selecao/
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candidatos, por sua vez, podem utilizar o curriculo elaborado dentro da propria plataforma

para diversos processos.

Voltando a narrativa do individuo rejeitado, ao se candidatar para uma vaga da
companhia Z, esse fracassa no processo realizado através da plataforma novamente. O
curriculo utilizado para avaliacdo de ambas as companhias foi 0 mesmo, gerado através do
preenchimento de um formulério disponibilizado pela prépria plataforma (utilizado para
informar, por sua vez, 0 mesmo algoritmo de inteligéncia artificial que determina quais
parametros serdo levados em consideracdo para ambas as empresas). Da mesma forma, o
mesmo teste de personalidade ou légica € aplicado pelas duas companhias, e as respostas de
um mesmo candidato tendem a ser as mesmas. Imersos em uma situacdo de completa
desinformacdo (um breu acerca dos parametros), os candidatos ndo sabem quais foram 0s
padrdes que os colocaram no lado de fora da peneira, e ndo poderao corrigi-los, perpetuando
sua situacdo de marginalizacdo de oportunidades.

Além disso, quanto mais complexos forem os sistemas, mais ocultos serdo seus
vieses. Considerando, no caso de algoritmos utilizados em machine learning, que o
treinamento, inerente ao funcionamento de tal modelo de inteligéncia artificial, depende
ainda da classificacdo prévia das informagdes contidas no conjunto de dados que sera
utilizado para alimentar os algoritmos, o desconhecimento dos critérios utilizados para tal

também oculta eventuais vieses camuflados por algoritmos ditos neutros.

Por isso, faz-se essencial entender as dimensfes da falta de transparéncia - que se
relaciona com medidas adotadas por companhias ou por atores estatais para dificultar ou
impedir a compreensdo de seus algoritmos, e as diferentes concepcBes do conceito de
transparéncia no ambito de cada area de conhecimento - conceitos que devem ser

complementares.

Frank Pasquale, em sua obra Black Box Society, estabelece trés estratégias utilizadas
por companhias para manterem seus algoritmos obscuros: sigilo real, sigilo legal e a
ofuscacdo. A verificacdo conjunta dos trés leva a opacidade tecnoldgica. O sigilo real
dispensa uma explicacdo mais aprofundada, j& que nada mais € que criar mecanismos que
impecam o acesso a determinado contetdo, como a necessidade do uso de senha para acessar
um e-mail. Da mesma forma o sigilo legal ocorre quando o contetido ndo pode ser revelado
por determinagOes normativas, que podem ser estipuladas por lei, regulagdes de autoridades

da administracdo publica direta ou indireta, mas também por meio de estatutos de empresas
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privadas.

A ofuscacdo é um mecanismo utilizado por companhias com o objetivo dificultar o
acesso de suas informagdes por parte da sociedade, empregado quando o sigilo real ou legal
é rompido por alguma raz&o. Foi o0 que ocorreu apos a crise de subprimes de 2008, em raz&o
da determinagéo legal de que os bancos norte-americanos deveriam divulgar, anualmente,
seus historicos de créditos em uma plataforma oficial, como forma de minimizar as injusticas
cometidas na avaliacdo para concessdo de créditos nos EUA. Na ocasido, para ofuscar o site
oficial, companhias comecaram a criar sites prdprios de divulgacdo de informacdes
extraoficiais (PASQUALLE, 2015, p. 23). Jogando com as trés estratégias — por vezes, 0
sigilo real ou legal, por outras, a ofuscagdo —, o setor privado consegue tornar seus algoritmos
e instrucdes de tomada de decis@o opacos e, independente do meio, conseguem se manter t&o
inteligiveis que individuos ndo sabem que acGes e em que esferas podem ou ndo impactar

decisdes que podem moldar nossas vidas.

Tal opacidade se justifica no setor privado porque as companhias alegam que seus
algoritmos representam seu verdadeiro capital social: sistemas sdo mantidos em segredo ja
que o resultado 6timo deles dependera das escolhas realizadas por aquele programa
especifico. Assim, sistemas com a pretensdo de neutralidade, que camuflam, porém, vieses e
preconceitos sistémicos, séo dificilmente combatidos, ja que os parametros utilizados para
qualificar pessoas e preferéncias sdo desconhecidos. Nao é possivel questionar seus possiveis
defeitos, repercutidos em grande escala pela sociedade. Por isso, autores empregam seus
esforcos para definir qual a transparéncia desejada. Divulgar integralmente o cddigo,
contrariando o desejo das companhias de manté-los em segredo para que o valor da
tecnologia seja mantido (e ndo seja replicado por outras empresas que queiram oferecer o
mesmo tipo de servico) nao €, necessariamente, uma forma de conferir maior integridade aos
sistemas das companhias. Afinal, as centenas linhas de cddigo sao inteligiveis para a maior
parte da populacdo e, mesmo que fossem compreensiveis (ou que venham a ser no futuro),
0s vieses se originam de outras fontes que ndo somente o desenvolvimento do codigo do
modelo em si. Por isso, a busca pela transparéncia deve ir além da mera disponibilizacdo do

cddigo por tras da inteligéncia artificial.

Desai e Kroll, em Algorithm and the Law, buscam oferecer possiveis solugdes
regulatorios para mitigar os efeitos da opacidade e, para isso, tragam duas dimensGes de

transparéncia de acordo com a area do conhecimento que esteja lidando com o problema de
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algoritmos. Para o direito, a transparéncia se relaciona diretamente com a possibilidade de
verificar o sistema e seu funcionamento, comportamento e resultado, de forma a permitir que
o0 responsavel por resultados que estejam em desacordo com a legalidade (ou com parametros
estabelecidos como aceitaveis) seja responsabilizado no mundo politico-legal. Segundo os
autores Desai e Kroll (2017) ha uma nocdo, no mundo juridico, de que um jurista dotado de
um minimo conhecimento acerca do funcionamento de um sistema, se acompanhado por um
expert em ciéncia da computacdo, tera plenas condicGes de fornecer as melhores respostas

legais para mitigar processos discriminatorios automatizados.

Para a ciéncia da computacgéo, na visdo dos mesmos autores, a prestacdo de contas
ndo envolve necessariamente a divulgacdo de todo o codigo: o importante é que o algoritmo
funcione de acordo com as regras pre-acordadas. A transparéncia se relaciona, entdo, com o
fornecimento de evidéncias consistentes que sejam suficientes para verificar o adequado
funcionamento da tecnologia. O objetivo é esclarecer quais as 0s comandos e dados utilizados
para informar as tomadas de decisdes dos algoritmos, e os motivos pelos quais foram
determinadas escolhas foram priorizadas em detrimento de outras por desenvolvedores e
operadores de sistema. Dessa forma, os desenvolvedores podem ser responsabilizados por
possiveis discriminagdes (DESAI, KROLL, 2017).

Hoje, ndo contamos com nenhum desses espectros de transparéncia, 0s quais poderiam
ser aplicados de forma conjunta. Como mencionado ao longo de diversos exemplos, mesmo
quando o algoritmo é desenvolvido para promover justica, ou entdo ndo tem a intencdo de
promover discriminacgdo, € possivel que resultados enviesados podem se originar. Por isso,
um nivel de transparéncia que ao menos revele quais os dados oferecidos para a decisao e
quais os resultados almejados é necessario que os individuos possam saber 0 que originou
um resultado prejudicial e se esse resultado foi ou ndo justo, de acordo com os resultados

almejados pelo sistema (e se esses objetivos sdo ou ndo igualmente justos)
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2. Mulheres como alvo

Em “Algorithm of oppression”, Safiya Noble relata que, ao realizar uma busca no
Google com os termos “mulheres negras”, os primeiros resultados eram, expressivamente,
pornografia. A objetificacdo dos corpos negros femininos é ponto de partida para sua tese
sobre o poder dos algoritmos em reforcar relacbes de opressdo e modelos inatos de
estere6tipos racistas (NOBLE, 2018).

No ultimo més (Novembro de 2019), uma matéria circulou nos grandes veiculos de
comunicacdo dando notoriedade a outro exemplo: o cartdo Apple Card é objeto de uma
investigacdo em curso nos EUA, por conta reproducdo de desigualdade entre homens e

mulheres na concessdo do limite de crédito, que é determinado pelo Goldman Sachs.??

Em matéria veiculada no portal Wired em 2017, Matt Reynolds?, editor de ciéncia,
denunciou enviesamento até mesmo nas classificagdes de filmes do IMDB, plataforma na
qual a avaliacdo dos filmes é feita com base na média da pontuacdo atribuida por seus
usuarios. A média € modulada para minimizar desproporc¢des que poderiam influenciar a nota
geral, e.g., pontuacdes atribuidas por novos usuarios sdo desconsideradas para ndo criar notas
desproporcionais. Notas atribuidas por usuarios de uma mesma regido também sdo
relativizadas a fim de evitar que um grupo de uma mesma localidade influencie,
desproporcionalmente a avaliacdo de um filme. No entanto, a grande maioria do usuarios é
homem e os filmes melhores ranqueados, a época, eram filmes que visavam o publico
masculino (i.e., que atendessem as expectativas sociais de papéis masculinos) ou com atores

homens como protagonistas?.

22 GLOBO. Algoritmos reproduzem machismo e racismo por se basearem em praticas discirminatorias
humanas. Novembro, 2019 disponivel em: <https://oglobo.globo.com/economia/algoritmos-reproduzem-
machismo-racismo-por-se-basearem-em-praticas-discriminatorias-dos-humanos-24085081>  acesso  em:
17/11/2019

BWIRED. You should ignore film ratings on IMDb and Rotten Tomatoes. Outubro, 2017. disponivel em
<https://www.wired.co.uk/article/which-film-ranking-site-should-i-trust-rotten-tomatoes-imdb-metacritic>
acesso em 29/11/2019

24 «“Take IMDDb’s top-ranked film for example — The Shawshank Redemption. Its score of 9.3 is based on the
votes of around 1.86 million IMDb users. 1.2 million of those votes came from men. IMDb does tweak its
rankings to lessen the influence of particular demographics, but men often make up over 70 per cent of the
voters for any film. And it turns out that men tend to look much more favourably on films with more masculine
themes, or male leading actors. A look at the ratings for Sex and the City demonstrates how divided the voting
audience on IMDb is. Over 29,000 men gave the film an average rating of 5.8, while 43,000 women came up
with a score of 8.1. A straight-up averaging of the scores gives it a ranking of 7.4, but IMDb’s maths leaves it
with a final score of 7.”WIRED. You should ignore film ratings on IMDb and Rotten Tomatoes. Outubro, 2017.
disponivel em <https://www.wired.co.uk/article/which-film-ranking-site-should-i-trust-rotten-tomatoes-imdb-
metacritic> acesso em 29/11/2019
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O mesmo acontece no Rotten Tomatoes, mas de uma outra forma. Nesta plataforma,
somente criticos aprovados sdo levados em consideracdo, e quanto maior o nimero de
avaliagdes positivas, melhor ranqueado é o filme (e.g., um filme com 75 avalia¢gdes com nota
100 é pior avaliador do que um filme com 111 avalia¢6es com nota 99). No Rotten Tomatoes,
a maioria dos criticos é homem — até 2016, segundo a matéria veiculada no Wired, apenas
27% dos criticos mais relevantes eram mulheres. A opinido masculina €, outra vez, priorizada

em relacdo a feminina.

E possivel desenvolver um trabalho inteiro apenas com exemplos de vieses de género
em tecnologias de inteligéncia artificial. Mulheres, assim como individuos que sdo parte de
outros grupos marginalizados socialmente, séo o principal alvo tambem da discriminacao
algoritmica, uma vez que nossa sociedade € repleta de valores construidos e transmitidos sob
a Gtica da hegemonia masculina. Esses valores, que fundamentam as desigualdades de género
que se manifestam em todas as esferas da vida, sdo replicados em algoritmos. Em vez de
abrandar, a inteligéncia artificial perpetua resultados negativos para mulheres em diversos
processos de tomada de decisdo. Inclusive (e sobretudo) no mercado de trabalho: empregos
sdo definidos de acordo com o sexo (MACKINNON, 1979).

A dificuldade de ingresso no mercado de trabalho e a divisdo do trabalho por género
tem suas raizes profundas, e consequéncias estruturais para a sociedade e para mulheres. Essa
situagdo de desigualdade acaba por impactar “as possibilidades de auto definicdo e as
oportunidades disponiveis para as pessoas” (BIROLI, MIGUEL, 2014). Ignorar essas
diferencas - ou replica-las em sistemas automatizados - faz com que seja ainda mais dificil
para mulheres superar as barreiras a entrada no mercado de trabalho. Sem emprego, ndo ha
dinheiro, e a autonomia financeira de mulheres € um pilar essencial para a sociedade dé um

passo em direcdo a reducédo de discriminacdo de género.

Para entender as novas formas de discriminacdo de género automatizada no ambiente
de trabalho, é preciso compreender primeiro 0s contornos sociais que limitam a vida de uma
mulher, em um mundo marcado pela divisdo sexual do trabalho. Alinhada com suas ideias
acerca da expressdo da opressdo sofrida por mulheres e da consolidacdo do machismo nas
estruturas e instituicbes sociais, irei me apoiar, principalmente, nas ideias levantadas por
Catharine MacKinnon sobre a relevancia do atributo género, no que diz respeito as condi¢des
de trabalho. O cenério de discriminacdo que sera apresentado a seguir € refletido e reforgado

pelas normas formas de tomadas de decisdes por inteligéncia artificial.
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2.1 Mulheres no trabalho (de mulheres)

As origens dos entraves que mulheres encontram para conseguir um emprego
remontam a consolidagdo do liberalismo e a distingdo entre o espaco publico - visto como a
esfera racional, protagonizada por homens - e 0 espacgo privado - esfera emocional, na qual
mulheres cumpriam sua funcdo social. A imagem e papel social da mulher foi, durante muito
tempo, construida em torno das necessidades masculinas. Autores liberais classicos
dedicaram parte de sua obra para justificar e “fundamentar” a restricao de mulheres ao espaco
privado. Rousseau, por exemplo, atribui importancia politica ao papel da mulher na educacéo
de homens, funcdo precipua de mulheres: o cuidado materno era visto pelo autor como
essencial para consolidacdo de um Estado em que os cidad@os (homens) deliberassem em
busca do bem comum (LANGE, et. al, 2002).

Mesmo ap0s a barreira inicial ser rompida e a forca de trabalho feminina
(majoritariamente branca e de classe média) passar a ser utilizada também no espaco publico,
esteredtipos de género se mantiveram: a presenca mais expressiva de mulheres continua
sendo verificada em cargos associados ao papel social atribuido a elas?®.As mulheres negras
e pobres ja representavam parte da mao de obra marginalizada e, da mesma forma, passam a
desempenhar funcbes associadas ao seu papel social (cuidados domésticos, por exemplo).
Diferente do que ocorre com a maior parte dos homens (em geral, brancos), o0 mercado de
trabalho para mulheres € um ambiente hostil, marcado por segregacdo horizontal,
estratificacdo vertical e a desigualdade salaria MACKINNON, 1979), aspectos que serdo

detalhados a seguir.

2.1.1. Segregacdo horizontal.

A situacdo de desvantagem de mulheres no trabalho comeca na associacao entre areas
de trabalho e género. As expectativas sociais de que a mulher deve cumprir um papel
determinado pela cultura predominantemente masculina faz com que ocorra uma segregacao
horizontal, que estabelece a diferenciacdo profissdo de mulher vs profissdo. A ocupacao

profissional varia de acordo com o critério de género. Mulheres que conseguem ingressar em

Z“Women tend to be employed in occupations that are considered “for women”, to be men’s subordinates on
the job, and to be paid less than men both on the average and for the same job”. (MACKINNON, 1979, p. 9)
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ramos profissionais que desafiem os padrdes sociais impostos a elas — trabalhos de “homem”-
passam a ser vistas como excecdes, simbolos femininos, demonstrando o peso negativo que

0 género feminino exerce no processo de conseguir empregos (MACKINNON, 1979).

A érea de tecnologia da informacdo — e, sobretudo, inteligéncia artificial, principal
foco deste trabalho - expressa bem a segregacdo horizontal. Em um futuro préximos, as
perspectivas que esse quadro se altere ainda sdo desanimadoras (WORLD ECONOMIC
FORUM, 2018). Segundo os dados do Relatdrio Global de Diferenca de Género de 2018 do
Forum Econdmico Mundial (WEF, na sigla em inglés), 78% dos profissionais de inteligéncia
artificial sdo homens. No Brasil, a presenca de mulheres cai para 14%.

A associacdo entre racionalidade-homem-tecnologia faz com que tecnologias de
inteligéncia artificial sejam desenvolvidas praticamente sem diversidade de género. A falta
de mulheres propicia a introducao de vieses pré-existentes no momento do desenvolvimento
datecnologia, j& que homens ndo conseguem adiantar 0s possiveis cenarios discriminatérios,
por sequer compreenderem quais sdo e como se ddo (e por serem 0s principais atores de

promoc&o de preconceitos contra mulheres).

A divisdo sexual do trabalho faz com que os empregos mal pagos e com menor status
sejam reservados as mulheres. O restante fica para os homens: “Women’s work is defined as
inferior work, and inferior work tends to be defined as work for women” (MACKINNON,
1979). Assim, criou-se um imaginario no qual “profissdes de mulher” tendem a ser marcadas
por trabalhos ndo tao interessantes, complexos, ja que as mulheres seriam parte do espaco
privado, marcado pelo emocional (em detrimento do racional), predominantemente orientado

pelo servico, envolvimento com crianga, e tarefas que homens ndo estao dispostos a realizar.

Uma pesquisa que tinha por objetivo verificar a reproducdo (e ampliacdo) de
esteredtipos de género em processamento de linguagem por meio de word-embedding
encontrou resultados que indicam que a tecnologia reflete a presenca de segregacdo
horizontal nos dias de hoje. A pesquisa utilizou os modelos publicos do word2vec para
reconstruir, a partir de associagBes aritméticas, o contexto de palavras em vetores?®. Os
modelos foram treinados com matérias do Google News, que reuniam 3 milhdes de palavras
em inglés distintas (BOLUKBASI, et al, 2016, p.2). Uma das dimensdes verificadas foi a

26 Conferir topico 1.1.2, para fins de melhor compreenséo acerca do processo de word-embedding, apresentado
na exemplificacdo de vieses técnicos (paginas 9-10).
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divisdo de ocupaces por género®’. Para isso, palavras em que o género é sugerido
(businesswoman, sister) foram utilizadas somente como forma de entender os subespagos de
género na rede de vetores de palavras (e quais palavras, sobretudo aquelas que possuem
género neutro, se encontram subespagos de cada género). Diferente do exemplo utilizado
para verificar as possiveis formas de vieses A partir das matérias, o algoritmo fez correlacbes
extremas entre ocupacdes e género, a fim de verificar quais palavras sdo mais proximas do
termo “ela” (she) do que do termo “ele” (he): para mulheres (termo ela), as ocupagdes
encontradas nas dire¢Ges dos vetores que se correlacionam com she s@o recepcionista, dona-
de-casa, socialite, cabeleireira, estilista, enfermeira, baba; enquanto as ocupacao relacionadas
a direcdo do vetor homem eram maestro, capitdo, arquiteto, guerreiro, filésofo, financistas,
programador: word-embedding contains biases in their geometry that reflect gender
stereotypes present in broader society (BOLUKBASI, et al, 2016, p. 2). Nesse caso, diferente
do exemplo utilizado na explicacdo de vieses técnicos, o viés ndo foi introduzido a partir da
rotulacdo do significado de palavras proprias (machine learning supervisionado), mas se
originou da derivacdo dos dados, agrupados por variaveis que eram semelhantes nas palavras:
os efeitos ndo eram esperados por programadores. Nao foi, previamente, identificado um
resultado final 6timo, i.e., a correlacdo entre as palavras he e she com profissdes que refletem
0s esteredtipos de género da divisdo sexual do trabalho ndo eram desejados pelos

programadores.

A partir dessas correlacbes, o sistema desenvolveu outras correlacbes
automaticamente, que representam analogias por binémios, em que a primeira palavra ¢é
associada ao vetor mulheres, e a segunda, ao vetor homens (dire¢cdes she-he, na pesquisa).
“Analogias sdo uma forma util de avaliar tanto a qualidade de uma palavra vetorizada, como
verificar os esteredtipos dessa qualificagdo” (BOLUKBASI, et al, 2016)?8. Os pesquisadores
categorizaram as analogias como apropriadas ou estereotipadas, de acordo vieses
encontrados na fala de diversos trabalhos que responderam a questionarios (crowdsourcing
experiment). As impressdes da qualidade dos vetores estereotipados reforcam as diferencas
nos papeis sociais atribuidos a mulheres e homens, verificadas nos vetores de palavras (i.e.,
representacdo de palavras em sequéncias numéricas): dona-de-casa-comerciante, atrevida-

esperto, amavel-brilhante, costura-carpintaria, feminismo-conservadorismo, cosméticas-

27 A pesquisa foi realizada utilizando matérias em inglés para o processamento de vetores. A lingua ingles é
marcada por maior neutralidade de género do que o portugués.

28 No original: “Adnalogies are a useful way to both evaluate the quality of a word embedding and also its
stereotypes” (BOLUKBASI, et al, 2016, p. 3)
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farmacéuticos. Algumas analogias sdo mais sutis que essas, mas revelam como vieses na fala
podem ser facilmente despercebidos: volei-futebol, cupcake-pizza, vocalista-guitarrista
(BOLUKBASI, et al, 2016). A dupla fungdo desse exemplo é justamente mostrar como 0s
vieses que se originam a partir de machine learning sdo um reflexo de percepgdes sociais

estereotipadas e quais sao os atributos de género gerados a partir dessas impressoes.

N&o obstante ser possivel perceber alguma alteracdo dessa percepcao, na pratica ainda
ha forte relagdo entre género e divisdo do trabalho?®. Pode ser que, na sociedade, a ideia de
que mulheres devem desempenhar somente o papel historicamente atribuido a elas - de
cuidados domésticos - ndo permeie como antes®. Mas poucos homens estdo dispostos a abrir
méo de seus privilégios para, efetivamente, comecar a desempenhar essas funcdes, ou ceder

espaco para forca feminina em campos ocupados, tradicionalmente, por eles®..

2.1.2. Estratificacao vertical.

Outra dimensdo da divisdo sexual do trabalho € a estratificacdo vertical. Mesmo
quando passamos a avaliar homens e mulheres trabalhando na mesma area/atuando na mesma
profissdo, mulheres ocupam cargos subordinados a homens. Aqui, a desigualdade de género
ocorre de forma vertical, ja que mulheres ocupam posicdes que dependem de homens para
contratacdo, retencdo e promocdo (MACKINNON, 1979)

Conforme se extrai de matéria veiculada pela Género e Numero, em 2017, é possivel
afirmar que os padrdes observados por MacKinnon nos Estados Unidos em 1979 sédo

observados no Brasil de hoje:

Segundo levantamento realizado pela agéncia Volt Data Lab entre abril e
maio de 2017, em mais de 400 empresas listadas na Bolsa de Valores de
Sdo Paulo (Bovespa), apenas 215 cargos de alta geréncia executiva
(diretoria ou vice-presidéncia), dentre 2.043 verificados, sdo preenchidos
por mulheres — meros 10,5%. Somente em 17 das empresas (4,4%) ha
mulheres como chefes-executivas (CEOs, na sigla em inglés). Dessas,
algumas ocupam a presidéncia em mais de uma empresa do mesmo grupo,

29 Segundo Pesquisa realizada pela Oxfam Brasil, em parceria com o Instituto DataFolha, “64% concordam que
o fato de ser mulher impacta a renda”. A pesquisa levou em consideragdo uma amostra de 2.086 pessoas em
nivel nacional, por meio de entrevistas realizadas em pontos de fluxo populacional em 130 municipios distintos.
(OXFAM BRASIL e DATAFOLHA, 2019)

30 Segundo a mesma pesquisa, 86% das pessoas “discordam que mulheres deveriam se dedicar somente a cuidar
de casa e dos filhos, e ndo trabalhar fora”. (OXFAM BRASIL e DATAFOLHA, 2019).

31Segundo dados do IBGE, enquanto homens dedicam apenas 10,5 de horas semanais a cuidados de pessoas
e/ou afazeres domésticos — 10,4 entre brancos, e 10,6 entre negros —, mulheres dedicam 18,1 horas semanais —
17,7 entre mulheres brancas, e 18,6 entre mulheres negras. (IBGE, 2019).
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e 0 numero total de mulheres CEOs cai para 12. A situagdo nos Conselhos
de Administracdo ndo é melhor: dos 2.647 assentos efetivos verificados,
apenas 203 eram ocupados por mulheres (7,7%) (FROEHNER e
SPAGNUOLO, 2017)

Mulheres dependem de homens para contratagdo, supervisdo e demisséo. A
vulnerabilidade feminina é mantida (e as vezes reforcada) mesmo quando, de forma
excepcional, mulheres quebram as barreiras horizontais da divisdo do trabalho. Segundo 0s
dados apresentados pelo relatério da Mckinsey, apenas 21% dos cargos de maior nivel
hierarquico (executivos sénior, C-level ou C-suite) de empresas sdo ocupados por mulheres
- e apenas cerca de 4% sdo mulheres negras (MCKINSEY, LEAN IN, 2019)32. No entanto,
os resultados da pesquisa apontam que o principal obstaculo encontrados por mulheres no
alcance de posicOes de lideranca € a dificuldade de promocao para o nivel de gestor (o
segundo nivel hierarquico nos dados da pesquisa): a cada 100 homens contratados e
promovidos, no primeiro passo, apenas 72 mulheres conseguem alcancar 0s mesmos
resultados; o que faz com que, em dados globais, apenas 38% dos cargos em nivel de gestédo

sejam ocupados por mulheres.

Mulheres seguem negociando salarios e promocGes em niveis iguais aos homens
desde 2015, e ndo desistem dos seus empregos (nem mesmo para focar em familia, ja que
menos de 2% dos empregados consideram deixar o emprego para tal fim)33. Mulheres estio
adotando comportamentos que favorecem as chances de promocgdo. Mas ainda assim, a
realidade denunciada por MacKinnon em 1979 segue nos dias de hoje ¢ “quanto maior o status
do trabalho, maior a probabilidade de uma mulher ser paga marginalmente mais proximo ao
rendimento do homem, e menor a probabilidade de mulheres ocuparem tais cargos,
independentemente da preparacéo educacional “(MACKINON, 1979, p.13-14)*

2.1.3. Desigualdade salarial.

32 O estudo realizado pelas companhias Mckinsey and LeanlIn foi realizado com o fornecimento de dados ou
resposta a pesquisas de Recursos humanos, que contou com a participacdo de 329 companhias, que empregam
mais de 13 milhGes de pessoas, e também a partir de pesquisa sobre experiéncia no trabalho de mais de 68.500
funcionérios. (LEANIN, MCKINSEY AND COMPANY, 2019)

33 “Women are staying in the workforce and doing their part. Again this year, women are not leaving their
companies at higher rates than men. Moreover, the vast majority of women and men who plan to leave their
company intend to stay in the workforce—and less than 2 percent of employees are planning to leave to focus
on family. Women are also asking for promotions and negotiating salaries at the same rates as men, and this
has been true since 2015.” (LEANIN, MCKINSEY AND COMPANY, 2019)

%No original: The higher is the job status, the more likely a woman is to be paid marginally closer to man’s
wage rate, and the less likely women are to occupy theses positions at all, regardless of educational preparation
(traducdo da autora). (MACKINNON, 1979, p. 14)
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A consequéncia direta da segregacdo horizontal e da estratificacdo vertical é a
desigualdade salarial, que faz com que préaticas nocivas no ambiente de trabalho sejam mais
facilmente aceitas, ao fundamentar a subordinacdo material. Quando ndo ¢é justificada pela
subordinacdo hierarquica no trabalho (reflexo da estratificacdo vertical), a divisdo sexual do
trabalho desvaloriza as profisses consideradas femininas pela segregacdo horizontal.
Segundo matéria publicada pela Género e Nimero®, em 82% das carreiras, homens ganham
mais do que mulheres em 2016 - “a visualizacao foi gerada a partir dos dados estatisticos
do Cadastro Geral de Empregados e Desempregados — CAGED, relativos a todos 0s meses
de 2016” (GENERO E NUMERO, 2017)

O que causa estranhamento € verificar que companhias preferem contratar homens
mesmo quando podem contratar mulheres mais qualificadas, e por um salario menor®® - ja
que, apesar de claramente discriminatodrio, tal préatica € institucionalizada a fim de manter a
subordinacdo material feminina (MACKINNON, 1979). Ou ainda, observar que, mesmo em
areas em que ha escassez de méo de obra qualificada, como a inteligéncia artificial, a baixa
presenca de mulheres € verificada, independente da eventual disponibilidade alta de forca de
trabalho feminina capacitado (WEF, 2018).

Em ambos os cenarios, a justificativa meramente econémica (ou de eficiéncia) para a
contratacao majoritaria de homens perde forga, enquanto a relevancia do fator “género”
ganha contornos mais claros. Quais as circunstancias e motivacGes que justificam a

perpetuacdo da definicdo do trabalho pelo género?

Catharine Mackinnon elenca de algumas possibilidades. A estrutura monopolista do

capitalismo, por exemplo, faz com que seja possivel que empresas que ndo sdo afetadas pela
competicdo possam ‘“‘gastar mais” por menos. As empresas que enfrentam maior

concorréncia, por outro lado, tendem a ter mais mulheres (MACKINNON, 1979, p. 16).

Os préprios incentivos de homens e mulheres ajudam a explicar a relevancia do fator

género (MACKINNON, 1979, p. 16). Homens ja ocupam as posi¢6es de poder nas empresas

- resquicio histdrico, inclusive, da auséncia de mulheres no mercado formal de trabalho -,

3 GENERO E NUMERO. Qual a  diferenca  salarial? disponivel em
<http://www.generonumero.media/interativos/salario-genero/index.html> acesso em 25/11/2019

36 Importante ressaltar que apesar de ser uma pratica extremamente discriminatoria, e que essa diferenca salarial
entre mulheres e homens desempenhando a mesma fungdo ndo se justifica (mesmo cargo e mesma posicao, ja
que a ocupacdo de cargos em posicdes diferentes faz com que a funcdo desempenhada ndo seja a mesma),
companhias institucionalizam essa forma de discriminacg&o.
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fazendo com que tenham alternativas aos trabalhos mal pagos e com menos status (que
poderdo afetar sua masculinidade, ja que questionam seu poder). Por outro lado, mulheres
ndo se consideram aptas a ocupar determinados cargos, uma vez que a marginalizacdo social
afeta a autoestima feminina, levando-as a crer que ndo obterdo sucesso em processos

seletivos.

No entanto, o elemento central, na concepcdo de MacKinnon, para a perpetuacao da
desigualdade entre mulheres e homens no mercado de trabalho é a sexualidade
(MACKINNON, 1979, p.16-23). Para homens, é desejavel que algumas posicdes sejam
ocupadas por mulheres, de forma que elas possam satisfazé-los, assim como faziam quando
0 espaco publico era reservado apenas a eles. Nesses casos, as mulheres sdo contratadas como

“mulheres” - ou de acordo com o que a sociedade espera que mulheres sejam:

E comumente observado que o trabalho de mulheres fora de casa tende a
monetizar papéis e tarefas que mulheres tradicionalmente desempenham em
casa para homens 3 (MACKINNON, 1979, p. 18)

Para fins do presente trabalho, o argumento da sexualidade como fator decisivo para
divisdo sexual do trabalho é importante para reforcar a distin¢cdo entre papéis sociais de
mulheres e homens e, consequentemente, 0s processos de socializacdo de cada um. Essa
distincdo € replicada em processos automatizados - mesmo quando ha a pretensdo de
neutralidade. Se hoje, na concepcdo social, isso comeca a se reverter, por muito tempo as
relacGes de trabalho traduziam as relacbes domésticas entre mulheres e homens. Entéo,
conforme argumento, dados historicos e as caracteristicas desejaveis para cada cargo,
moldados pela divisdo sexual, representam fatores que levam a perpetuacdo desses
esteredtipos e a consequente discriminacdo perpetrada por tecnologias de inteligéncia

artificial.

2.2 Discriminacdo automatizada no trabalho.

Quando Cathy O’Neil compara o modelo de contratacdo dominante no passado com
o atual, ela pondera que, no final das contas, a contrata¢do “cara-a-cara” ndo passava de um

simples julgamento de empatia e identificacdo do contratante (ou outras pessoas com quem

37 No original: It is commonly observed that women’s employment outside the home tends to monetize the roles
and tasks women traditionally perform for men in the home. (traducéo da autora)
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trabalhe e que admire) com o candidato ou candidata. (O’NEIL, 2016) *. Aqui, afirmo que
esse julgamento ainda se perpetua hoje, mas de forma automatizada. O uso da inteligéncia
artificial no processo seletivo € uma tendéncia atual - ja que empresas buscam contratar
pessoas de forma mais barata e rapida® - e esta atingindo um novo estagio, ainda mais

desconhecido e inteligivel para pessoas, mas com potencial ameagador.

Companhias usam a inteligéncia artificial para ordenar curriculos (como é o caso da
Amazon e do vagas.com), aferir personalidade - por meio de testes ou controle de atividades
em redes sociais, foruns e ferramentas de busca“ - e selecionar o candidato mais apropriado
para o cargo, de forma rapida e menos custosa. Uma vez que o candidato é selecionado, essas
companhias continuam utilizando a inteligéncia artificial para controlar todos os aspectos da
vida de seus funcionarios*’. Por meio de todos esses mecanismos n&o-testados,
representacdes estereotipadas estdo sendo mantidas (e invisibilizadas) no mundo do trabalho
por algoritmos e grande parte da sociedade sequer sabe disso, dada a falta de transparéncia

dos modelos utilizados.

Empresas movidas principalmente pelos incentivos de reduzir custos e diminuir o
tempo de dedicacdo em processos de selecdo utilizam servicos de ordenacdo de curriculo
automatizada para descartar, em uma primeira analise computadorizada, a maior quantidade
de candidatos que puder. Quanto maior 0 nimero de pessoas rejeitadas em um primeiro corte,
maior o valor do algoritmo para a companhia, pois mais tempo sera poupado em etapas
posteriores. Os parametros, entdo, sdo estabelecidos para cortar pessoas, e nao
necessariamente selecionar os melhores e mais aptos. Saber quais palavras exatas utilizar no
curriculo, para que o algoritmo ndo rejeite de pronto alguém que tenha incluido um termo

errado®?, se torna vantagem em processos de contratacao.

38 “Candidates then usually faced an interview, where a manager would try to get a feel for them. All too often,
this translated into a single basic judgment: Is this person like me (or other I get along with)? The result was a
lack of opportunity for job seekers without a friend inside, especially if they came from a different race, ethnic
group or religion. Women also found themselves excluded by this insider game.” (O’NEIL, 2018, p. 106 e 107)
3%“Companies faced with tens of thousands of job application don’t want to deal with each one individually.
It’s easier and faster to let software programs crunch a few hundred of variables” (PASQUALLE, 2015. p. 34).
“For most companies, those WDMs are designed to cut administrative costs and to reduce the risk of bad hires
(or ones that might require more training). The Objective of the filter, in short, is to save money” (O’ NEIL,
2016, p. 118)

40 acreditam haver necessidade de inserir um exemplo aqui?

41“Workers routinely surrender the right to object to, or even know, about, surveillance.(...) Technology makes
it easy for firms to record workers’ keystrokes and telephone conversations, and even to translate speech into
text and so, predictive analysts claim, distinguish workers from shirkers” (PASQUALLE, 2015. p. 35)

4230 job applicant must craft their resumes with that automatic reader in mind. It’s importante, for example, to
sprinkle the resume liberally with words the specific job opening is looking for.” (O’NEIL, 2015)
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O mesmo ocorre com testes de personalidade ou registro de atividades na internet.
Saber o0 que as companhias buscam nas respostas de testes (ou padrdes de resposta), ou saber
quais tipos de atividade em rede - e 0 tempo que vocé gasta em cada uma delas - sdo ou ndo
desejaveis para uma empresa pode fazer com que vocé seja contratado. N&o saber pode fazer

com que voce seja desqualificado, muitas vezes, de forma injusta.

No caso do registro de redes sociais, ou registro de atividades em geral na internet,
um problema maior surge no que diz respeito a possibilidade de exclusdo de mulheres. Cathy
O’Neil (2016, p. 120) traz o exemplo da Gild, companhia que monta um perfil de candidatos
acordo com as habilidades adicionadas por cada um em suas redes sociais. No entanto, com
intuito de fazer uma busca mais completa acerca da pessoa, a companhia utiliza um espectro
maior, buscando padrbes de comportamento em foruns e sites diversos. Para montar o perfil,
no entanto, e atribuir valor as atividades em redes, utilizam casos de sucesso: uma vez a
companhia identificou um talento que passava muito tempo em sites de historias em
quadrinho japonesas; a partir de entdo, esse passou a ser um atributo recompensado pela
companhia. Apenas nesse exemplo, duas problematicas surgem do uso de registro de
atividades para mulheres. O primeiro diz respeito ao tempo livre. Como visto, mulheres
gastam mais horas de sua semana desempenhando tarefas domésticas., j& que séo inerentes
ao papel social da mulher. A dupla jornada, no entanto, reduz o tempo disponivel para que
mulheres sejam igualmente recompensadas por seus registros na internet. Além disso, muitos
desses espacos virtuais utilizados como padres sdo marcados por praticas sexistas, 0 que
pode provocar desconforto para mulheres®. Logo, mulheres estariam sendo penalizadas por

se preservarem de preconceitos.

Para tentar aferir como vai ser a personalidade de alguém no trabalho - algo incerto,
por natureza, que so pode ser melhor aferido no dia-a-dia profissional, de fato - € necessario
fazer simplificacbes e estabelecer parametros. E como falado repetidamente ao longo do

trabalho, aproximacdes tendem a ser inexatas e muitas vezes, injustas (O’NEIL, 2016).

A imprecisdo de testes dessa natureza é tal que até mesmo a forma de os responder
pode levar a resultados injustos. E ela é moldada pelo nosso processo de sociabilizacdo, com
base no que aprendemos. Normalmente, os parametros ndo levam em consideracdo o

processo de socializagdo diferenciado entre homens e mulheres. Assim, respostas que

43 “The fact that prospects don’t spend six hours discussing manga every evening shouldn't be counted against
them. And if, like most of techdom, that manga site is dominated by males and has a sexual tone, a good number
of the women in the industry will probably avoid it” (O’NEIL, 2016, p. 121)
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refletem a forma - marcada pela diviséo sexual de trabalho - pela qual mulheres aprenderam
que devem se comportar no ambiente de trabalho, ao longo de toda a histéria, podem levar a
resultados indesejados.

Assim como os demais candidatos, mulheres ndo sabem que determinado
comportamento ndo € desejado para vaga - pensada para homens. Elas pensam que, como
sempre foi em suas experiéncias anteriores, 0s contratantes estdo em busca de alguém que
responda de forma receptiva e solidaria a seus chefes (quase sempre, homens)
independentemente do que pensam, independentemente de considerarem 0s caminhos
escolhidos pelos seus superiores piores, menos eficientes do que outros. Afinal, ao longo da
maior parte da historia, ensinaram que mulheres deveriam satisfazer os padrfes desejados

por homens/seus chefes.

E claro que muitas vezes nem mesmo o contratante tem ciéncia de que suas
aproximacdes e inferéncias acerca de padrdes verificados em curriculos, atividades em rede,
ou respostas em testes de personalidade estdo sendo sexistas. Tal desconhecimento, no
entanto, € fruto da auséncia de mulheres, como pontuado anteriormente, que possam
antecipar os cenarios de discriminacdo, desconhecido por homens. O problema é que, mesmo
nas raras hipoteses em que alguém se da conta de que um resultado injusto foi perpetrado
pelo algoritmo, ndo ha incentivos em consertar o que leva a discriminacdo. Exceto nas
hipdteses em que casos de candidatas injustamente desclassificadas, com bases claramente

sexista, tenham se tornado publicos.

E claro que as companhias, como um todo, tém uma preocupacio em demonstrar que
estdo preocupadas com a diversidade de género: em 2019, das companhias utilizadas como
parametro para pesquisa realizada pela consultoria McKinsey, 87% declarava que a
consolidacédo de diversidade de género € uma de suas prioridades (MCKINSEY, LEAN IN,
2019). Afinal, ndo é bom para publicidade de uma empresa demonstrar descaso com a
representacdo feminina, por exemplo, sobretudo daquelas que tém como principais
consumidoras as mulheres. No entanto, na hora de colocar em prética, 0 comprometimento
ndo € o mesmo: apenas 35% das empresas estabeleceram metas de diversidade com relacao
a representatividade de seus trabalhadores e, talvez por esse motivo, apenas 52% dos
empregados afirmam que a companhia na qual trabalham estabelece como prioridade a

diversidade de género.
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Cathy O’Neil (2016) utiliza exemplos do mundo dos esportes para ilustrar modelos
matematicos positivos, a partir dos quais times realizam avaliacdes de estatisticas historicas
para tentar prever jogadas, escalagdes, ou até mesmo resultados de jogos. Conforme a autora
elucida, diferente do que ocorre nas empresas, erros nesses sistemas sdo revisados
constantemente, ja que qualquer equivoco pode levar a uma derrota do time. Os incentivos
para revisao sdo claros, ja que os efeitos negativos sdo veiculados ao vivo: com a perda em
campo, o time é diretamente afetado, bem como seus dirigentes (que serdo penalizados pelo

publico torcedor).

Em empresas controladas por homens, os incentivos inexistem: os dirigentes néo
serdo diretamente afetados por decisdes injustas que discriminem mulheres. Nao se elas ndo
souberem em quais bases foram desclassificadas e, caso tomem conhecimento, nao

dispuserem meios para tornar isso publico, a ponto de afetar a imagem da companhia

Assim, tecnologias de contratacdo automatizadas sao utilizadas frequentemente sem
gue sejam previamente testadas e, quando sdo, muitas vezes ndo corrigem erros que possam
surgir, ou que sdo identificados a partir do uso do sistema (vieses decorrentes). Como
apresento a seguir, essa situacdo estad atingindo um novo estagio com efeitos ainda mais

desconhecidos.
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3. Mais um passo em direcdo a discriminacéo: o exemplo da HireVue

Além do ranqueamento automatico de curriculos, dos testes de personalidade, ou do
controle de atividade em rede, entrevistas preditivas em video estdo sendo empregadas sem
que as pessoas tenham ciéncia de como estdo sendo avaliadas, 0 que esta sendo avaliado e
como elas podem estar sendo rejeitadas em bases injustas. Os potenciais efeitos
discriminatorios ainda sdo incertos e, mesmo assim, a tecnologia jé esta se espalhando pelo
mundo: a HireVue, empresa que presta esse tipo de servico, ja atende mais de 700 clientes
em diversos paises. Utilizada também pela Goldman Sachs, a empresa acaba de ter uma
reclamacdo apresentada contra ela também nos Estados Unidos*. Fundada em 2004*, a
HireVVue é uma companhia de desenvolvimento de tecnologias cujos objetivos séo aprimorar,

facilitar e agilizar processos de contratacdo de pessoal:

HireVue uses a combination of proprietary voice recognition software and
licensed facial recognition software in tandem with a ranking algorithm to
determine which candidates most resemble the ideal candidate*®.

A avaliacdo do sistema € expressa por meio da ordenacdo dos candidatos, de acordo
com a pontuacdo atribuida por um sistema de inteligéncia artificial. A intencdo da HireVue
é que a tecnologia desenvolvida por ela sirva apenas como orientacdo para decisdo do
contratante. No entanto, apesar da ordenacdo automatica ndo ser mandatoria, claramente
exerce um grande peso. Empresas querem estar nos primeiros resultados de pesquisa do
Google, pois sabem que as pessoas dificilmente irdo consultar paginas seguintes em busca
de opcdes melhores, ja que os consumidores acreditam nas predi¢6es dos algoritmos, mesmo
sem conhecé-los. Da mesma forma, ndo é desejavel para um candidato ndo estar entre os
primeiros resultados: seus empregadores ndo irdo verificar os Gltimos da listagem. Afinal,
para que serviria 0 ranqueamento automatico se nao para desqualificar o maior nimero de

pessoas de forma mais rapida, e acelerar o processo de contratacdo?

4 GLOBO. Algoritmos reproduzem machismo e racismo por se basearem em préticas discirminatorias
humanas. Novembro, 2019 disponivel em: <https://oglobo.globo.com/economia/algoritmos-reproduzem-
machismo-racismo-por-se-basearem-em-praticas-discriminatorias-dos-humanos-24085081>  acesso  em:
17/11/2019

4 FAST COMPANY. This Bot judges how much you smile during your job: Predictive Al applications like
HireVue screen job candidates on around 25,000 data points, breaking down their words, voice, and facial
expressions. 15/01/2019 disponivel em: <https://www.fastcompany.com/90284772/this-bot-judges-how-
much-you-smile-during-your-job-interview> acesso em 01/11/2019

46 BUSINESS INSIDER. | tried the software that uses Al to scan job applicants for companies like Goldman
Sachs and Unilever before meeting them - and it’s not as creepy as it sound. 29/08/2019 disponivel em
<https://www. businessinsider.com/hirevue-ai-powered-job-interview-platform-2017-> acesso em 03/11/2019
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O exemplo da HireVue, que serd pormenorizado nesta se¢do, é Util para visualizacéo
de como uma tecnologia utilizada para pontuar/avaliar pessoas € capaz de reproduzir
discriminacdo de género diante da incorporagdo de vieses de naturezas distintas. Além disso,
os efeitos dos resultados enviesados fornecido pelos sistemas da HireVue refletem as
caracteristicas perigosas do uso de sistemas de inteligéncia artificial: a aplicacao é feita em
escala, os resultados discriminatérios se justificam em um feedback loop pernicioso e as
instrucdes do algoritmo carecem de transparéncia. A seguir, passo a explicar, de forma breve,
como a tecnologia da HireVue é empregada em processos seletivos e como a empresa

desenvolveu seus sistemas de entrevistas preditivas em video.

3.1. Como funciona a HireVVue

A entrevista em video é apenas uma das etapas de contratacdo quando os servigos da
HireVue sdo empregados em processos seletivos. Desde a inscrigdo para a vaga, feita por
meio de um formulario online, grande parte dos campos sdo preenchidos automaticamente
pelas informagdes contidas em outras redes, como o Linkedin. Apds um processo de selecao
automatizado das informacdes curriculares, outros estagios/processos computadorizados
identificados como perniciosos ao longo do trabalho, como jogos de personalidade?’,

definem as chances de um candidato ter ou ndo sucesso na sua candidatura.

Até a ultima fase, os candidatos sdo avaliados somente por maquinas, as quais tém a
pretensdo de garantir, além da eficiéncia, maior diversidade na contratacdo (novamente, esse
é apenas 0 objetivo declarado da companhia que desenvolveu o algoritmo). “It’s important to
note that HireVue Assessments don 't replace all person-to-person interviews *8. A entrevista
final é Unica fase presencial e somente participam, no entanto, candidatos com recursos
suficientes para entender quais os parametros que devem seguir para que nao sejam
descartados por maquinas. Conforme apresentei no topico relativo as formas discriminagéao
automatizada no ambiente de trabalho, os candidatos ndo sabem quais sdo 0s parametros
desejados pela companhia nos testes de personalidade e na atividade no LinkedIn, ou quais

sdo os comportamentos desejados durante entrevista. Esses parametros desconhecidos sao

47 Assim como os testes de personalidade, buscam tentar prever como sera o comportamento de um candidato
no dia a dia de trabalho, por meio de jogos interativos, em vez de perguntas.

48 LARSEN, Loren. Artificial INtelligence, Hiring Assessments, Video Interviewing. HireVue, 2018.
disponivel em <https://www.hirevue.com/blog/train-validate-re-train-how-we-build-hirevue-assessments-
models>
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padronizados pela maquina, reduzindo as chances de assegurar uma minima diversidade nas

entrevistas.*®

As entrevistas em video da HireVue, em um primeiro momento, consistiam em
apenas a um servigo on-demand, cujo objetivo precipuo era possibilitar a avaliacdo de uma
piscina de talentos maior em menos tempo. Sem a necessidade de agendamentos de
entrevista., os entrevistados poderiam fazé-las onde e quando fosse mais conveniente, assim
como os avaliadores poderiam verifica-las e avalid-las no horario de preferéncia®. No
entanto, esse servigo ainda possuia falhas. Muitas pessoas desistiam dos processos seletivos
ainda por conta da demora dos empregadores em avaliar as entrevistas e, além disso, as
companhias estavam contratando ndo os melhores, mas os que candidatos que estavam mais

dispostos a enfrentar todo 0 processo.

Foi sO entdo que a HireVue comecou a utilizar os videos arquivados de processos
seletivos antigos e combina-los com machine learning, para realizar predi¢des acerca do
sucesso de cada candidato no dia-a-dia de trabalho, caso fosse aprovado no processo seletivo.
Para viabilizar uma primeira aplicacdo desse novo estagio de avaliagdo automatizada, a
HireVue informou seus algoritmos com entrevistas registradas por ela ao longo de todo o
periodo em que prestava somente servicos de entrevistas on-demand — formato de avaliagédo
que ainda exigia que os avaliadores assistissem a todos os videos, para informar as decisdes
que iriam tomar posteriormente). Ou seja, as entrevistas utilizadas como alimentar a

inteligéncia artificial da HireVue eram submetidas a crivos enviesados.

Segundo Larsen, Chief Technology Officer (CTO) da HireVue, a companhia se
assegurou de que um indicador claro para diferenciar os candidatos ruins dos bons estivesse
presente desde o desenvolvimento do seu primeiro algoritmo. Direcionada por esse
indicador, hoje a HireVue desenvolve modelos com um minimo grau de personalizacdo para
cada processo seletivo e elabora perguntas diferentes para cada vaga, levando em
consideracdo as habilidades exigidas para execucdo do emprego. Essas perguntas sdo
utilizadas para avaliar uma populacao inicial — grupo teste —, que podem ser tanto possiveis

candidatos, como com pessoas que trabalham na empresa contratante e que sejam

“HIREVUE. Unilever’s Recruiting Process disponivel em : <https://www.hirevue.com/resources/unilevers-
recruiting-process>

%0 LARSEN, Loren. Reducing Bias and Widening the candidate pool: why built HireVue assessments.
HIREVUE, 2018. disponivel em: <https://www.hirevue.com/blog/reducing-bias-and-widening-the-candidate-
pool-why-we-built-hirevue-assessments> acesso em 25/11/2019
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consideradas casos de sucesso dentro da companhia. As avaliacbes do grupo serdo
consideradas como referencial para 0 modelo. Em seguida, os resultados dos grupos testes
séo observados para verificar a presenca de vieses e realizar eventuais corregdes, antes de
implementar o sistema. Periodicamente, a Hire\VVue monitora os resultados, para assegurar
que as avaliacdes estejam de acordo com os objetivos de seus clientes (0s contratantes) e

garantir que a predicéo ¢ precisa®L.

Dado o funcionamento da tecnologia, ha margem para incorporacdo de vieses desde
0 desenvolvimento do primeiro sistema. Isso porque a HireVVue utiliza dados histéricos de
decisdes tomada por seres humanos para desenvolver o0 modelo de predicdo das entrevistas
em video — e a propria companhia reconhece que essa forma de tomada de deciséo é
enviesada. Conforme argumento no presente trabalho, esses vieses poderao refletir padrdes

discriminatorios de género, pautados na diferenca de papéis sociais de mulheres e homens®2.

Afinal, o referencial utilizado para as entrevistas preditivas de cada empresa
contratante sdo, em parte, candidatos prospectivos que representam potenciais talentos para
elas— e que tendem refletir representacdes estereotipadas de género, pautadas na divisdo
sexual do trabalho. De outro lado, dada a baixa diversidade de género em companhias (seja
pela segregacdo horizontal, ou pela estratificacdo vertical), havera uma escassez de dados
femininos na hipdtese em que os proprios empregados das contratantes sdo utilizados como

referenciais, o que também podera propiciar resultados negativos e injustos as mulheres.

Nem mesmo o monitoramento periodico é suficiente para minimizar as chances de
incorporacdo de vieses de dados nos processos automatizados, uma vez que sempre sera
orientada por decisdes humanas, em Gltima instancia: os candidatos que de fato obtiveram
sucesso na contratacdo (formalizada pelo HireVue, através de contratos eletrénicos) foram,
necessariamente, submetidos a um crivo presencial. E, conforme passaremos a analisar, o
uso de dados historicos para informar a decisdo dos algoritmos ndo é a Unica forma que abre
margem para a incorporacao de representacfes discriminatorias de género na inteligéncia
artificial: a tecnologia da HireVue é passivel de introducdo também de vieses pré-existentes,

técnicos e decorrentes.

51 LARSEN, Loren. Train, validate, re-train: how we build HireVue assessments models. HIREVUE, 2018.
disponivel em: <https://www.hirevue.com/blog/train-validate-re-train-how-we-build-hirevue-assessments-

models> acesso em 25/11/2019
52
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3.2 Vieses nas entrevistas preditivas em videos

A ferramenta de entrevistas preditivas em video analisa cerca de 25 mil dados a cada
20 minutos de video, a partir da escolha de palavras do entrevistado, voz e expressdes faciais,
coletados com o objetivo de ranquear as entrevistas. A avaliacdo dos candidatos é expressa
por uma nota, que varia entre 0 e 100 e expressdes faciais representam menos de 30% desta
nota — informag&o incerta, conforme verificaremos a seguir. O restante, é feito com base,

principalmente, no uso da linguagem do candidato de suas habilidades verbais

3.2.1. Linguagem.

.Cerca de 350 caracteristicas sdo analisadas na capta¢do da linguagem do entrevistado
(linguagem mais ou menos técnica, qudo longa é a sentenca, pronome utilizado).> Sé no
processamento dessa informacdo, é possivel identificar vieses de diversas origens. Como
vimos, vieses técnicos sdo inerentes as tecnologias de NPL. Nosso modo de falar € repleto
de valores, e diversas palavras representam vieses de género sem que nos sequer nos demos
conta. A fala reproduz o machismo imbricado na sociedade: o vocabulario da lingua inglesa,
por exemplo, comporta mais palavras que sexualizam mulheres, mesmo diante da existéncia
de um universo muito maior de palavras que se refiram a homens (BOLUKBASI, et al, 2016,
p. 3). E isso é processado pela maquina. E facil perceber discriminacéo de género mesmo no
emprego de termos em didlogos prosaicos do nosso cotidiano, repletos de girias que

favorecem atributos masculinos, e que serdo identificados pelos sistemas informatizados.

Logicamente, ninguém ird empregar uma linguagem com esse nivel de informalidade
em uma entrevista de emprego, que € a natureza dos dados utilizados como grupos testes pela
HireVue®*. Mas as nogBes de favorecimento masculino imbricadas em tais girias sdo
reproduzidas (e suavizadas) também no emprego da linguagem mais formal. Se observarmos
exemplos no outro extremo da formalidade da lingua, é possivel verificar que, dificilmente,
0 processamento de linguagem para posterior classificacdo serd isento de vieses. Como

verificado anteriormente, mesmo as pesquisas realizadas com sistemas de word-embedding

SSTHE DAILY TELEGRAPH. Al used for first time in job interviews in UK to find best applicants. 27/09/2019.
disponivel em:  <https://www.telegraph.co.uk/news/2019/09/27/ai-facial-recognition-used-first-time-job-

interviews-uk-find/> acesso em 05/10/2019
5% Imagino que a HireVue utilize modelos primarios para produzir redes de vetores de palavras com dados
textuais que tenham uma minima pretensdo de neutralidade, mas a companhia néo informa.
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treinados com artigos do Google News revelam esteredtipos de género — “in a disturbing
way” (BOLUKBASI, et al, 2016).

A escolha de perguntas, as respostas e as representacdes numéricas de palavras sdo
fatores que reforcam resultados enviesados. Por exemplo, as perguntas abrem margem para
vieses decorrentes, que emergem da frustracdo das expectativas dos programadores com
relacdo de valores de suas entrevistadas; as respostas, por sua vez, podem refletir vieses pré-
existentes, dado o processo de socializacdo das mulheres; ja as representacfes numéricas
das palavras, praticamente de forma inevitavel, apresentam vieses de técnicos e pré-
existentes, ja que levam em consideracdo modelos primarios de vetorizacdo de palavras, que

consideram proximidades geométrica delas.

N&o por outro motivo, em um de seus e-books, ‘2 ways to take video interviewing to
the next level”, a propria HireVue reconhece que perguntas que levam em consideragao
experiéncias de trabalho apresentam alto potencial em conter vieses, assim como anos de
educacdo e escolha da universidade. No entanto, as companhias podem ou ndo optar por
utilizar esse tipo de pergunta e, mesmo que ndo optem, é possivel que candidatos falem de
suas experiéncias passadas. Se, por exemplo, a correlacdo entre as palavras recepcionista e
mulher ndo forem neutralizadas no proprio algoritmo, é possivel que o préprio sistema
aprenda a diferenciar homens e mulheres e, caso aprenda, poderd aprender também que
mulheres, no historico daquela companhia, ndo eram desejadas — ou eram, mas somente para

desempenhar determinadas fungdes alinhadas com seu papel social.

3.2.2. Voz.

As entrevistas em video da HireVue levam em consideracdo informacgdes como tom

e a velocidade da voz também®®. Sio diversas as formas pelas quais vieses podem se originar

a partir do processamento desses dados, mas apresentarei somente a 0s vieses inerentes ao
reconhecimento da voz. Tecnologias de texto-para-fala (speech synthesis) por muito tempo
operaram melhor para homens do que para mulheres (FEAST, 2019; HENTON, 1999). Até
que grande parte passou a ter voz de mulheres, mesmo ndo soando tdo naturais, e sim mais

roboticas: a disseminagéo de assistentes digitais fez com que o emprego dessa tecnologia em

% THE DAILY TELEGRAPH. Al used for first time in job interviews in UK to find best applicants. 27/09/2019.
disponivel em:  <https://www.telegraph.co.uk/news/2019/09/27/ai-facial-recognition-used-first-time-job-
interviews-uk-find/> acesso em 05/10/2019
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nosso cotidiano seja predominante feminina. Afinal de contas, a Alexa e a Siri desempenham
0 papel de secretéria, tipicamente atribuidos a mulher (ndo seria tdo amigavel para os homens

se ouvirem como assistentes®).

Da forma similar, a discriminacdo de género pode ser percebida em tecnologias de
reconhecimento de fala automatico (automatic speech recognition, em inglés), i.e., fala-para-
texto. Nessa hipotese, no entanto, ndo ha discriminacdo direta — em que o programador adota
uma escolha (voz de mulher para assistentes digitais) a fim de reproduzir conscientemente
papéis de género estereotipados. Um sistema que reconhece mal a voz de mulheres pode
levar a “traducdes” erradas de sua fala e palavras que ndo foram efetivamente ditas (ou
palavras que foram ditas) podem ser erroneamente identificadas (ou omitidas). 1sso pode
ocorrer diante de dados insuficientes de falas de mulheres, ou do desenvolvimento de um
sistema preparado apenas para homens® (HENTON, 1999). E como verificamos, em
diversos estagios do desenvolvimento do sistema da HireVue, 0s grupos testes tendem a

refletir dados historicos.

Nesse cenario, inadequacdes no sistema podem excluir, de forma ainda mais intensa,
mulheres que estejam sendo entrevistadas qualquer que néo seja sua lingua nativa (0 mesmo
ocorre para homens estrangeiros também). Se a voz ndo é bem reconhecida, o tom e a
velocidade também néo serdo processados da melhor maneira possivel. E as inferéncias que
se originam a partir do processamento dessas informacdes a partir serdo incorretas e,

provavelmente, injustas.
3.2.3. Expressoes faciais.
Outro aspecto considerado pelas entrevistas em video sdo as expressdes faciais. O

algoritmo avalia a quantidade de vezes que olhos se abrem ou fecham, o levantar ou cerrar

de sobrancelhas, e até mesmo o sorriso®. Quando a rede de hotéis Hilton utilizou os servicos

5 UOL NOTICIAS. Mulheres digitais Porque todas as assistentes virtuais tém vozes femininas?. disponivel
em: <https://www.uol/noticias/especiais/assistentes-de-voz-x-feminismo.htm#tematico-1 >

57«(...) female voices historically have been marginalized acoustically (and hence, disregarded in phonetic
theory) owing to inadequacies in analytic hardware. That should be obviou to anyone who has wrestled with
interpreting spectrograms of female voices. Until recently, the sound spectrograph has been the most frequently-
used tool in acoustic speech analysis, and other instruments (such as narrow-band spectrum analyzers and pitch
extraction tools) are still imperfect in analyzing females speech”. (HENTON, 1999)

8 THE DAILY TELEGRAPH. Al used for first time in job interviews in UK to find best applicants. 27/09/2019.
disponivel em:  <https://www.telegraph.co.uk/news/2019/09/27/ai-facial-recognition-used-first-time-job-
interviews-uk-find/> acesso em 05/10/2019
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da HireVVue para contratacdo, a empresa optou por dar maior relevancia para a quantidade de
vezes que o candidato sorriu ao longo da entrevista — parametro eliminatério do processo
seletivo da rede de hotéis. Esse critério foi desenvolvido tendo como referéncia o que se
demonstrou ter sido relevante para emprego a partir do grupo teste utilizado para informar o

modelo®®.

Nessa hipdtese, mulheres que fogem do papel social atribuidos a elas sdo excluidas,
sem saber que 0s motivos para tal foram a insuficiéncia da quantidade de sorrisos. Como
apresentado por Mackinnon, diante da construgéo social da imagem do que deve ser a mulher
no ambiente de trabalho, algumas caracteristicas passaram a ser desejadas para cada
emprego, Como era 0 caso de “gestos submissos” para cargos de telefonistas (MACKINNON,
1979). No processo seletivo do Hilton, mulheres que fogem desse padréo séo desclassificadas
de pronto. Neste exemplo, em que a ocupacdo envolve tarefas compativeis com o papel social
da mulher, a discriminacédo se da de forma contraria ao que foi verificado quando avaliamos
os testes de personalidade, mas ambas reforcam representacdes estereotipadas de género.
Assim, nocdes sexistas acerca do papel social de cada género — e as formas pelas quais esses
valores se relaciona com categorias de trabalho — séo reforcadas — e aplicadas em escala —

pelo algoritmo. Como isso podera se reverter, se a discriminacdo € invisivel?

A analise de expressOes faciais talvez seja o critério mais problematico de entrevistas
preditivas em video, até mesmo porque depende diretamente de outros fatores externos. A
luz podera prejudicar a precisdo da digitalizacdo da imagem, bem como a qualidade da
camera utilizada. Se mulheres recebem menos, também é possivel que tenham recursos
tecnoldgicos mais precarios para fazer as entrevistas e a baixa precisdo de suas avaliaces
levara a resultados injustos. Entretanto, a falta de precisdo claramente discriminatoria ocorre
ndo por conta de limitagcdes dos instrumentos utilizados, mas por limitacdes técnicas fruto de

reproducdo de vieses sociais pela maquina.

Uma pesquisa realizada por Buolamwini e Gebru apontou para a identificacdo
errdnea de mulheres por tecnologias de anélise facial, diante da escassez de dados femininos

- sobretudo de mulheres negras. A pesquisa foi realizada com trés diferentes tecnologias

SSFAST COMPANY. This Bot judges how much you smile during your job: Predictive Al applications like
HireVue screen job candidates on around 25,000 data points, breaking down their words, voice, and facial
expressions. 15/01/2019 disponivel em: <https://www.fastcompany.com/90284772/this-bot-judges-how-
much-you-smile-during-your-job-interview>
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comerciais de identificagdo de género e tipo de pele por meio de reconhecimento facial
(BUOLAMWINI, GEBRU, 2018). Ou seja, Na aplicacdo comercial (objeto de estudo da
pesquisa), que tem como principal foco aqueles que tém maior capacidade de consumo,
mulheres negras séo as principais discriminadas. Na aplicagdo no mercado de trabalho,
mulheres (ainda sub representadas, sobretudo como casos de sucesso, que seriam utilizados
como parametros) podem ser desfavorecidas diante de uma performance menos precisa de

entrevistas realizadas com elas.

E claro que essas suposicdes sdo incertas, assim como o proprio funcionamento da
tecnologia, como veremos adiante. Os exemplos de discriminagdo que podem se originar a
partir do uso da HireVVue sdo apenas hipdteses que se fundamentam em outras oportunidades
em que tecnologias de inteligéncia artificial foram comprovadas discriminatorias, por
refletirem vieses - na maior parte das vezes, de forma néo intencional. Por mais incertas que
sejam, essas suposicoes sdo plausiveis e até mesmo as mais absurdas podem ser reais, dada
a opacidade caracteristica de modelos matematicos perniciosos. Considerando que a HireVue
ainda ndo entrega um relatério para os candidatos (com o resumo da avaliacdo individual,
identificacdo dos parametros universais e dos indicadores de performance), é possivel supor
até mesmo que vieses intencionais sejam responsaveis pela reproducdo de representacdes

estereotipadas.

N&o poderiam as empresas contratantes, por exemplo, solicitar que referenciais
sexistas sejam utilizados para orientar decisbes do sistema da HireVue? Conforme
MacKinnon (1979) elucida, “mulheres tendem a ser avaliadas economicamente de acordo
com a percepcdo que homens tém sobre o potencial de elas serem assediadas
sexualmente”(MACKINNON, 1979, p.23)®°. Segundos os resultados da pesquisa
mencionada, realizada pela McKinsey, 41% das mulheres entrevistadas reportaram ter sofrido
assédios sexuais durante sua carreira, seja ao ser tocada de formas sexuais inapropriadas, ao
ouvir piadas sexistas, ou ao ser alvos de tentativas de sexo ndo consentido. E dentre as
mesmas mulheres entrevistadas, apenas 50% acreditam que reportar casos de assédio sexual
é efetivo (LEANIN e MCKINSEY, 2019).

Além disso, ja existem pessoas que empregam seus esfor¢os para desenvolver

tecnologias capazes até mesmo de determinar a orientacdo sexual de uma pessoa a partir de

% No original: [The observations suggests that] Women tend to be economically valued according to men’s
perceptions of their potential to be sexually harassed (MACKINNON, 1978, p. 23)
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uma fotografia, com bases questiondveis e aparentemente repleta de vieses para suas
predicBes®’. Ou seja, ha disponibilidade tecnologica e disposicdo moral para desenvolver
uma tecnologia de inteligéncia artificial que avalie mulheres forma insatisfatoria. Aquelas
que desviarem do papel social atribuido a elas (de satisfacdo dos desejos masculinos) serdo
penalizadas, seja por ndo atenderem aos padrdes de beleza estipulados por grupos de poder,

seja por serem consideradas Iésbicas por sistemas automatizados.

As possibilidades de discriminagdo sdo inimeras, e as certezas de que a HireVue ndo
as utiliza sob qualquer hip6tese sdo minimas. N&do por outro motivo, conforme ja
mencionado, foi apresentada uma reclamacgédo contra a companhia perante as autoridades
competentes nos Estados Unidos. Entretanto, enquanto o processo segue pendente de analise,
e a reproducdo de representacdes estereotipadas e discriminagdes de género sdo plausiveis, a

tecnologia segue sendo utilizada em larga escala.

3.3 Perversidade na tecnologia da HireVVue

A reclamacdo apresentada contra a empresa evidencia o potencial discriminatorio de
sua tecnologia, ja que questiona a presenca de vieses de género em seus algoritmos. Mas o
descaso dos demais atores do mercado com a discriminacdo € tal que os possiveis efeitos
segregacionistas ndo servem como desincentivo para seu uso. Assim, a implementacédo da
tecnologia de entrevista em video em mais de 700 companhias promove uma padronizacao
nos valores que serdo dominantes - essencialmente, masculinos. As brechas para mulheres
obterem éxito em driblar o status quo, tornam-se, entdo, menores. Isso ndo necessariamente
significa que menos mulheres conseguirdo ingressar no mercado, mas sim que determinadas
caracteristicas em mulheres serdo valorizadas em detrimento de outras, 0 que podera variar
para cada vaga. E, a partir do uso disseminado de uma so tecnologia para diversos processos
de contratacdo, as representac@es discriminatdrias promovidas por ela sdo empregadas em

escala.

Considerando a tecnologia de NPL, por exemplo, necessaria para traduzir as falas
das entrevistas em informacBes compreensiveis para maquinas, nao é razoavel esperar que a
companbhia utilize, para cada uma das mais de 700 companhias que atende, codigos diferentes

na determinacdo de sequéncias numéricas que representam cada palavra — e,

61 «¢(...) gay men and women tended to have gender-atypical facial morphology, expression and grooming styles”
(WANG, KOSINSKI, 2017)
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consequentemente, no estabelecimento das respectivas correlagdes com outras com 0 mesmo
significado, quando aplicadas em determinado contexto. Os mesmos rotulos serdo aplicados

mundialmente.

H4&, de fato, um certo grau de flexibilizacdo para cada companhia. Quais critérios
serdo ou ndo determinantes, quais “talentos” da companhia serdo utilizados como padrdes
para informar decisGes (i.e., qual a base de dados sera utilizada como grupo teste para
informar como as maquinas devem escolher): tudo isso pode ser determinado pela companhia
que contrata o servico da HireVue. No entanto, tudo isso também depende de decisdes
humanas, e podem dar origens a vieses de dados, ou vieses decorrentes, por ndo considerar a
mudanca de valores da sociedade como um todo (que acredita que mulheres ndo devem mais
desempenhar papéis domésticos), mas somente os valores dos tomadores de deciséo das
companhias (em sua maioria, homens, por conta da estratificacdo vertical). Além disso, como
vimos, todos esses critérios personalizaveis pela companhia serdo marcados por nogdes ja
sexistas, levando em consideracgéo o historico das empresas (que até pouco tempo, ndo tinham

qualquer pretensdo de contratar mais mulheres).

Conforme mateéria divulgada no Business Insider, realizada apos Richard Feloni ter
testado a tecnologia da HireVue®?, a maior parte das companhias que emprega 0s servigos d
HireVue utiliza entrevistas preditivas em video como uma das primeiras etapas de selecéo
para cargos de estagio inicial. Ou seja, o corte inicial € feito por maquinas, para cargos de
menor relevancia. Como vimos, o final do processo depende de aprovacdo humana: o
emprego da tecnologia pode ser encarado como uma justificativa e base para escolhas

posteriores enviesadas.

Assim, em um proximo ciclo, as decisdes de contratacdo em processos que ja
empregaram a tecnologia da HireVue (dotadas de vieses reproduzidos por inteligéncia
artificial, e por vieses humanos - que decidem a contratacdo final) serdo utilizadas para
orientar novas decisbes automatizadas. As possibilidades de que um resultado
discriminatério seja apresentado contra mulheres sdo reforcadas. Isso porque mulheres
entrevistadas digitalmente e reprovadas na fase presencial serdo usadas como parametro

negativo para alimentar o sistema, e apenas aquelas que tenham atendido aos critérios

52 A oportunidade de testar a companhia foi possivel a partir do contato de Richard Feloni com o CTO da
HireVue.
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(possivelmente) discriminatdrios da maquina e tenham burlado o crivo igualmente sexista de

seres humanos enviesados serdo utilizadas como casos de sucesso.

A prépria Unilever, apresentada como caso de estudo de promocéo de diversidade a
partir do uso da tecnologia®, emprega entrevistas preditivas em video apenas para cargos de
entrada (no caso, representantes de atendimento ao cliente). Logo, a estratificacdo vertical
pode ser mantida e, se utilizarem futuras apenas os dados dos candidatos que permaneceram
na empresa por mais tempo para orientar decisbes futuras, ou informacbes daqueles
empregados que receberam qualquer tipo de promog&o, decisdes automatizadas podem, em
um futuro préximo, voltar a aumentar a desigualdade. Nao por outro motivo, a HireVue nao
especifica em quais cargos ocorreu 0 aumento de 16% em diversidade, nem quais 0sS

indicadores de afericdo de diversidade.

Considerando que a Unilever utiliza o software sobretudo em contratacdo para cargos
de atendimento ao cliente, é de fato provavel que o emprego da tecnologia promova o
aumento de mulheres na companhia. No entanto, o0 aumento da diversidade é acompanhado
da segregacdo horizontal: a funcdo de atendimento reflete o papel social da mulher, e se o
aumento foi verificado apenas nessa classe, ndo ha diversidade sendo promovida, e sim o
reforco de representaces estereotipadas de género. A empresa, provavelmente, ndo ird
alterar todo o cddigo da tecnologia caso perceba que discriminacdes desse tipo se deram
contra um grupo especifico de pessoas no emprego das entrevistas preditivas em video para

um processo de contratacdo especifico.

Para agravar, o funcionamento dessa tecnologia, desenvolvida em 20125 pela HireVue, é
incerto. Como verificamos, dada a opacidade dos parametros de decisdo, tudo o que é sabido
acerca do uso de inteligéncia artificial em entrevistas de videos preditivas é o que consta na
divulgacdo dos white papers da propria companhia (dispersos em diversos documentos
diferentes, o que dificulta ainda mais a verificacio®), ou de informagGes divulgadas a
imprensa através de seus representantes, as quais ndo sdo unissonas. Por exemplo, enguanto

em informacg6es oferecidas ao The Daily Telegraph, a companhia alega que linguagem e

SHIREVUE. Unilever Success Story. disponivel em <https://www.hirevue.com/wp-
content/uploads/2019/02/Unilever-Success-Story-PDF.pdf>

8 HIREVUE. Artificial Intelligence, Hiring Assessments, Video Interviewing. disponivel em
https://www.hirevue.com/blog/reducing-bias-and-widening-the-candidate-pool-why-we-built-hirevue-
assessments>

SSHIREVUE. 2 ways to take video interviewing to the next level. disponivel em <https://www.hirevue.com/wp-
content/uploads/2019/04/2-Ways-to-Take-Video-Interviewing-to-the-Next-Level-HireVue-eBook.pdf>
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escolha de palavras representam mais de 80% da avaliagdo do candidato, em entrevista
concedida para Fast Company, o CTO alega que 30% da nota é dada tendo como referéncia

a analise de expressoes faciais. Os nimeros ndo fecham, e as informacdes sdo conflitantes.

A opacidade intencional (por meio do emprego tanto do sigilo real e legal, como da
ofuscacdo, verificada no fornecimento de informagdes conflitantes), caracteristica de
algoritmos discriminatorios, é identificada no servico prestado pela HireVue. Individuos
eventualmente injusticados pelas decisGes orientadas pelas predigdes apresentadas pelos
algoritmos ndo sabem os motivos pelos quais receberam um resultado negativo. E mesmo
que venham a saber, ndo possuem os meios adequados para compreender de que forma aquele

resultado injusto se deu.



Conclusao

Estamos entrando em uma nova fase de discriminagdo de género, em que
representacdes estereotipadas sao reproduzidas por sistemas de inteligéncia artificial, e ainda
ndo sabemos como lidar com essas novas formas de promocgdo de preconceitos. Sabemos
quais foram os impactos negativos da consolidacdo de uma divisdo sexual do trabalho,
pautado na imagem social de que a mulher deve satisfazer as necessidades do homem,
protagonista do espa¢o privado, ao longo do periodo histérico em que somente 0 espacgo
privado era feminino. N&o obstante os efeitos da replicacdo em escala desses vieses serem
desconhecidos, diversas companhias empregam tecnologias de decisdo automatizada em seus

processos de selecdo — e muitas ja foram consideradas discriminatdrias.

Dados histéricos séo usados para moldar os parametros considerados desejaveis para
cada contratacdo. Mesmo quando as informacdes que indicam género sdo neutralizadas,
atributos considerados femininos podem etiquetados como indesejados para determinados
cargos (e desejados para cargos que reforcam estereotipos de género). Um dos motivos que
pode levar a essa forma de vies é a auséncia de diversidade nos dados oferecidos para orientar
as decisdes - ja que, historicamente, decisdes de contratacdo eram realizada por humanos

orientados pela divisdo sexual do trabalho.

Ha casos em que, excepcionalmente, companhias atuam com cuidado na selecéo do
grupo teste, para que um conjunto de pessoas diversas entre si seja utilizado para orientar
decisdes automatizadas. Ainda assim, é possivel que esses padrdes sejam reproduzidos pela
propria nocdo cristalizada - na fala, nas instituicdes, nas relacdes pessoas — de atributos
considerados por humanos de valores/caracteristicas proprias de cada profissdo — o0s vieses
pré-existentes, sociais ou individuais. Ndo é que o desenvolvedor acredite que mulheres
sejam mais desejaveis como secretarias, mas sim que as caracteristicas socialmente atribuidas
as mulheres ndo sdo almejadas para ocupar um cargo de programador, por exemplo. Assim,
mulheres e homens acabam reproduzindo padrdes de género determinados pela sociedade -

para ndo serem penalizados por ela.

Héa ainda que relembrar de que a decisdo de quem ira ocupar 0s principais cargos de
lideranca (estratificagdo vertical) ndo € feita por maquinas, mas sim por pessoas, que possuem
valores construidos sob a Otica machista. Como a matematica Cathy O’ Neil alerta, a
intensidade dos impactos da aplicagdo ndo-testada e ndo-questionada de modelos

matematicos é maior nas massas pobres e/ou oprimidas. Para a autora, premissas perversas
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encobertas por expressdes matematicas (inteligiveis por grande parte da sociedade) ndo
afetam os privilegiados: diferente do que ocorre com as massas historicamente reprimidas,

eles ndo séo processados por maquinas.

Assim, caso sejam utilizados os casos de sucesso como referenciais para decisoes
automatizadas (i.e., pessoas que tenham se saido bem em entrevista e alcangaram cargos altos
na empresa), 0s parametros sempre serdo masculinos. I1sso ocorre pois, de um lado, as
decisdes de promocdo ainda sdo tomadas por humanos e, em sua maioria, homens, de outro,
processamento da massa que ndo se encontra no topo hierarquico (de onde mulheres sdo
excluidas) é feito por maquinas que utilizam os parametros de sucesso — majoritariamente,

masculinos.

Dada a natureza enraizada dos vieses, e as formas pelas quais eles séo reproduzidos,
dificilmente processos de revisdo dos modelos matematicos levard a mitigacdo de padrdes
discriminatorios®®. A maior parte desses sistemas, como vimos, € desenvolvido para penalizar
pessoas que ndo possuam determinados atributos, e ndo para identificar possiveis talentos e
oferecer ajudar. Caso a promocao de diversidade fosse o verdadeiro objetivo dos sistemas
automatizados, atributos de género ndo seriam, necessariamente, neutralizados, mas levados
em consideragdo para que as empresas possam fornecer 0s recursos necessarios para reparar
a sub-representacdo que leva a perpetuacdo de discriminacdo por meio de inteligéncia
artificial. Encaro a baixa representatividade feminina como uma importante barreira para o
uso de modelos automatizados de selecdo de pessoas, seja pela baixa presenca de mulheres
no desenvolvimento de algoritmos, que possam adiantar os cenarios de discriminacdo, pela
escassez de dados femininos, ou pela falta de liderangca feminina, que possa impulsionar

outras mulheres, a fim de subverter os papéis consolidados de género.

Sem esse primeiro passo em direcdo a maior representatividade, o uso de tecnologias
de inteligéncia artificial ndo ird deixar de representar, ao meu ver, mais uma forma de
discriminacdo feminina, que reforca o valor do atributo género como fator discriminatério
no ambiente de trabalho. Conforme os dados do IBGE apontam (cf. nota de rodapé 31), vimos
o discurso que mulheres somente sdo aptas a ocupar cargos cujas tarefas sejam compativeis

com seu papel social parece estar enfraquecendo no imaginario social. Além disso, posturas

5 “Phrenology was a model that relied on pseudoscientific non-sense to make authorative pronouncements,
and for decades it went untested. Big Data can fall into the same trap. Models like the ones that red-lighted
Kyle Behm and blackballed foreign medical students at St. George’s can lock people out, even when the Science
inside them is little more than a bundle of untested assumptions.” (O’ NEIL, 2016, p. 122)
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claramente discriminatorias adotadas por companhias podem prejudicar a imagem das
mesmas. No entanto, dada a natureza de tecnologias de inteligéncia artificial, o seu emprego
em processos de selecdo pode voltar a consolidar papeis sociais marcados por estere6tipos
de género. Essas instrucBes algoritmicas enviesadas dificilmente sdo denunciadas e
posteriormente combatidas, tendo em vista a opacidade e inteligibilidade dos programas, que
impedem a comprovacdo da discriminagdo. Nesses cenarios, avancos tecnoldgicos
representam retrocessos sociais — e nenhum beneficio de otimizacdo de tempo e quantidade
de candidatos avaliados poderia servir como justificativa para manutengdo do emprego dessa
tecnologia.

No presente trabalho, aventei os possiveis prejuizos do emprego indiscriminado de
tecnologias de inteligéncia artificial em processos de tomadas de decisdo que envolvam
aspectos sensiveis da vida de uma mulher, sem pretensdo de fornecer solu¢des normativas
para garantir o uso justo dessas tecnologias. Apds verificar o potencial negativo para
mulheres, entretanto, concluo que ainda ndo alcangamos um grau de neutralidade na
sociedade a ponto de garantir que o uso de tecnologias possa promover maior diversidade de
género no ambiente do trabalho. Pelo contréario, o alcance de seu funcionamento ¢é tal que as
representacdes estereotipadas possam ser retomadas e reforcadas. S&o diversas as origens de

vieses e ética digital ainda ndo é timida no combate de incorporacgdes de discriminacao.
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