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RESUMO

O presente trabalho apresenta um mapeamento sistematico da literatura que identifica técnicas
emergentes de mitigacdo de viés em dados de treinamento para aprendizado de maquina,
aplicadas durante o pré-processamento, entre o periodo de 2020 e 2024. Dada a crescente
popularidade do campo de estudo de inteligéncia artificial e de diferentes areas dependerem
cada vez mais desses modelos, ¢ fundamental o controle e monitoramento dos vieses presentes
em meio a estes. A pesquisa teve como base metodoldgica os critérios estabelecidos por
Kitchenham e Charters (2007), com string de busca refinada e definicdo de critérios de
inclusdo/exclusdo aplicados sobre as bases IEEE Xplore e ACM Digital Library. 85 estudos
primarios foram analisados, resultando em 244 técnicas identificadas, classificadas em sete
categorias principais, sendo estas: balanceamento de dados, transformacdo de labels,
modificacdo de atributos sensiveis, reponderacdo, geradores de dados justos, censura de
score/feature e normalizagdo e transformacdes de feature. Os resultados apontam para uma
crescente adogdo de abordagens hibridas e relevantes ao contexto, além da utilizacdo de
multiplas métricas para a avaliagdo do desempenho e equidade. O estudo conclui que o pré-
processamento permanecera como uma etapa critica para a construgao de sistemas mais justos,
e que a vigilancia continua das técnicas emergentes ¢ essencial para o avango ético e técnico da
area.

Palavras-chave: Mitigacdo de Viés, Viés em Aprendizado de Maquina, Aprendizado de
Maquina Justo, Pré-processamento de Dados, Equidade Algoritmica, Técnicas Emergentes,
Mapeamento Sistematico.



ABSTRACT

This study presents a systematic mapping of the literature aimed at identifying emerging bias
mitigation techniques in training data for machine learning, specifically those applied during
the preprocessing stage, within the period from 2020 to 2024. Given the growing popularity of
artificial intelligence as a field of study, and the increasing dependence of various domains on
these models, the control and monitoring of biases inherent in them become essential. The
research adopted the methodological framework established by Kitchenham and Charters
(2007), employing a refined search string and well-defined inclusion and exclusion criteria
applied to the IEEE Xplore and ACM Digital Library databases. A total of 85 primary studies
were analyzed, resulting in the identification of 244 techniques, which were categorized into
seven main groups: data balancing, label transformation, sensitive attribute modification,
reweighting, fair data generators, score/feature censoring and feature normalization and
transformation. The findings indicate a rising adoption of hybrid and context-relevant
approaches, as well as the use of multiple metrics to assess both performance and fairness. The
study concludes that preprocessing will remain a critical step in building fairer systems, and
that the continuous monitoring of emerging techniques is crucial for the ethical and technical
advancement of the field.

Keywords: Bias Mitigation, Bias in Machine Learning, Fair Machine Learning, Data
Preprocessing, Algorithmic Fairness, Emerging Techniques, Systematic Mapping.
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1 INTRODUCAO

Além de uma ferramenta técnica, Machine Learning (ML) tornou-se, atualmente, um
catalizador de transformagdes economicas (ATHEY, 2019), sociais e culturais (FEHER e
ZELENKAUSKAITE, 2020). Ao otimizar decisdes, personalizar experiéncias, antecipar
comportamentos e acelerar resultados, ele amplia a capacidade humana de lidar com dados e
complexidade.

Estudar ML vai além de buscar relevancia profissional ou autonomia intelectual. Trata-
se de compreender uma tecnologia que ja estd moldando o presente e que serd ainda mais central
no futuro da sociedade. E, embora ML traga inimeros beneficios, também envolve sérios riscos
— especialmente quando mal implementado. Por isso, avaliar com olhar critico ML nao ¢
apenas uma questao técnica: ¢ uma forma de se preparar para participar ativamente das
transformagdes sociais, econdmicas e €ticas do nosso tempo (SIAM e BHATTACHARIJEE,
2024).

O pré-processamento de dados ¢ uma das etapas essenciais no processo de
desenvolvimento de modelos de ML, pois algoritmos aprendem diretamente com os dados que
recebem — e se esses dados estiverem inconsistentes, incompletos ou desbalanceados, o
desempenho do modelo serd prejudicado. Técnicas como normalizagdo, remocao de ruidos,
tratamento de valores ausentes, codificagdo de varidveis categéricas e selecdo de atributos
relevantes sdo fundamentais para garantir que o modelo aprenda de forma confiavel (SURESH
e GUTTAG, 2019). Logo, o desenvolvimento de um modelo comega na preparacdo adequada
dos dados, antes mesmo do treinamento.

O estudo de ML evolui aceleradamente, com muitos estudos publicados nos ultimos
anos e com diversas tendéncias ganhando destaque. Essas tendéncias refletem uma busca

continua por maior eficiéncia, acessibilidade e responsabilidade em sistemas inteligentes.

1.1 Justificativa

Num cenério de constante transformagdo, ¢ fundamental avaliar e acompanhar as
técnicas emergentes em ML. Abordagens novas surgem para superar limitagdes de métodos
tradicionais e, ao estudar essas inovagoes, profissionais da area tornam-se capazes de identificar
solucdes mais adequadas para problemas especificos, adotando praticas que estejam alinhadas

com avangos técnicos e éticos mais recentes. Ignorar tais tendéncias € correr o risco de
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estagnacao, € mesmo que bem validados, modelos antigos eventualmente tornam-se obsoletos
ou ineficientes.

Avaliar essas técnicas também ¢ uma forma de acompanhar o que esta sendo validado
na industria e na academia. Publicacdes cientificas, benchmarks e desafios de competi¢ao
revelam os métodos que apresentam melhores resultados em problemas reais. Ademais,
analisando o desempenho de técnicas emergentes em diferentes dominios — como satde,
financas ou sistemas embarcados —, € possivel antecipar solugdes com grande potencial de
impacto. Portanto, acompanhar ativamente essa evolugao orienta decisdes mais fundamentadas
na escolha de algoritmos e arquiteturas.

Em suma, para compreender a responsabilidade em se tratar bem os dados, acompanhar
as transformacgdes do campo e analisar criticamente eventuais inovagoes, ¢ imprescindivel o
estudo de ML. Assim, estuda-se continuamente abordagens e tendéncias emergentes, o que
permite melhorar a performance dos sistemas e alinhar seu uso aos principios de transparéncia,
equidade e eficiéncia. Logo, o aprendizado de ML ¢ essencial nao apenas pelo contexto técnico,
mas também pelo seu papel estratégico, ético e social — sendo uma ferramenta fundamental
para quem deseja atuar com responsabilidade e prudéncia na construgdo e no desenvolvimento

tecnoldgico da sociedade.
1.2 Objetivos
1.2.1 Geral
Identificar, categorizar e analisar técnicas emergentes de pré-processamento voltadas a

mitigacdo de viés em dados de treinamento, no contexto de aprendizado de maquina, entre os
anos de 2020 e 2024, com o intuito de compreender as abordagens mais recentes, suas
aplicagdes e impactos sobre a equidade e o desempenho dos modelos.
1.2.2 Especificos

I.  Elaborar um protocolo de mapeamento sistematico com base em diretrizes consolidadas

na literatura, definindo a questdo de pesquisa, critérios de inclusdo e exclusdo, e

estratégias de busca.
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II.  Selecionar os artigos relevantes publicados entre 2020 e 2024 que abordem técnicas de
pré-processamento para mitigacao de viés em dados de treinamento, utilizando filtros
automaticos e revisdo manual.

III.  Extrair e organizar metadados dos estudos selecionados e identificar o tipo de técnica
aplicada para a mitigacao de viés.

IV.  Classificar as técnicas encontradas em categorias com base em suas caracteristicas e
objetivos.

V. Analisar criticamente as tendéncias observadas e destacar possiveis direcdes para

pesquisas futuras.

1.3 Metodologia

Este trabalho segue os principios de um Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL),
conforme orienta¢des de Kitchenham e Charters (2007). O processo inicia com a elaboracao de
um protocolo de pesquisa contendo a defini¢do da questdo central, critérios de inclusdo e
exclusdo, e a estratégia de busca. Foram utilizadas as bases de dados IEEE Xplore e ACM
Digital Library, com strings otimizadas para recuperar estudos publicados entre 2020 e 2024.
Apos a aplicagdo dos filtros automaticos e da revisdo manual de titulos, resumos e textos
completos, os estudos selecionados passaram por um processo de extracao de dados estruturado.
As informacdes obtidas englobam os métodos utilizados, métricas de avaliagdo de equidade e
desempenho, bem como o contexto de aplicacdo das técnicas. Estas foram, entdo, extraidas e
organizadas em categorias, € as técnicas mais recorrentes foram analisadas.

O capitulo 4 detalha melhor a metodologia utilizada.

1.4 Estrutura do Trabalho

Além deste capitulo introdutorio, este trabalho ird apresentar: o Capitulo 2 apresenta a
fundamentagdo teodrica que sustenta esta pesquisa. No Capitulo 3, sdo discutidos trabalhos
relacionados, com uma breve exposicao de seus principais resultados. Os o Capitulos 4 ¢ 5
detalham o protocolo adotado para o MSL, e o Capitulo 6 relata os resultados obtidos até a
etapa de sele¢do dos artigos. No Capitulo 7 encontra-se o principal foco da pesquisa, onde €

abordada a questao primaria. Por fim, o Capitulo 8 trata das consideragdes finais deste estudo.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
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Aqui apresentaremos definicdes importantes para o devido entendimento da pesquisa

realizada.

2.1 Machine Learning

Machine Learning, ou aprendizado de méaquina, ¢ uma subarea da Inteligéncia Artificial
que busca desenvolver algoritmos capazes de aprender padrdes a partir de dados. Em vez de
seguir instrugdes programadas diretamente por humanos, modelos de ML ajustam seus proprios
parametros com base nas informag¢des que recebem, o que os permite realizarem tarefas como
classificagdo, previsdo, agrupamento ou recomendagdo de forma automatizada (ALPAYDIN,
2016). Tal abordagem tem sido aplicada em diversos contextos, como reconhecimento de voz,
diagnodsticos médicos, sistemas de recomendagdo e analise de dados financeiros.

De forma geral, o processo envolve a coleta e preparagdo de dados, a escolha de um
modelo apropriado, o treinamento do modelo com os dados disponiveis e, enfim, a avaliagdo
de seu desempenho. Existem diferentes tipos de aprendizado, sendo os mais comuns o
supervisionado, o ndo-supervisionado e o por reforco. O aprendizado supervisionado utiliza
dados rotulados para ensinar o modelo, enquanto o ndo-supervisionado identifica padrdes em
dados sem rotulos. J& o aprendizado por reforgo ¢ baseado em recompensas e penalidades,
sendo mais utilizado em contextos interativos, como jogos ou robdtica (ALPAYDIN, 2016).

Apesar do grande potencial, o uso de Machine Learning também levanta desafios
importantes, como o risco de viés nos dados, interpretacdes dos modelos e necessidade de
grandes volumes de informagdo para alcangar bons resultados. Compreender os fundamentos e
suas limitagdes, portanto, ¢ essencial tanto para o uso responsavel quanto para o avango da area.
O estudo continuo de novas técnicas e aplicacdes permite que pesquisadores e profissionais

contribuam com solu¢des mais eficientes, €ticas e alinhadas as necessidades reais da sociedade.

2.2 Pré-processamento

Uma etapa fundamental no desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina, o
pré-processamento de dados € responsavel por preparar os dados brutos para que sejam
utilizados mais eficientemente pelos algoritmos. Este processo busca, de forma geral, limpar
dados, (i.e., remogado de valores ausentes ou inconsistentes), normalizar variaveis numéricas,

codificar variaveis categoricas e reduzir dimensionalidade. O objetivo principal, portanto, ¢
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garantir que os dados estejam num formato apropriado, livre de ruidos e distor¢des que possam
comprometer o desempenho do modelo (GERON, 2019).

Além de melhorar a performance, o pré-processamento pode ter impacto direto na
equidade e generalizacdo dos modelos. Desequilibrios na distribui¢do de classes ou presenca de
atributos sensiveis podem introduzir vieses que afetam a imparcialidade das previsoes.
Balanceamento de classes e remocao de atributos sensiveis sdo exemplos de estratégias comuns
nessa fase, e tais técnicas e afins sdo essenciais para garantir modelos mais robustos e confiaveis

(KELLEHER; NAMEE; D’ARCY, 2015).

2.3 Comparando técnicas de mitigacao

Em geral, a comparagao entre técnicas de despolarizacao (ou mitigacao de viés) depende
de critérios quantitativos e qualitativos, que buscam balancear equidade, eficiéncia, precisao.
Para a comparagdo de técnicas de pré-processamento, a andlise envolve simultaneamente
métricas de justica e desempenho preditivo, dado que a alteragdo nos dados pode impactar de
forma significativa a imparcialidade e a acuracia do modelo final. Sendo assim, os modelos
devem nao apenas reduzir a disparidade dentre os grupos, mas também preservar performance.
O estudo de Friedler et al. (2019) evidencia os trade-offs resultantes de métodos aplicados em
diferentes métricas e datasets padronizados, quando estes buscam alcancar equidade sem
comprometer a utilidade.

Barocas, Hardt e Narayanan (2019) detalham como ndo existe uma Unica métrica de
justica que seja absolutamente adequada para todos os contextos, o que torna essencial a
utilizacao de diferentes avaliagdes. Ademais, os autores também enfatizam que justica ndo deve
ser reduzida apenas a formulas matematicas, e que as escolhas de métrica, técnica e intervencao

devem estar alinhadas com as aplicagdes reais.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

A pesquisa de Wang e Liu (2023) faz um levantamento abrangente sobre métodos de
despolarizagdo (de-biasing) em redes neurais, especificamente aquelas treinadas com dados de
imagem.

Apresentaram uma definicdo formal do problema de mitigagao de viés e discutiram
topicos relevantes. A meta ¢ treinar um modelo em que a saida dependa apenas do atributo alvo

e ndo dos atributos enviesados.
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Utilizam conjuntos de dados comumente usados em estudos sobre mitigagao de viés,
como MNIST (onde se introduz viés associando classes a cores especificas), conjuntos de dados
de reconhecimento facial IMDB, CelebA, UTKFace (onde vieses de idade, género e tom de
pele sdo introduzidos ou ja sdo inerentes), € conjuntos de dados do mundo real como Biased
Action Recognition (Bar) e NICO.

Wang e Liu (2023) destacam que, embora as redes neurais demonstrem um desempenho
notavel em vdrias tarefas de aprendizado de maquina, elas s3o frequentemente afetadas por
vieses de representacdo. Esses vieses podem levar a previsdes injustas ou incorretas,
especialmente quando aplicadas a novos dados. A pesquisa detalha os esforcos significativos
feitos nos ultimos anos para melhorar a eficacia da despolarizagao, particularmente na visao
computacional. O objetivo comum de todos os métodos de despolarizagio € reduzir os impactos
de caracteristicas ruidosas e irrelevantes nos dados de treinamento e melhorar a precisao e a
equidade do modelo. Wang e Liu (2023) concluem que a reducdo de viés ¢ uma direcdo de
pesquisa importante no aprendizado profundo, com o objetivo de construir modelos mais justos
e robustos.

Hort et al. (2022) conduziram uma revisdo abrangente de métodos de mitigacdo de viés
para classificadores de aprendizado de maquina, analisando 341 publicagdes. Eles
categorizaram as abordagens em pré-processamento, em-processamento e pds-processamento,
e discutiram as métricas e conjuntos de dados comumente utilizados na avaliacdo dessas
técnicas.

Hort et al. (2022) observam que a avaliagdo dos métodos de mitigacdo de viés ¢é
dificultada pela falta de padronizacdo nos conjuntos de dados e nas métricas utilizadas. A
pesquisa destaca a necessidade de benchmarks mais consistentes para permitir comparagoes
mais eficazes entre diferentes abordagens.

Os autores sugerem que pesquisadores e profissionais considerem cuidadosamente o
contexto de aplicagdo ao escolher métodos de mitigagdo de viés, levando em conta as
caracteristicas dos dados e os objetivos especificos de equidade. Além disso, enfatizam a
importancia de desenvolver e utilizar benchmarks padronizados para avaliar a eficacia das
diferentes técnicas de mitigacao.

Este estudo serve como um recurso valioso para entender o panorama atual das técnicas
de mitigagdo de viés em aprendizado de maquina e orienta futuras pesquisas e aplicagdes

praticas na area.

4 O MAPEAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA
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A pesquisa realizada neste trabalho objetiva identificar tendéncias dentre os principais
métodos e técnicas aplicados para despolarizacdo de dados de treinamento utilizados para
aprendizado de maquina. Para tanto, optou-se pela elaboragao de um Mapeamento Sistematica
da Literatura.

O MSL ¢ um tipo de estudo cientifico que busca identificar, selecionar e sintetizar as
evidéncias relevantes ja publicadas para descrever o panorama geral de um campo. Utiliza uma
metodologia padronizada, reprodutivel e transparente (KITCHENHAM e CHARTERS, 2007).

De acordo com Kitchenham e Charters (2007), o MSL cobre trés fases: planejamento,
condugdo e relatorio dos resultados. Estes devem ser bem descritos, mas a analise ndo considera
o impacto das questdes da pesquisa nos procedimentos de revisdo ou mesmo especifica em
detalhes as ferramentas necessarias para a meta-analise.

Durante o planejamento, ¢ realizada a identificagdo da necessidade da revisdo, a definicao
das questdes de pesquisa e o desenvolvimento do protocolo de revisao. Durante a conducgao, a
pesquisa tem fontes de pesquisa, string de busca e critérios de selegdo definidos. Também ¢
onde ¢ documentada a extragdo dos dados. Por fim, o relatdrio dos resultados apresenta e discute

o objetivo principal do estudo: as tendéncias emergentes que foram identificadas.

5 PLANEJAMENTO DO TRABALHO

E necessério avaliar técnicas emergentes de mitigagdo em viés em dados de treinamento
pois, além de ajudar a identificar caminhos promissores, também ¢ mapeado como o campo
tem evoluido em resposta aos desafios contemporaneos.

Nos estudos recentes, nota-se foco crescente no desenvolvimento de métodos mais
adaptaveis e que ndo dependam tanto de suposi¢cdes sobre os dados. Ademais, ¢ evidente a
tendéncia de hibridiza¢do, dado que muitos trabalhos combinam multiplas estratégias, como

documentado no estudo amplamente citado de Hort ez al. (2022).
5.1 Questdes da pesquisa
As questdes da pesquisa guiam o Mapeamento Sistematico da Literatura, e especifica-

las € a parte mais importante do estudo. O principal objetivo deste trabalho busca responder a

seguinte questdo primaria (QP):
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e (QP: Quais as técnicas emergentes para mitigacao de viés em dados de treinamento de

Aprendizado de Maquina?

A QP foi estruturada de acordo com os critérios PICO definidos por Sackett et al.
(2000): Population (Populagdo), Intervention (Intervencgdo), Comparison (Comparagdo) e
Outcomes (Resultados). No entanto, optou-se pela exclusdo da Comparagao, dado que ndo ¢
relevante para este mapeamento.

Este estudo objetiva identificar e relacionar tendéncias — i.e. as técnicas utilizadas nos
ultimos anos — na mitigagdo de viés em dados de treinamento de aprendizado de maquina. A

Tabela 1 demonstra como a QP se alinha com os critérios PIO.

TABELA 1 - QP DE ACORDO COM PIO

Populacao (P) Dados de treinamento de aprendizado de maquina

Intervencao (I) | Técnicas de mitigagdo de viés

Resultado (O) Abordagens recentes identificadas na literatura

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Também foram elaboradas questdes secundarias (QS1, QS2 e QS3) relacionadas a QP,
com objetivo de guiarem a analise dos estudos primarios e auxiliar a identificagdo de

caracteristicas importantes para a sintese da QP.

e (QSI1: Os estudos analisados sao de iniciativa académica ou industrial?
e (QS2: Que métricas sao utilizadas para avaliar a eficicia das técnicas apresentadas?
e (QS3: Os estudos realizados utilizam de medidas além de técnicas pré-processamento para

a mitigagdo de viés?

5.2 Protocolo para o mapeamento

Para garantir a qualidade e reprodutibilidade do estudo, primeiramente definem-se as
etapas a serem seguidas para a sele¢do e andlise dos resultados do trabalho. A Figura 1
esquematiza o processo a ser seguido.

Inicialmente, sdo definidas as questdes de pesquisa e as bases de dados a serem
consultadas. Em seguida, a string de busca ¢ elaborada e refinada, utilizando palavras-chave

extraidas a partir da QP. Os critérios de sele¢do sdo entdo elaborados e ¢ feita a busca nas bases
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de dados. O resultado ¢ analisado e pré-selecionado. Cada estudo ¢, enfim, avaliado e
selecionado de acordo com os critérios estabelecidos. A etapa de conducdo finaliza com a
analise e sumarizagdo do resultado final da busca, e ¢ aqui que as Questdes Secundarias sdao
abordadas.

A etapa seguinte cobre o objetivo principal do mapeamento. Portanto, a Questao
Primaria ¢ respondida em detalhes e, com isto, busca-se disponibilizar os resultados obtidos

para servirem como referéncia para trabalhos futuros.

FIGURA 1 - ELABORACAO DO MAPEAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA
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Fonte: elaboragdo pelo autor (2025).

5.2.1 Fontes de pesquisa

As fontes de dados a serem consultadas devem atender aos seguintes critérios:

e Oferecer suporte para consultas por meio digital, online e automatizado;

e Viabilizar o acesso integral as publicagdes através do Portal de Periddicos da CAPES, do
dominio da Universidade Federal do Amapa ou a partir do Google e/ou Google Scholar;

e Deter de publicagdes que estejam em portugués, espanhol ou inglés;

e Nao deve acarretar 6nus financeiro para os pesquisadores.
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Dadas as condigdes, as fontes de dados selecionadas foram da IEEE Xplore e da ACM
Digital Library. Além de atenderem aos critérios, estas bases de dados dispdem de grandes
acervos, com alta qualidade e confiabilidade, e sdo referéncia para as areas de tecnologia,

engenharia e computacao.

5.2.2  String de busca

Extraindo termos e palavras-chave da Questdo Primaria e dos critérios PIO definidos
na Tabela 1, a string de busca ¢ elaborada. Esta ¢ apresentada na Tabela 2 de forma geral, dado
que as bases de dados selecionadas usam de diferentes motores de busca e requerem ajustes na

string para a adaptacdo da consulta.

TABELA 2 - STRING DE BUSCA

(bias OR fairness OR discrimination)
AND
(dataset® OR "data set*" OR "training data*")
AND
(adjust®* OR mitigat* OR remov* OR correct® OR optimizat* OR reduc* OR minimiz*)
AND
("machine learning" OR "deep learning" OR "supervised learning")
AND
("case study" OR experiment OR empirical OR "real-world" OR implement* OR practical
OR propos* OR novel)
NOT
(interview OR survey OR "position paper")
Fonte: elaboracdo pelo autor (2025).

Os termos inclusivos adicionados na quinta cldusula e os termos exclusivos adicionados
na ultima clausula t€ém como objetivo filtrar publicacdes que ndo apresentem ou implementem
as técnicas de mitigagdo.

Devido o estudo buscar a identificagdo de tendéncias recentes, o periodo estabelecido

foi entre janeiro de 2020 e dezembro de 2024, compreendendo um intervalo de 5 anos.

5.2.3 Critérios de selegdo

Os critérios de sele¢do sao divididos em Critério de Inclusao (CI) e Critério de Exclusao

(CE), descritos na Tabela 3. Estes sdo estabelecidos pelos pesquisadores de forma a garantir
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que a selecao possa classificar os estudos adequadamente (KITCHENHAM e CHARTES,
2007). Aqui, hd um cuidado para definir os critérios de forma que os estudos sejam acessiveis

sem comprometer o alcance da analise.

TABELA 3 — DESCRICAO DOS CRITERIOS DE SELECAO

ID Critérios de Inclusao (CI) e de Exclusio (CE)
CI1 Estudos que apresentem, primaria ou secundariamente, técnicas de mitigacao de
viés em dados de treinamento para Machine Learning (ML).
Artigos que ndo estejam disponiveis livremente para consulta ou download (em
CEl versdo completa) nas fontes de pesquisa ou por meio de busca manual (para artigos

que ndo sejam fornecidos na integra) realizada nas ferramentas de busca Google
(http://www.google.com.br/) e/ou Google Scholar (http://scholar.google.com.br/).

CE2 | Artigos nao relacionados aos objetivos da pesquisa.

Artigos repetidos (em mais de uma fonte de busca) tiveram apenas sua primeira

CE3 . s
ocorréncia considerada.

CE4 | Estudos enquadrados como resumos, keynote speeches, cursos, tutoriais e afins.

Artigos que nao mencionam as palavras-chave da pesquisa no titulo, resumo ou nas

CES palavras-chave do artigo.

Excluir se o estudo nao estiver apresentado em uma das linguagens aceitas (Inglés

CE6 e Portugués).

Fonte: elaboracdo pelo autor (2025).

5.2.4 Procedimentos de selecao

A selecao dos estudos inicialmente foi realizada através da analise de titulos, resumos ¢
palavras-chave. Caso estes dados nao sejam suficientes para determinar a inclusao ou exclusao
do mapeamento, a copia integra do estudo foi analisada.

ApOs esta pre-selecdo, os critérios de selecao Cl e CE sdo aplicados. Os estudos
restantes sdo a sele¢do final para o mapeamento sistematico.
5.2.5 Extragao dos dados

Os metadados extraidos de cada trabalho foram:

e Tipo de origem (i.e. conferéncia, periddico, simpdsio ou workshop);
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e Ano de publicacao;

e Institui¢des responsaveis pelo estudo;

e Paises das instituigdes responsaveis;

e Publisher (i.e. entidade responsavel pela publicagdo);
e Origem;

e Autores;

e Titulo, resumo e palavras-chave.

5.2.6 Sintese dos dados extraidos

Os estudos sdo classificados de acordo com os metadados extraidos. Os dados serdo

tabelados ou graficamente representados de acordo com:

e Numero de publicagdes por ano;

e Numero de publicagdes por pais envolvido;

e Numero de publicagdes por tipo de origem do estudo;

e Origem com maior nimero publicacdes, por tipo de origem;

e Entidades com maior nimero de publicacdes, por tipo de entidade (i.e. institui¢do, autor ou

pais).

6 RESULTADOS DOS ESTUDOS PRIMARIOS

Com a string de busca anteriormente definida, realizou-se a busca nas bases de dados
IEEE Xplore e ACM Digital Library, das quais resultaram em 844 e 408 trabalhos,
respectivamente. Os resultados somados enumeram um total de 1252 trabalhos retornados,

conforme a Figura 2.
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FIGURA 2 - PROPORCAO DE ESTUDOS POR BASE DE DADOS

ACM 33%

IEEE 67%

Fonte: elaboragdo pelo autor (2025).

Durante a pré-selecdo, analisando titulos, resumos e palavras-chave (e nos casos
aplicaveis, da copia integra do estudo), 169 estudos foram selecionados. Em seguida, com a
classificando dos estudos de acordo com os CE e CI definidos, 86 artigos restaram, os quais
foram selecionados para analise e extracao de dados.

A Tabela 4 revela que o CE2 foi o responséavel por 68 eliminagdes: o maior quantitativo
dentre as exclusdes. Em contraste, os critérios CE5 ¢ CE6 ndo eliminam nenhum. O baixo
quantitativo de exclusdes no CE1 (3) sugere que este estudo obteve sucesso em isolar um bom
quantitativo de estudos para andlise, através das bases de dados, string de busca e critérios de

selecdo definidos.

TABELA 4 — RESULTADO DA SELECAO DE ESTUDOS POR CRITERIO

IEEE ACM Total
Resultado da busca 844 408 1252
Pré-selecao 128 41 169
CE6 0 0 0
CES 0 0 0
CE4 1 0 1
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CE3 2 10 12
CE2 59 9 68
CE1 0 3 3

cn 67 19 85

Fonte: elaboracdo pelo autor (2025).

Os estudos sdo inicialmente classificados de acordo com o ano de publicagdo,
representado na Figura 3. A disposi¢do demonstra um aumento gradual de niimero de estudos
acerca do tema da pesquisa durante o periodo analisado. Os dados sugerem uma tendéncia que

reforca os objetivos deste mapeamento.

FIGURA 3 — PUBLICACOES POR ANO
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Fonte: elaboragdo pelo autor (2025).

Em seguida, classificamos os trabalhos de acordo com o pais. Importante ressaltar que
alguns estudos envolvem multiplos paises, o que foi levado em conta na extragdo dos metadados
e na quantificacdo de publicagdes por pais. A Figura 4 representa essa distribuicdo, de maior

para menor, com Estados Unidos, China e Reino Unido com o maior quantitativo.



27

FIGURA 4 — PUBLICACOES POR PAIS
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Fonte: elaboragdo pelo autor (2025).

A Figura 5 apresenta a proporg¢ao de publicagdes por tipo de origem. A grande maioria
das publicacdes foram originadas de conferéncias (56,47%) e periddicos (36,47%), enquanto

apenas 6 foram oriundas de simposios (4,71%) e workshops (2,35%).
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FIGURA 5 - PROPORCAO DE PUBLICACOES POR TIPO DE ORIGEM

| Workshops 2,35% |

Conferéncias
56,47%

| Simpdsios 4,71% |

Periodicos
36,47%

Fonte: elaboracao pelo autor (2025).

Foram contabilizados 48 estudos publicados em conferéncias, 31 em periddicos, 4 em
simpdsios e 2 em workshops. A Tabela 5 registra as origens com maior nimero de publicagdes,

divididas entre tipos.
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TABELA 5 — ORIGENS COM MAIOR NUMERO DE PUBLICACOES, POR TIPO

Nome

\ Publicacoes

Conferéncias

IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)

IEEE International Conference on Big Data (BigData)

IEEE International Conference on Bioinformatics and Biomedicine (BIBM)

IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
Workshops (CVPRW)

NN [W| &

IEEE/CVF Winter Conference on Applications of Computer Vision
(WACV)

International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN)

Simpdsios

IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV)

IEEE International Geoscience and Remote Sensing Symposium

IEEE Symposium Series on Computational Intelligence (SSCI)

International Symposium on Multidisciplinary Studies and Innovative
Technologies (ISMSIT)

Periodicos

ACM Transactions on Knowledge Discovery from Data

Artificial Intelligence in Medicine

Expert Systems with Applications

IEEE Access

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence

Information Sciences

Neurocomputing

NSRRI ORI ORESREOR] O]

Workshops

IEEE/ACM International Workshop on Equitable Data & Technology
(FairWare)

IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
Workshops (CVPRW)

Fonte: elaboragdo pelo autor (2025).

A Tabela 6 apresenta as entidades com maior quantidade de publicagdes, separadas por

instituigdes, autores e paises. Da mesma forma que multiplos paises foram identificados para

determinados estudos, conforme descrito anteriormente, alguns estudos também foram

elaborados por multiplas institui¢des. Aqui, isso € levado em conta novamente.

Dentre as trés institui¢des, temos a University of Genoa, da Italia, com 4 publicacdes, e

a San Jose State Universty e a New York University, ambas dos Estados Unidos, com 4 e 2

publicagdes, respectivamente.

Os autores com mais publica¢des sdo Danilo Franco, Luca Oneto e Nicold Navarin,

todos com 2 publica¢des e oriundos da Itdlia. Nas duas publicagdes selecionadas, estes

pesquisadores trabalharam juntos. Oneto e Franco estdo com a University of Genoa, e apenas

Navarin com a University of Padua.
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A Italia também esta presente entre os paises com maior numero de publicagdes, com 6
ocorréncias, junto da India, com o mesmo nimero. Os Estados Unidos e a China lideram o
grafico, com 25 e 23 publicagdes, respectivamente. O Brasil foi identificado apenas em 2

ocorréncias dentre os trabalhos selecionados.

TABELA 6 — ENTIDADES COM MAIOR NUMERO DE PUBLICACOES, POR TIPO

Nome \ Publicacdes
InstituicOes
San Jose State University 4
University of Genoa 4
New York University 2
Autores
Danilo Franco 2
Luca Oneto 2
Nicolo Navarin 2
Paises

Estados Unidos 24
China 23
Reino Unido 9
India 6
Italia 6

Fonte: elaboragdo pelo autor (2025).

e (QS1: Os estudos analisados sao de iniciativa académica ou industrial?

Nenhuma das publicacdes selecionadas sdo de iniciativa exclusivamente industrial,
embora 73 delas sejam de iniciativa exclusivamente académica. Os outros 12 estudos sdao de
iniciativa conjunta, isto €, resultam da colaboragdo entre instituigdes académicas e industriais.

A Figura 6 demonstra a proporcdo entre as quantidades.
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FIGURA 6 —- PROPORCAO DE INICIATIVA

Conjunta 14,12%

Académica
85,88%

Fonte: elaboragdo pelo autor (2025).

e (QS2: Que métricas sio utilizadas para avaliar a eficicia das técnicas apresentadas?

Dezenas de métricas foram extraidas dos trabalhos analisados, de diversas categorias,
como acurécia, precisdo, classificagdo, erros, correlagdo, equidade, performance e eficiéncia.
De 341 ocorréncias distribuidas em um total de 153 diferentes métricas identificadas, 171 sdo
atribuidas a apenas 14 métricas, o que representa aproximadamente metade do total de
ocorréncias (49,56%). A Figura 7 relaciona as métricas mais recorrentes, sendo estas: Accuracy
(29), Sensitivity (21), F-Measures (17), Area Under the Receiver Operating Characteristic
Curve — AUROCC (14), Statistical Parity Difference — SPD (13), Precision (12), Statistical
Parity (11), Confusion Matrices (10), Geometric Mean — G-Mean (9), Specificity (9), Equal
Opportunity Difference — EOD (7), Equalized Odds (7), Disparate Impact (6) e Spectral
Analysis (6).
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FIGURA 7 — PRINCIPAIS METRICAS IDENTIFICADAS
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Fonte: elaboragdo pelo autor (2025).

e  (QS3: Os estudos realizados utilizam de medidas além de técnicas pré-processamento

para a mitigacao de viés?

Dentre os 85 estudos selecionados, 27 apresentam abordagens hibridas ao realizarem a
mitigacdo de viés através do conjunto de abordagens além da etapa de pré-processamento,

sejam estas de em-processamento ou pos-processamento. A Figura § representa essa propor¢ao.

FIGURA 8 - PROPORCAO DE ABORDAGENS HIBRIDAS E PURAMENTE PRE-PROCESSAMENTO

Hibridas 31,76%

Pré-
processamento
68,24%

Fonte: elaboragdo pelo autor (2025).
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7 ANALISE DOS RESULTADOS QUANTO A QUESTAO PRIMARIA

Neste capitulo, abordamos a Questao Primaria da pesquisa. Para tanto, foram extraidas
de cada estudo as técnicas de mitigagao de viés utilizadas ou introduzidas durante a fase de pré-
processamento, e descartadas as técnicas identificadas em fases adiantes.

O Apéndice A lista todas as técnicas registradas, agrupadas em sete categorias. Estas
serdo discutidas adiante no capitulo. Para cada entrada, ha também os codigos de referéncia dos
estudos que aplicaram. O Apéndice B representa uma tabela com o titulo de cada estudo, com
devida referéncia.

O total de técnicas identificadas foi 244. Dado o grande quantitativo listado e o objetivo
do presente estudo ser a identificagdo de tendéncias emergentes, optou-se pela descricao apenas
das técnicas mais utilizadas. Isto é, das que foram aplicadas em pelo menos dois estudos
diferentes. A ordenagdo foi realizada prioritariamente de acordo com o nimero de ocorréncias

e secundariamente por ordem alfabética.

7.1 Balanceamento de dados

Ajustam a distribuicao das classes (ou grupos sensiveis, tipo género ou raca) para que

fiquem mais equilibradas.

7.1.1  Random Oversampling

E uma técnica de reamostragem que replica aleatoriamente exemplos da classe
minoritaria até que haja equilibrio entre as classes no conjunto de dados. E um método simples
e amplamente utilizado como baseline em cenarios de desbalanceamento, tanto em
classificagdo geral quanto em contextos sensiveis como género ou raga. Apesar de melhorar o
aprendizado da classe minoritaria durante o treinamento, pode aumentar o risco de overfitting,
ja que os exemplos adicionados sdo copias exatas dos existentes (CHAWLA et al., 2002).

Identificada nos estudos: E1, E8, E34, E57, E77 e E78.

7.1.2  Class Imbalance Rebalancing
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Uma técnica de pré-processamento que busca corrigir distribuigcdes desiguais entre classes
ou grupos sensiveis no conjunto de treinamento. Isso ¢ feito por meio de estratégias como
oversampling (replicacdo ou geracdo de exemplos da classe minoritdria), undersampling
(remocao de exemplos da classe majoritaria) ou amostragem balanceada com base em atributos
protegidos. O objetivo € garantir representacao justa das classes e reduzir o viés aprendido pelo
modelo, evitando que ele favoreca padrdes da classe dominante (BUDA et al., 2018).

Identificada nos estudos: E12, E25, E46, E56 ¢ E65.

7.1.3  ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling)

Uma técnica de oversampling em nivel de dados que gera amostras sintéticas para a
classe minoritaria com base na dificuldade de aprendizado de cada instancia. Diferente de
métodos como o SMOTE, que distribuem as amostras sintéticas uniformemente, 0 ADASYN
concentra a geracao de novas amostras nas regides onde a minoria ¢ mais dificil de classificar,
ou seja, onde hd maior sobreposi¢cdo com a classe majoritaria. Isso ajuda a reduzir o viés do
modelo em relagcdo a maioria e melhora a representacdo da classe minoritaria, promovendo
maior equilibrio e potencialmente melhorando a equidade do modelo (HE ez al., 2008).

Identificada nos estudos: E13, E33 e E57.

7.1.4  Balanced Training Data

Busca mitigar vieses e overfitting promovendo representatividade equitativa entre
grupos no conjunto de treino. Isso pode envolver remover exemplos de grupos super-
representados (undersampling) ou ajustar proporgdes de forma explicita (e.g., 50:50),
garantindo que o modelo ndo favorega caracteristicas especificas de uma classe ou grupo
demografico. A ideia central ¢ que, ao treinar com dados balanceados, o modelo tende a
aprender padrdes mais gerais e justos, evitando viés sistematico (ZHAO et al., 2017).

Identificada nos estudos: E6, E39 e E61.

7.1.5 Hybrid Resampling

Definido como a combinagdo de técnicas de oversampling e undersampling para lidar
com o desequilibrio de classes. O objetivo ¢ aproveitar as vantagens de ambas: aumentar a

representatividade das classes minoritarias sem inflar demais o conjunto de dados, e reduzir o
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excesso de exemplos da classe majoritaria sem perda drastica de informagao (NEWAZ ¢ HAQ,
2022).
Identificada nos estudos: E5, E23 e E68.

7.1.6  Minority Class Augmentation

Data augmentation focada em classes minoritarias ¢ uma técnica de pré-processamento
usada para reduzir o desequilibrio de classes em datasets, especialmente quando ha poucas
amostras disponiveis para determinadas categorias (“tail classes”). A ideia central ¢ aplicar
transformagdes (como rotagdo, espelhamento, adicdo de ruido ou métodos como Mixup)
exclusivamente ou prioritariamente nas classes com menor representagdo, de forma a ampliar
sua presenca no conjunto de treino sem gerar sobreposi¢do indesejada com classes majoritarias.
Isso melhora a capacidade do modelo de generalizar para essas classes raras e reduz o viés em
favor das classes dominantes (ZHANG et al., 2018).

Identificada nos estudos: E9, E17 e E58.

7.1.7  Neighbourhood-based Undersampling

Um undersampling que consiste em remover aleatoriamente amostras da classe
majoritaria, considerando a proximidade entre exemplos para minimizar a perda de informacgdes
relevantes. Essa abordagem busca balancear o conjunto de dados ao reduzir a predominancia
da classe majoritaria, evitando, na medida do possivel, a exclusdo de padrdes importantes ao
levar em conta a vizinhang¢a das amostras removidas (KUBAT; MATWIN, 1997).

Identificada nos estudos: E8, E15 e E69.

7.1.8 SMOTE-ENN (SMOTE + Edited Nearest Neighbour)

Sendo uma técnica hibrida e de reamostragem, o SMOTE-ENN combina o
oversampling do SMOTE com o undersampling do Edited Nearest Neighbour (ENN). O
SMOTE gera exemplos sintéticos da classe minoritdria por interpolagdo entre vizinhos,
enquanto o ENN remove amostras da classe majoritaria (e possivelmente sintéticas) que sao
mal classificadas por seus vizinhos mais proximos. Essa combinagdo mitiga tanto o
desbalanceamento entre classes quanto o ruido interno, limpando regides de sobreposicao e

melhorando a separabilidade entre as classes (BATISTA et al., 2004).
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Identificada nos estudos: E57, E75 e E78.

7.1.9 Statistical Parity Correction

No pré-processamento, essas técnicas visam reduzir disparidades nos resultados entre
grupos privilegiados e ndo privilegiados, ajustando os dados antes do treinamento. Uma técnica
comum ¢ o Disparate Impact Remover, que modifica os valores dos atributos de entrada de
forma a tornar menos distinguiveis os grupos sensiveis (por exemplo, género ou raga), ao
mesmo tempo em que tenta preservar a utilidade preditiva. O objetivo € garantir que a taxa de
resultados favordveis seja mais equilibrada entre os grupos, reduzindo o viés sistémico do
modelo (FELDMAN et al., 2015).

Identificada nos estudos: E25, E51 e E73.

7.1.10 Missing Data Handling

Refere-se ao processo de tratar dados incompletos para evitar vieses que possam surgir
devido a auséncia de informagdes em varidveis-chave. Uma abordagem comum ¢ excluir
completamente os registros com dados faltantes, prevenindo que valores ausentes distorcam a
distribuicao ou influenciem negativamente o treinamento do modelo. Contudo, essa exclusao
pode reduzir o tamanho do conjunto de dados, e alternativas como imputa¢do podem ser
consideradas dependendo do contexto (LITTLE; RUBIN, 2019).

Identificada nos estudos: E22 e E33.

7.1.11 Undersampling

Técnicas que reduzem o nimero de exemplos da classe majoritaria, especialmente em
regides onde essa classe esta excessivamente representada, para equilibrar a distribuicdo das
classes. Métodos comuns usam critérios estatisticos, como limiares de z-score, para identificar
areas ou grupos com predominancia da classe majoritaria e aplicam remocao aleatoria de
amostras, buscando manter a diversidade dos dados enquanto mitigam o viés do modelo em
favor da classe dominante (LIU ez al., 2008).

Identificada nos estudos: E52 e E72.

7.2 Transformacao de Labels
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Mudam os rotulos (targets) para corregdo de viés historico. Se decisdes passadas

discriminaram, rotular novamente pode resultar num julgamento mais justo.

7.2.1 Label Adjustment

Consiste em modificar os rotulos de amostras para corrigir disparidades entre grupos
protegidos, buscando equilibrar a taxa de resultados positivos entre eles. O método pode
envolver trocar rétulos negativos de membros de grupos desfavorecidos por positivos (positive
correction) e vice-versa para grupos favorecidos (negative correction), conforme regras que
garantam um limiar minimo de paridade. Essa abordagem ajusta diretamente a distribuicao das
classes sem alterar o tamanho do conjunto, mas pode introduzir distor¢des nos dados originais
e apresenta desafios relacionados a discriminagao por proxy (KAMIRAN; CALDERS, 2012).

Identificada nos estudos: E10, E41, E46 € E68.

7.2.2  Soft Label Smoothing

E usada para lidar com ruido nos rétulos (label noise), substituindo rétulos binarios ou
categoéricos rigidos (hard labels) por distribuigdes probabilisticas (soft labels). Em vez de tratar
um exemplo como pertencente 100% a uma classe, atribui-se uma distribuicao de probabilidade
sobre as classes, o que permite ao modelo aprender com incertezas e evita o sobreajuste a rotulos
incorretos. Estratégias como o uso de pseudo-labels ou combinagdo com previsdes do proprio
modelo ajudam a refinar os rétulos ao longo do treinamento, reduzindo o viés causado por erros
de anotacao (REED et al., 2015).

Identificada nos estudos: E14 e E21.

7.3 Modificacao de Atributos Sensiveis

Remove ou modifica atributos sensiveis (como sexo ou raga) para reduzir influéncia

direta ou indireta no modelo.

7.3.1 Fair Representation Learning
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Técnica de pré-processamento que busca transformar os dados de entrada em uma nova
representacdo latente que seja independente de atributos sensiveis, como gé€nero ou raga, ao
mesmo tempo em que preserva a utilidade preditiva dos dados. Essa abordagem geralmente
envolve a otimizagdo de multiplos objetivos: minimizar a perda de informagdo, garantir
acuracia preditiva e satisfazer critérios de justica, como statistical parity ou equal opportunity.
Métodos como o Learning Fair Representations (LFR) utilizam estratégias probabilisticas ou
treinamento adversarial para garantir que o novo espago latente ndo revele informacdes
discriminatérias, promovendo previsdes mais justas (ZEMEL et al., 2013).

Identificada nos estudos: E10, E25, E38, E45, E51, E59, E60, E61 e E73.

7.3.2 Sensitive Attribute Suppression

Busca remover atributos sensiveis (como raga, género) — ou atributos altamente
correlacionados com eles — do conjunto de dados antes do treinamento do modelo. O objetivo
¢ evitar discriminagdo direta ou indireta, impedindo que o modelo tenha acesso explicito ou
implicito a essas informagdes. Embora essa abordagem reduza o risco de viés direto, ela ndo
garante imparcialidade, pois o modelo ainda pode inferir atributos sensiveis a partir de variaveis
correlacionadas remanescentes (DWORK et al., 2012).

Identificada nos estudos: E46, E62 e E73.

7.3.3 Adversarial Debiasing

Utiliza uma estrutura adversarial para remover informagdes sobre atributos sensiveis
(como género ou raca) das representacdes latentes aprendidas. O método envolve dois
componentes principais: um codificador, que aprende a representar os dados, € um adversario,
que tenta prever o atributo sensivel a partir da representacdo. O codificador ¢ treinado para
minimizar a perda de tarefa principal (ex.: classificacdo) e maximizar a perda do adversario,
forcando as representacdes a se tornarem invariantes aos atributos sensiveis e, assim,
promovendo maior equidade (EDWARDS; STORKEY, 2016).

Identificada nos estudos: E54 e E59.

7.4 Reponderacao
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Atribui pesos diferentes aos exemplos, favorecendo os subgrupos menos representados

ou prejudicados. Nao altera os dados, mas manipula a importancia deles.

7.4.1 Instance Reweighting

Estratégia usada para mitigar vieses em modelos de aprendizado de maquina por meio
da atribui¢c@o de pesos diferenciados as instancias de treino. A ideia central ¢ que exemplos de
grupos sub-representados ou frequentemente mal classificados recebam maior influéncia
durante o treinamento, enquanto instancias de grupos majoritarios ou bem representados
tenham peso reduzido. Essa técnica pode ser aplicada tanto na fung¢dao de perda quanto
diretamente nos dados de entrada, seja por métodos estaticos (com pesos pré-definidos) ou
dindmicos (ajustados ao longo do treinamento, via meta-learning ou frameworks como
AIF360). O objetivo € equilibrar a representacdo e reduzir disparidades nos resultados entre
grupos protegidos e nao protegidos (KAMIRAN; CALDERS, 2012).

Identificada nos estudos: E3, E14, E19, E21, E25, E39, E44, E45, E46, E58 ¢ E73.

7.5 Geradores de Dados Justos

Fabrica dados sintéticos balanceados, com menos viés. Os dados gerados devem

promover equidade, sem distorcer a realidade.

7.5.1 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) € uma técnica de oversampling
que gera exemplos sintéticos da classe minoritaria por meio da interpolacdo entre instancias
existentes e seus vizinhos mais proximos. Diferente do Random Oversampling, que apenas
duplica exemplos, o SMOTE cria novas amostras artificiais, o que reduz o risco de overfitting.
E amplamente usado para lidar com desequilibrio de classes em tarefas de classificagdo,
aumentando a representatividade da minoria sem perder diversidade no conjunto de dados
(CHAWLA et al., 2002).

Identificada nos estudos: E8, E12, E34, E48, E50, E57, E75 ¢ E78.

7.5.2 Generative Data Augmentation
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Utiliza modelos generativos, como GANs ou difusdo, para criar amostras artificiais de
grupos sub-representados, com o objetivo de balancear a distribui¢ao do dataset em relagdo a
atributos protegidos (ex.: raga, idade, tonalidade de pele). As identidades geradas podem variar
em pose, iluminagdo e expressdo para preservar diversidade intra-classe, enquanto a
manipulagdo controlada de atributos garante a representatividade de minorias. Essa abordagem
corrige desequilibrios sem remover dados originais, mas requer cuidado para evitar artefatos e
outliers irreais (ANTONIOU et al., 2017).

Identificada nos estudos: E10, E32, ES6 € E76.

7.6 Censura de Score/Feature

Oculta ou remove varidveis ou scores que contenham viés implicito. Funciona como um
filtro que auxilia o modelo a evitar decisdes enviesadas. Censura de Score/Feature foi a inica

categoria em que nenhuma técnica foi aplicada mais de uma vez.

7.7 Normalizacio e Transformacgoes de Feature

Devem evitar que diferencas numéricas injustificadas entre grupos influenciem o

modelo.

7.7.1  Fairness-driven Binning

Binning ¢ uma técnica de pré-processamento que transforma atributos continuos em
categorias discretas, agrupando valores em intervalos definidos. Essa abordagem ¢ usada para
reduzir vieses associados a escalas numéricas continuas, como em atributos sensiveis (ex:
idade), que podem afetar desproporcionalmente decisdes do modelo. Além de facilitar a analise
estatistica e emparelhamento entre grupos, o binning também pode ajudar na estabilidade do
modelo ao lidar com ruido em dados tabulares (DWORK et al., 2012).

Identificada nos estudos: E16, E22 e E46.

7.7.2  Principal Component Analysis (PCA)

E uma técnica de redugdo de dimensionalidade que transforma dados originais em um

novo espaco de varidveis ortogonais (componentes principais), ordenadas por varidncia. Ao
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reter apenas os componentes mais informativos (por exemplo, 80% da variancia), o PCA

elimina redundancia e ruido, o que ajuda a mitigar viés causado por atributos irrelevantes ou

altamente correlacionados em espacos de alta dimensionalidade. Isso torna os modelos mais

eficientes € menos propensos a superajuste em padroes espurios (JOLLIFFE; CADIMA, 2016).
Identificada nos estudos: E1, E3 e E77.

7.7.3 Data Normalization

Visa padronizar a escala dos atributos numéricos para evitar que varidveis com
magnitudes maiores dominem o processo de aprendizado. Isso ¢ feito com métodos como z-
score (zero média e desvio padrdo unitario) ou min-max scaling, garantindo que todas as
features tenham influéncia proporcional na fun¢do de perda. A normalizagdo contribui para a
reducdo de vieses estruturais ligados a escala dos dados e melhora a convergéncia dos
algoritmos de treinamento (JAIN ef al., 2005).

Identificada nos estudos: E13 e E40.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho desenvolvido buscou, através de um MSL, a identificacdo das técnicas
emergentes de pré-processamento aplicadas a mitigacao de viés em dados de treinamento, com
foco no periodo de 2020 a 2024, e também identificar tendéncias. Para tanto, elaborou-se um
protocolo com base em diretrizes estabelecidas para MSL, com devidos critérios de inclusdo e
exclusao, além de uma estratégia de busca estruturada em repositorios cientificos relevantes.
Os estudos selecionados foram analisados, com extragdo e categorizacdo das técnicas
identificadas.

Foram identificadas 244 técnicas distintas, distribuidas em sete categorias principais,
definidas com base nas caracteristicas de implementacdo. Observou-se um aumento no uso de
multiplas abordagens, sensiveis ao contexto e combinadas com multiplas métricas de avaliagao
de justica e desempenho. Isso evidencia a evolugdo das solu¢des propostas na literatura recente,
com maior sofisticagdo e preocupacao ética.

Os dados sintetizados por este mapeamento sistematico podem auxiliar pesquisadores e
profissionais da area a entender o atual estado da pesquisa cientifica sobre mitigacdo de viés
em pré-processamento, o que fornece base para decisdes metodologicas mais embasadas. Ao
reunir e categorizar técnicas recentes durante uma fase especifica do treinamento, o estudo
oferece um panorama valioso para orientar a aplicacdo de abordagens existentes, assim como o
desenvolvimento de novas solu¢des mais eficazes e justas em sistemas de aprendizado de
maquina.

Sugere-se, para trabalhos futuros, a ampliacdo da pesquisa para outras bases cientificas
importantes ou o foco em fases seguintes do processo de treinamento, ainda no contexto de
busca e sintetiza¢ao das informagdes. Outro caminho interessante seria a realizacao de estudos
empiricos que avaliassem e comparassem o desempenho e a efetividade das técnicas mapeadas
em diferentes dominios de aplicacdo. Também seriam relevantes o estudo e desenvolvimento
de abordagens automatizadas de selecdo de técnicas de mitigagdo, com base nas
individualidades da area de aplicagdo, das caracteristicas dos dados e das métricas de equidade

desejadas.
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