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A ILUSAO DA NEUTRALIDADE ALGORITMICA: INTELIGENCIA ARTIFICIAL
E VIESESOCULTOSNA GESTAO DE PESSOAS

Objetivo do estudo

Analisar de que maneira a aparéncia de neutralidade dos sistemas a goritmicos de recrutamento pode
ocultar sua participacdo no exercicio do poder diretivo do empregador, examinando as consequéncias
dessa relacéo para a responsabilizacdo organizacional e para a comprovacdo da discriminag&o
algoritmica pelo candidato.

Relevancia/originalidade

O estudo desloca o debate da correcdo técnica do viés para a responsabilizacdo juridico-
organizacional, propondo a leitura do algoritmo de recrutamento como extensdo do poder diretivo do
empregador abordagem pouco explorada na literatura brasileira sobre inteligéncia artificial na gestéo
de pessoas.

M etodologia/abor dagem

Pesquisa de abordagem qualitativa, desenvolvida por meio de procedimentos bibliogréficos e
documentais, articulando legislacdo brasileira, doutrina e literatura técnica sobre viés algoritmico e
casos emblematicos documentados, tratados como evidéncia qualitativa de mecanismos de producéo e
ocultacdo de viés em sistemas de recrutamento

Principaisresultados

Constatou-se que vieses histéricos entram no sistema por meio de variaveis aparentemente neutras
(proxies), que a automacgdo ndo retira a decisdo da esfera organizacional, e que a opacidade
algoritmicaimpde ao candidato dificuldade estrutural de prova, parcialmente mitigavel pelalegislacéo
vigente.

Contribuicoes tedricas/metodol 6gicas

O artigo contribui ao articular o poder diretivo do empregador (art. 2°, CLT) com a responsabilidade
objetiva por delegagéo de fungéo (arts. 932-933, CC), e ao aplicar o conceito de interseccionalidade de
Crenshaw a discriminag&o algoritmica no recrutamento.

Contribuicbes sociais/para a gestéo

Para a pratica de Gestao de Pessoas, 0 artigo propde paréametros de governanca algoritmica,
guestionamento de fornecedores, documentacdo de critérios, auditoria periddica e supervisdo humana
efetiva, capazes de prevenir discriminacdo e mitigar risco de passivo trabal hista antes da ocorréncia do
dano.

Palavras-chave: Discriminacdo Algoritmica, Viés Algoritmico, Poder Diretivo do Empregador,
Responsabilidade Civil, Recrutamento e Selecéo
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THE ILLUSION OF ALGORITHMIC NEUTRALITY: ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND
HIDDEN BIASES IN PEOPLE MANAGEMENT

Study purpose

To analyze how the appearance of neutrality in algorithmic recruitment systems may conceal their role
in exercising the employer's directive power, examining the consequences of this relationship for
organizational accountability and for proving algorithmic discrimination by the candidate.

Relevance/ originality

This study shifts the debate from technical bias correction toward legal-organizational accountability,
proposing that recruitment algorithms be read as an extension of the employer's directive power, an
approach till underexplored in Brazilian literature on artificial intelligence in people management.

Methodology / approach

Qualitative research based on bibliographic and documentary procedures, articulating Brazilian
legislation, doctrine and technical literature on algorithmic bias, and emblematic documented cases,
treated as qualitative evidence of mechanisms of bias production and concealment in recruitment
systems.

Main results

Findings show that historical biases enter systems through apparently neutral variables (proxies), that
automation does not remove decisions from the organizational sphere, and that algorithmic opacity
imposes structural evidentiary difficulty on candidates, partialy mitigated by current legislation.

Theoretical / methodological contributions

The article contributes by articulating the employer's directive power (art. 2, CLT) with strict liability
for delegated functions (arts. 932-933, Civil Code), and by applying Crenshaw's intersectionality
concept to algorithmic discrimination in recruitment.

Social / management contributions

For Human Resources practice, the article proposes algorithmic governance parameters — questioning
vendors, documenting criteria, periodic auditing and effective human oversight — capable of
preventing discrimination and mitigating labor-law liability risk before harm occurs

Keywords: Algorithmic Discrimination, Algorithmic Bias, Employer's Directive Power, Civil
Liability, Recruitment and Selection
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A ILUSAO DA NEUTRALIDADE ALGORITMICA
INTELIGENCIA ARTIFICIAL E VIESES OCULTOS NA GESTAO DE PESSOAS

1 Introducao

E se amaquina que decide quem merece uma vaga de emprego ja tiver aprendido, desde
o inicio, que certos corpos valem menos?

Em 2018, a Amazon confirmou publicamente algo que muitas empresas hoje preferem
ndo verificar, ou nem sabem como: um sistema interno de triagem de curriculos, usado por
quatro anos, penalizava candidatas do sexo feminino de forma sistematica, descartando
curriculos com a palavra "mulheres" e rebaixando formandas de faculdades exclusivamente
femininas (Dastin, 2018). O sistema havia aprendido a partir de uma década de contratagdes
anteriores da propria empresa, periodo em que os homens predominavam entre os profissionais
contratados. Nao foi necessario programar uma regra dizendo que mulheres deveriam receber
pontuacao inferior. O sistema aprendeu esse padrdo a partir dos dados que recebeu.

O caso da Amazon tornou-se um dos exemplos mais conhecidos de um problema que
acompanha o uso crescente da inteligéncia artificial na Gestdo de Pessoas, a chamada
neutralidade algoritmica. Ferramentas utilizadas em recrutamento e sele¢do sao frequentemente
apresentadas como capazes de tornar decisdes mais objetivas e reduzir os vieses conscientes €
inconscientes presentes na avaliagdo humana. Entretanto, transferir uma decisdo para um
sistema automatizado nao significa, por si sO, eliminar os preconceitos existentes no processo
de selegao.

Essa questdo se torna ainda mais relevante quando se observa como esses sistemas sao
construidos. Algoritmos sdo desenvolvidos por pessoas, alimentados por dados produzidos em
determinados contextos sociais e ajustados de acordo com critérios definidos pelas
organizagdes que os utilizam. Quando os dados de treinamento registram desigualdades
construidas historicamente, essas desigualdades também podem ser incorporadas aos padrdes
identificados pelo sistema (O'Neil, 2016; Crawford, 2021). Nesse sentido, Silva, Luz e Rosa
(2026) chamam atengao para o risco de atribuir a racionalidade das méaquinas uma neutralidade
que ndo necessariamente existe.

No Brasil, essa discussdo encontra um mercado de trabalho historicamente marcado por
desigualdades de género e raca. Mulheres negras, em especial, permanecem concentradas em
posi¢des de menor remuneragao, prestigio e estabilidade no mercado formal (Viana, 2025). Isso
significa que os dados utilizados para ensinar uma ferramenta a reconhecer o que seria um
candidato “adequado”, “bem-sucedido” ou “compativel” ndo surgem em um espago neutro: eles
carregam consigo as caracteristicas do mercado de trabalho que os produziu.

Os vieses, além disso, nem sempre aparecem de forma explicita. Um sistema de
recrutamento ndo precisa perguntar a raga ou o género de uma pessoa para produzir resultados
desiguais. Critérios aparentemente neutros podem funcionar como filtros indiretos. A
penalizagdo de longos periodos sem vinculo profissional, por exemplo, pode atingir com maior
intensidade pessoas que interromperam a carreira para exercer atividades de cuidado. Da
mesma forma, utilizar o CEP como critério de proximidade pode reproduzir desigualdades
territoriais e socioecondmicas existentes nas cidades brasileiras.

Isoladamente, esses critérios parecem objetivos. Todavia, se observados dentro de uma
estrutura social desigual, seus efeitos podem ser diferentes entre os grupos avaliados, nenhum
dos dois critérios menciona género ou raga, mas produzem o mesmo efeito. E esse mecanismo
que da a decisao automatizada a aparéncia de resultado objetivo e, por isso, inquestionavel.

E justamente nesse ponto que a neutralidade algoritmica precisa ser questionada. A
decisdo automatizada pode assumir aparéncia de precisdo matematica a0 mesmo tempo em que
reproduz critérios, escolhas e desigualdades anteriores a propria tecnologia. O risco ndo esta
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apenas na existéncia do viés, mas também na dificuldade de percebé-lo quando ele deixa de
parecer como escolha humana e passa a ser apresentado como resultado técnico.

O objetivo deste estudo ¢ analisar de que maneira a aparéncia de neutralidade dos
sistemas algoritmicos de recrutamento pode ocultar sua participagao no exercicio do poder
diretivo do empregador. A partir dai, examinam-se as consequéncias dessa relacdo para a
responsabilizacdo das organizagdes e para a comprovagdo da discriminacdo algoritmica pelo
candidato, a luz da Constitui¢do Federal, da CLT, da Lei n°® 9.029/1995 ¢ da Lei Geral de
Protecao de Dados.

De forma especifica, busca-se: (a) identificar os mecanismos pelos quais vieses
histéricos e sociais sdo incorporados e ocultados em sistemas de IA usados em processos de
recrutamento e sele¢do; e (b) analisar esses sistemas a luz do poder diretivo do empregador,
discutindo em que medida a decisdo algoritmica pode ser compreendida como manifestacao da
propria atuagdo organizacional. Complementarmente, pretende-se: (c) examinar os obstaculos
que a opacidade algoritmica impde a identificagao e comprovagao de praticas discriminatérias
pelo candidato; e (d) discutir os parametros juridicos existentes para a responsabilizag¢do das
organizagdes ¢ para a adocdo de mecanismos de transparéncia, supervisdo e prevencao da
discriminacao algoritmica.

2 Referencial Tedrico
2.1 A neutralidade algoritmica como construcio: dados, poder e desigualdade

Chamar um algoritmo de "neutro" pressupde que ele exista fora de qualquer contexto,
como se fosse possivel separar o célculo da decisdo de quem o programou, de quem definiu
suas variaveis e de quem escolheu o que contava como sucesso. O'Neil (2016) descreve esse
tipo de sistema como uma arma de destruicdo matematica quando reune trés caracteristicas:
opacidade, escala e potencial de dano. Um algoritmo de recrutamento cumpre as trés. Ele opera
sem que o candidato saiba os critérios reais de avaliac¢do, aplica a mesma logica a milhares de
curriculos simultaneamente e, quando erra, o erro se multiplica em vez de se corrigir. Crawford
(2021) vai num sentido parecido: para a autora, sistemas de inteligéncia artificial sdo estruturas
materiais, construidas com trabalho humano, recursos concretos e escolhas politicas. A
abstracdo técnica ¢ a fachada; a produg@o ¢ bem concreta.

A constru¢ao dessa neutralidade tem mecanismo identificavel, ndo ¢ so efeito de
discurso. Fernandes e Graglia (2024) trazem o caso do sistema COMPAS, usado por tribunais
norte-americanos para prever reincidéncia criminal e investigado pela ProPublica: taxa de
acerto de apenas 20% em crimes violentos, com réus negros duas vezes mais propensos a ser
classificados incorretamente como alto risco (Larson et al.,2016). O interesse do caso aqui ndo
estd no tema penal. Estd no mecanismo: a auséncia de uma variavel sensivel no c6digo nao
impede que o resultado a reproduza, porque essa variavel ja estd embutida em outras,
aparentemente neutras, que funcionam como seu substituto estatistico. Esse mecanismo, ndo a
intencdo de quem programa, € o que sustenta a ilusdo de neutralidade discutida neste artigo.

2.2 Dados historicos e a reproducao automatizada de desigualdades

Se a se¢do anterior explicou por que o algoritmo nao € neutro, esta mostra como a
desigualdade entra no sistema. O mecanismo central ¢ a aprendizagem supervisionada: o
algoritmo recebe exemplos do passado, curriculos aprovados, perfis contratados e avaliagdes
de desempenho e aprende a reproduzir os padrdes que levaram a esses resultados. Quando o
histérico de contratagdes de uma empresa € majoritariamente masculino, como ocorreu no caso
da Amazon ja mencionado, o sistema ndo apenas registra esse padrao. Ele o transforma em
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critério para decisdes futuras, tratando a baixa presenca historica de mulheres como sinal de
menor adequacao das candidatas.

Ha um ponto que o caso Amazon sozinho ndo deixa tdo claro: esse processo tende a
amplificacdo, ndo so a repeticao. Zhao et al. (2017) mostram isso com precisao: em seu estudo,
a atividade "cozinhar" j& aparecia associada a mulheres 33% mais do que a homens no conjunto
de dados de treinamento, e, depois de treinado, o0 modelo ampliava essa disparidade para 68%.
O algoritmo funciona, nesse sentido, menos como espelho do passado e mais como lente:
aumenta a distor¢cao que ja estava l4. Para a gestao de pessoas isso pesa na pratica. Um processo
seletivo automatizado herda o viés historico da organizacdo e tende a agrava-lo a cada novo
ciclo, porque os proprios resultados do sistema realimentam as bases de dados futuras.

2.3 Desigualdades estruturais de género e raca no mercado de trabalho brasileiro

No Brasil, a discussao sobre dados de treinamento ganha contornos concretos. A
desigualdade que pode alimentar esses sistemas tem raizes histdricas identificaveis e efeitos
ainda perceptiveis no mercado de trabalho. Viana (2025) descreve como mulheres negras
permanecem concentradas em posigdes de menor remuneracdo, menor prestigio e menor
estabilidade. Trata-se de uma trajetéria de exclusdo construida ao longo do tempo, atravessada
pelo periodo escravocrata, pela industrializagdo tardia do pais e por condi¢des historicamente
desiguais de acesso a educacao e ao emprego.

Esse contexto importa porque os dados utilizados por sistemas de recrutamento nao
surgem em um espago neutro. Quando uma ferramenta ¢ treinada a partir de histéricos de
contratagdo, perfis profissionais ou padrdes de desempenho construidos nesse mercado, ela
pode aprender também as desigualdades presentes nesses registros. O que antes aparecia como
resultado de escolhas e estruturas sociais passa, entdo, a ser traduzido em correlagoes,
pontuacdes e critérios de selecdo. A desigualdade ndo precisa estar escrita no codigo para
participar da decisdo: muitas vezes, ela ja estd registrada nos dados que ensinam o sistema a
reconhecer quem parece mais adequado para uma vaga.

2.4 Interseccionalidade e discriminacio algoritmica

A pesquisa de Buolamwini e Gebru (2018), conhecida como Gender Shades, ajuda a
compreender por que a interseccionalidade importa para a analise desenvolvida neste artigo. As
autoras avaliaram trés sistemas comerciais de classificagdo de género a partir de imagens
faciais, utilizando a escala Fitzpatrick para classificar o tipo de pele, e ndo categorias raciais
autodeclaradas. Os resultados mostraram taxas de erro de até 34,7% para mulheres de pele mais
escura, enquanto, entre homens de pele mais clara, o erro maximo observado foi de 0,8%. A
diferen¢a ndo € pequena: no pior desempenho observado entre os grupos, a taxa de erro foi mais
de quarenta vezes superior. Embora a classificacao utilizada no estudo seja fenotipica, e ndo
racial em sentido estrito, seus resultados oferecem uma evidéncia importante sobre como
diferentes caracteristicas podem se combinar e produzir desempenhos profundamente desiguais
em sistemas automatizados.

E justamente esse tipo de sobreposi¢do que a interseccionalidade permite enxergar.
Crenshaw (1989, 1991) desenvolveu o conceito para questionar analises que tratavam raga e
género como categorias isoladas e mutuamente excludentes. Em sua conhecida metafora do
cruzamento, diferentes formas de discriminac¢do podem vir de diregdes distintas e se encontrar
sobre a mesma pessoa, produzindo uma experiéncia que nao pode ser compreendida pela analise
de apenas um dos eixos. Uma mulher negra, portanto, ndo vivencia necessariamente uma
simples soma entre discriminacao racial e discriminagdo de género, mas uma forma especifica
de desigualdade produzida pela interacdo entre ambas.
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Essa perspectiva também ¢ retomada no contexto brasileiro por Stelzer e Kyrillos
(2021), que destacam os limites das analises baseadas em um unico eixo e a consequente
invisibilizagdo de experiéncias especificas de discrimina¢do. A abordagem interseccional
permite, nesse sentido, observar ndo apenas a presenca de diferentes categorias sociais, mas a
maneira como elas interagem e produzem condig¢des distintas de vulnerabilidade.

Para os sistemas de inteligéncia artificial, essa diferenca ndo ¢ apenas teorica.
Avaliacdes realizadas exclusivamente a partir de categorias amplas podem esconder justamente
0s grupos sobre os quais o sistema apresenta seu pior desempenho. Um modelo pode apresentar
resultados considerados satisfatdrios quando homens e mulheres sdo observados de maneira
agregada e revelar uma distribuicao muito diferente de erros quando género e tipo de pele sdo
analisados conjuntamente. Foi esse ponto que Gender Shades tornou particularmente visivel:
as maiores taxas de erro estavam concentradas na combinagdo entre género feminino e pele
mais escura.

Crenshaw (1989) ja havia identificado um problema semelhante décadas antes da atual
disseminagdo de sistemas algoritmicos de decisdo. Em DeGraffenreid v. General Motors
(1976), cinco mulheres negras questionaram praticas de contratagdo da empresa alegando
discriminacao. A analise separada das categorias dificultou o reconhecimento da experiéncia
especifica narrada pelas autoras: a existéncia de mulheres brancas entre os empregados
enfraquecia a alegacao de discriminagao baseada apenas no género, enquanto a experiéncia dos
homens negros ndo correspondia aquela vivenciada pelas mulheres negras. O problema estava
justamente no espago entre as categorias, onde a discriminacdo sofrida por aquelas
trabalhadoras deixava de ser adequadamente enxergada.

Hé uma continuidade importante entre esse caso € o problema hoje enfrentado pelos
sistemas automatizados: aquilo que ndo ¢ colocado como categoria de analise corre o risco de
desaparecer na média. Quando uma auditoria observa apenas género ou apenas raga, pode
deixar de perceber que determinados grupos enfrentam resultados distintos justamente na
intersecao desses marcadores.

Para este artigo, portanto, a interseccionalidade cumpre uma fungao precisa. Ela impede
que a critica a neutralidade algoritmica permaneca abstrata e permite investigar nao apenas se
determinado sistema produz resultados desiguais, mas sobre quem esses resultados recaem e de
que maneira diferentes marcadores sociais interferem nessa distribuigdo. O ponto cego, nesse
sentido, ndo nasceu com a tecnologia. Sistemas algoritmicos podem reproduzir uma dificuldade
que o proprio Direito ja demonstrava décadas antes: reconhecer danos que nao se apresentam
dentro de categorias isoladas.

3 Metodologia

Adota-se pesquisa de abordagem qualitativa, desenvolvida por meio de procedimentos
bibliograficos e documentais. Trata-se de delineamento coerente com o problema de pesquisa:
compreender como a aparéncia de neutralidade dos algoritmos de recrutamento oculta sua
insercdo no poder diretivo do empregador ¢ uma questdo tedrico-normativa, que demanda
articulagdo entre literatura técnica sobre inteligéncia artificial, doutrina juridica e casos
documentados.

O corpus reune trés tipos de fonte. Primeiro, legislagdo, cada qual cumprindo fungao
distinta na analise: a Constitui¢do Federal fornece o fundamento principiologico, igualdade e
dignidade da pessoa humana; a CLT delimita o vinculo empregaticio e o poder diretivo do
empregador; a Lei n® 9.029/1995 proibe expressamente praticas discriminatorias e limitativas
para acesso a relagdo de trabalho; e a Lei Geral de Protecdo de Dados rege o tratamento de
dados pessoais e as decisdes automatizadas, sendo por isso central a discussao sobre opacidade
algoritmica e direito a revisdo. Segundo, doutrina e literatura técnica sobre viés algoritmico,
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neutralidade tecnolégica e interseccionalidade, priorizando, sempre que possivel, fontes
primarias em vez de citagao de segunda mao, optou-se por consultar diretamente o texto de
Crenshaw (1989, 1991), publicac¢@o original em que a autora formula a critica a abordagem
antidiscriminatoria de eixo unico e desenvolve, na sequéncia, a perspectiva interseccional, bem
como o relatdrio metodoldgico de Larson et al. (2016) sobre o sistema COMPAS. Terceiro,
casos emblematicos amplamente documentados e verificaveis, o sistema de triagem de
curriculos descontinuado pela Amazon (Dastin, 2018), o sistema COMPAS de previsdo de
reincidéncia criminal (Larson et al., 2016) e a auditoria Gender Shades de sistemas de
reconhecimento facial (Buolamwini & Gebru, 2018), tratados ndo como amostra estatistica,
mas como evidéncia qualitativa de mecanismos de produgdo de viés ja descritos na literatura.

A andlise articula essas trés fontes de forma critico-interpretativa: os casos
documentados evidenciam como o viés opera na pratica; a literatura técnica explica os
mecanismos que o produzem; a legislacdo e a doutrina fundamentam a leitura do algoritmo
como extensdo do poder diretivo do empregador e discutem os limites da responsabilizagdo
organizacional.

Por seu delineamento bibliografico-documental, esta pesquisa nao pretende produzir
dados primarios. A agenda de pesquisa futura, retomada nas consideracdes finais, aponta a
investigagdo empirica com profissionais de Recursos Humanos, Direito e Psicologia
Organizacional como etapa subsequente, voltada a testar e refinar, a partir da pratica
profissional, os argumentos aqui sustentados por via doutrinaria e documental.

4 Analise e Discussao

4.1 Quando o passado se torna critério de sele¢cio: como os vieses entram nos sistemas de
recrutamento

O caso Amazon, ja mencionado na introdu¢ao, merece ser retomado aqui com mais
detalhe técnico, porque ele mostra exatamente o mecanismo que esta se¢do quer explicar. O
sistema nao recebia instrucao para preferir homens. Recebia uma tarefa mais simples: aprender,
a partir de dez anos de contratagdes da empresa, o que diferenciava um curriculo "bom" de um
curriculo comum, e pontuar cada novo candidato de um a cinco, como se fossem produtos
avaliados por estrelas. O problema ¢ que, entre os contratados dessa década, homens eram
amplamente maioria. O sistema aprendeu, entdo, que certas palavras associadas a candidatas
mulheres, como "women's", em "women's chess club captain", indicavam menor qualidade. E
aprendeu o oposto: verbos como "executed" e "captured", comuns em curriculos de engenheiros
homens, passaram a pesar a favor.

Nenhuma dessas palavras diz respeito a competéncia técnica. Nenhuma delas foi
escolhida por um programador como critério de exclusdo. Elas emergiram porque o sistema
fazia exatamente o que foi treinado para fazer: encontrar o padrao estatistico que separava quem
tinha sido contratado de quem nao tinha. Quando esse padrao histdrico reflete desigualdade, o
sistema nao identifica a desigualdade como problema, identifica-a como sinal.

Esse ¢ o mecanismo central que atravessa qualquer sistema de recrutamento baseado em
aprendizagem supervisionada: alguém precisa definir o que conta como "sucesso" para treinar
o modelo, e essa definicao quase sempre vem do proprio historico de contratagdao, promogao ou
avaliacdo de desempenho da organizacdo. Se os contratados de sucesso do passado foram, em
sua maioria, de um determinado perfil, o sistema aprende que esse perfil prediz sucesso futuro,
ndo porque exista relacdo causal entre o perfil e a competéncia, mas porque essa foi a Unica
relacdo que os dados continham. Um sistema de recrutamento ndo reproduz o mercado de
trabalho como ele é. Reproduz o mercado de trabalho como a organizagao o construiu até ali,
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com todos os filtros, formais e informais, intencionais e ndo, que moldaram quem chegou a ser
contratado.

4.2 Proxies algoritmicos e a invisibilidade da discriminacio

Nenhum sistema de recrutamento sério pergunta a raca ou o género do candidato, a
maioria, hoje, nem coleta esse dado. Isso costuma ser apresentado como garantia de
neutralidade: se a variavel sensivel nao entra no calculo, o resultado ndo pode discriminar por
ela. O raciocinio tem um problema. Varidveis aparentemente neutras, como CEP, tempo de
intervalo entre empregos, institui¢ao de ensino, até o vocabulério usado no curriculo, carregam,
estatisticamente, boa parte da informacdo que a varidvel sensivel carregaria. Chamam-se
proxies, substitutos indiretos que permitem ao sistema reconstruir o que foi removido, sem
nunca precisar nomea-lo.

O sistema COMPAS, discutido na se¢do 2.1, ilustra isso com precisdo. O algoritmo
nunca recebe a raca do réu como dado de entrada. E, ainda assim, produz disparidade racial
consistente em seus escores. Isso acontece porque outras variaveis do questionario, bairro de
residéncia, historico criminal de familiares, idade da primeira deten¢do, funcionam, na pratica,
como aproximagoes estatisticas da raga, dentro de um sistema de justi¢a criminal j& marcado
por desigualdade racial na aplicagao da lei. Remover a variavel explicita nao removeu o padrao,
apenas o deslocou para outro lugar.

No recrutamento, 0 mesmo mecanismo aparece sob outras formas. A universidade de
origem funciona como proxy socioecondmico e, no Brasil, também racial, o acesso a
institui¢des de elite segue distribuido de forma desigual entre grupos raciais, heranga direta das
desigualdades educacionais discutidas na se¢dao 2.3. Ferramentas de triagem por video, que
avaliam padrao de fala, expressao facial ou tom de voz para inferir "adequacao cultural", correm
o risco de penalizar sotaques regionais, formas de comunica¢do associadas a determinados
grupos e até caracteristicas neurodivergentes, sem que a ferramenta em nenhum momento
avalie raca, classe ou neurodivergéncia diretamente.

O efeito pratico disso ¢ que a discriminagao por proxy passa despercebida exatamente
onde alguém procuraria por ela. Uma auditoria que verifica se o sistema usa variaveis sensiveis
como entrada vai concluir, corretamente, que ndo usa e vai errar ao concluir, a partir disso, que
o sistema ¢ neutro. A auséncia formal de uma varidvel sensivel, portanto, ndo basta para
assegurar neutralidade. E preciso observar se a combinagio de critérios aparentemente neutros
permite inferir, ainda que indiretamente, caracteristicas protegidas e reproduzir os mesmos
efeitos discriminatorios.

4.3 O contexto brasileiro como amplificador do viés algoritmico

A secdo 2.3 demonstrou que o mercado de trabalho brasileiro ¢ atravessado por
desigualdades estruturais de género e raga e que essas desigualdades podem alcancar os dados
utilizados por sistemas de recrutamento. O contexto brasileiro, porém, acrescenta outros
elementos ao problema. Nao porque o viés algoritmico seja exclusivamente nacional, mas
porque as condigdes para identifica-lo, questiona-lo e conté-lo ainda sao limitadas.

Estudo anterior sobre o tema no contexto brasileiro (Cheong, 2025) jé4 identificou, a
partir da percepcao de profissionais de RH, a tensdo entre eficiéncia e viés no uso de sistemas
de recrutamento automatizado, com enfoque predominantemente operacional. Este artigo
desloca o eixo da discussdo para a responsabilizacdo juridica organizacional, examinando
especificamente as condi¢des regulatdrias e estruturais que amplificam esse risco no Brasil.

Uma primeira diferenga aparece no campo regulatorio. Algumas jurisdigdes ja
estabeleceram mecanismos especificos de controle para ferramentas automatizadas utilizadas
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em decisdes de emprego. Na cidade de Nova York, a Local Law 144 condiciona o uso de
determinadas ferramentas automatizadas de decisdo a realizacao periddica de auditoria de viés
por auditor independente, além de exigir a divulgacdo de seus resultados e a comunicagdo aos
candidatos ou empregados afetados. No Brasil, embora ja existam normas de prote¢ao contra
discriminagdo e regras aplicaveis ao tratamento automatizado de dados, ainda ndo ha
mecanismo federal equivalente de auditoria prévia e independente voltado especificamente aos
sistemas utilizados em processos seletivos. O PL n°® 2.338/2023, que pretende estabelecer um
marco regulatorio para a inteligéncia artificial, permanece em tramitacdo na Camara dos
Deputados.

Essa diferenca nao significa que as decisdes automatizadas estejam fora do alcance do
Direito brasileiro. A Constitui¢do Federal, a legislacdo trabalhista e a Lei n°® 9.029/1995
oferecem protegdo contra praticas discriminatorias no acesso ao trabalho, enquanto a LGPD
estabelece direitos relacionados ao tratamento de dados e as decisdes automatizadas. A
dificuldade estd em outro ponto: entre reconhecer juridicamente que a discriminacao € proibida
e conseguir verificar como ela foi produzida por um sistema opaco existe uma distancia
consideravel.

Essa distancia também aparece dentro das organizacgdes. Sistemas de recrutamento
podem ser contratados como solugdes prontas, desenvolvidas por fornecedores externos, sem
que a equipe responsavel pela selecao tenha acesso ao funcionamento interno do modelo ou
conhecimento técnico suficiente para compreender como cada varidvel interfere no resultado.
Nessas situacdes, o profissional de Gestao de Pessoas recebe uma classificacdo, uma pontuacao
ou uma recomendacdo e precisa incorpora-la ao processo seletivo sem necessariamente
conhecer todo o caminho percorrido pelo sistema até chegar aquele resultado.

O problema deixa, entdo, de ser exclusivamente tecnologico. Nao € razoavel esperar que
cada profissional de Recursos Humanos seja capaz de auditar um modelo de inteligéncia
artificial, assim como também ndo parece suficiente aceitar uma recomendacdo automatizada
apenas porque ela foi produzida por uma ferramenta especializada. Entre esses dois extremos
surge uma questdo de governanga: quem deve garantir que o sistema utilizado pela organizagao
foi efetivamente testado quanto aos riscos de discriminacao?

E nesse ponto que o contexto brasileiro pode ampliar os efeitos da opacidade
algoritmica. As desigualdades que alimentam determinados dados ndo sdo produzidas pela
tecnologia, e a auséncia de uma regra especifica de auditoria também nao cria, por si s0, o viés.
O que essa combinagado pode produzir ¢ um ambiente em que distorgdes ja existentes encontram
menos barreiras para serem identificadas antes de alcangarem uma decisdo de contratagdo. O
viés nasce antes do algoritmo; a falta de mecanismos de verificagcdo pode permitir que ele
atravesse o processo seletivo com aparéncia de decisdo técnica.

4.4 O algoritmo como extensio do poder diretivo e da decisdo organizacional

Quando uma empresa abre uma vaga, varias escolhas ja foram feitas antes mesmo de o
primeiro curriculo chegar: qual perfil se procura, quais experiéncias serao valorizadas, o que
sera considerado compativel com a vaga e quais caracteristicas podem eliminar um candidato.
Essas escolhas integram o poder diretivo do empregador, fundado no art. 2° da CLT, que atribui
a quem admite, assalaria e dirige a prestacdo de servigos a organizacao da atividade economica,
inclusive a defini¢ao de quem tera acesso a ela. A inteligéncia artificial ndo surge fora desse
processo. Ela entra justamente para organizar, acelerar ou automatizar parte dessas escolhas.

Por isso, talvez o ponto mais importante ndo seja perguntar se foi uma pessoa ou um
algoritmo que tomou determinada decisdo, mas entender como aquela decisdo passou a fazer
parte do processo de selegdo da organizacao. Um sistema pode classificar curriculos, atribuir
pontuacdes, criar rankings ou indicar quais candidatos devem seguir para a proxima etapa.
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Ainda assim, ¢ a empresa que escolhe utilizar a ferramenta e que decide quanto peso dara ao
resultado produzido por ela.

Essa diferenga ¢ importante porque a automacdo pode criar uma espécie de
distanciamento. Quando um recrutador elimina diretamente um candidato, a decisdo ¢
facilmente percebida como parte da atuagdo da empresa. Quando a exclusdo aparece como uma
pontuagdo baixa ou como recomendagao de um sistema, existe a tendéncia de enxerga-la como
resultado técnico, quase independente de quem conduz o processo. E justamente ai que a
aparéncia de neutralidade, discutida na se¢dao 2.1, volta a aparecer, agora nao mais como
conceito tedrico, mas como mecanismo concreto de diluicdo da responsabilidade.

Os arts. 932, III, e 933 do Cdédigo Civil oferecem uma referéncia util para pensar esse
deslocamento, ainda que ndo se pretenda equiparar juridicamente o algoritmo a um preposto, a
ferramenta nao ¢ sujeito de direito e nao pratica conduta propria. O que interessa ¢ a 1dgica de
responsabiliza¢do que esses dispositivos revelam que o ordenamento ja admite que delegar a
execu¢do de uma fungdo nao ¢ suficiente para transferir, para fora da organizagdo, a
responsabilidade pelos efeitos que essa fungdo produz. Mesmo quando o sistema foi
desenvolvido por um fornecedor externo, ¢ a organizacdo empregadora que o escolhe, o
incorpora ao processo seletivo e decide que peso dar ao resultado. A LGPD reforga essa leitura
ao reconhecer, no art. 20, a possibilidade de que decisdes automatizadas definam perfis
profissionais — e ao assegurar ao titular instrumentos para questiona-las, pressupondo que
exista, do outro lado, alguém responsavel a quem essa pergunta possa ser dirigida.

O problema se torna ainda mais delicado quando nem mesmo os profissionais
responsaveis pelo recrutamento conhecem com clareza os critérios utilizados pelo sistema. Uma
ferramenta pode entregar uma lista de candidatos classificados como mais aderentes a vaga sem
explicar, de maneira compreensivel, quais informagdes tiveram maior peso naquele resultado.
Nesse cendrio, o profissional de Gestdo de Pessoas corre o risco de deixar de analisar
criticamente a recomendacdo e passar apenas a operacionaliza-la.

Nao se trata de exigir que profissionais de RH compreendam a programacao interna de
cada sistema. Trata-se de reconhecer que utilizar uma ferramenta automatizada nao elimina a
necessidade de questionar o que ela produz. Se determinados grupos sdo constantemente
eliminados, se certos critérios geram resultados desproporcionais ou se ninguém consegue
explicar por que um candidato recebeu determinada pontuagao, a resposta nao pode ser apenas
que "foi o algoritmo".

E nesse sentido que este artigo compreende o algoritmo como extensdo do poder diretivo
do empregador e, por consequéncia, da propria decisdo organizacional: a tecnologia modifica a
forma como a escolha ¢ realizada, mas ndo a torna neutra nem independente de quem a utiliza.

E essa constatagdo conduz a uma questdo ainda mais dificil: se o candidato ndo conhece
os critérios utilizados pelo sistema e, muitas vezes, nem sabe que foi eliminado por uma decisao
automatizada, como podera identificar que sofreu discriminacio? E essa relagdo entre
opacidade e dificuldade de comprovacgado que a se¢do seguinte discute.

4.5 Opacidade algoritmica e a dificuldade de prova da discriminacao

Reconhecer que a decisao automatizada continua ligada a organizagdo que utiliza o
sistema resolve apenas uma parte do problema. Resta uma questdo talvez ainda mais dificil:
como o candidato demonstra que aquela decisdo foi discriminatéria se nao conhece os critérios
que levaram a sua exclusdo?

A discriminagdo em processos seletivos sempre apresentou dificuldades de prova.
Comentérios, mensagens, testemunhas, comparacdo entre candidatos ou a repeticdo de
determinado comportamento podem, em algumas situagdes, ajudar a reconstruir o que
aconteceu. No recrutamento automatizado, porém, surge uma dificuldade adicional: parte do
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caminho que levou a decisdo pode estar registrada apenas dentro do proprio sistema. O
candidato recebe uma resposta simples, “nao classificado”, “perfil incompativel” ou apenas o
encerramento de sua participacdo, sem necessariamente saber quais informagdes foram
consideradas, que peso receberam ou por que seu perfil foi colocado abaixo de outro.

E nessa diferenca que a opacidade deixa de ser apenas uma caracteristica técnica e passa
a produzir consequéncia concreta. Para questionar uma possivel discriminagdo, o candidato
precisa primeiro perceber que ela existiu. Depois, precisa compreender quais critérios foram
utilizados. E, por fim, precisa ter acesso a elementos suficientes para demonstrar que esses
critérios produziram tratamento desigual. Viana (2025), ao discutir as dificuldades probatorias
da discriminagdo algoritmica, chama atencao justamente para essa assimetria: quem sofre os
efeitos da decisdo nem sempre consegue enxergar a logica que a produziu.

A situacdo pode se tornar ainda mais complexa quando o sistema ¢ fornecido por uma
empresa externa. Nesse caso, nem sempre todas as informacgdes sobre o funcionamento da
ferramenta estdo disponiveis para quem conduz diretamente o recrutamento. Podem existir
limites técnicos, contratuais e comerciais para o acesso ao modelo. O problema, portanto, ndo
esta apenas na distancia entre candidato e algoritmo, mas também na quantidade de agentes que
podem existir entre quem sofreu a decisdo e quem conhece efetivamente como ela foi
construida.

A LGPD oferece instrumentos importantes para enfrentar parte dessa opacidade. O art.
20 assegura ao titular o direito de solicitar revisdo de decisdes tomadas unicamente com base
em tratamento automatizado que afetem seus interesses, inclusive aquelas destinadas a
defini¢do de perfil profissional. O controlador também deve fornecer, quando solicitado,
informacdes claras e adequadas sobre os critérios e procedimentos utilizados na decisdo,
observados os segredos comercial e industrial. Caso essas informag¢des ndo sejam fornecidas
com fundamento nesse sigilo, a propria lei prevé a possibilidade de auditoria pela Autoridade
Nacional de Protecdo de Dados para verificar aspectos discriminatorios do tratamento
automatizado.

Além da via regulatoria aberta pela LGPD, o processo do trabalho oferece um
instrumento préprio para lidar com essa assimetria: o art. 818, §1°, da CLT permite ao juiz
atribuir o 6nus da prova de modo diverso da regra geral quando hé impossibilidade ou excessiva
dificuldade de uma das partes cumprir seu encargo probatorio, ou maior facilidade da parte
contraria em produzir a prova do fato oposto. O caso da discriminagao algoritmica preenche
esse critério com precisdo: o candidato enfrenta dificuldade estrutural para demonstrar como o
sistema chegou a decisdo que o prejudicou, enquanto o empregador, por ter escolhido e
contratado a ferramenta, estd em posi¢cdo mais favoravel para produzir essa prova, ainda que
precise requisita-la do fornecedor. Combinada a responsabilidade objetiva discutida na se¢ao
4.4, essa possibilidade desloca o peso da demonstragao de quem menos tem acesso a informagao
para quem mais tem controle sobre ela.

4.6 Responsabilizacio organizacional e governanga algoritmica na Gestiao de Pessoas

As duas sec¢des anteriores olharam principalmente para o problema depois que a decis@o
discriminatoria ja aconteceu: de que forma essa decisao permanece vinculada a organizagao e
quais obstaculos o candidato enfrenta para compreendé-la e questiond-la. Para a Gestdo de
Pessoas, porém, existe uma pergunta anterior e talvez ainda mais importante: o que pode ser
feito antes que o dano acontega? Se sistemas automatizados passam a participar das decisdes
de recrutamento, acompanhar e questionar seu funcionamento ndo deveria ser uma tarefa
periférica da organizagdo, mas parte do modo responsavel de utiliza-los.

O primeiro momento de prevengdo comega antes mesmo de o sistema analisar um
curriculo: na escolha da ferramenta. Quando uma organizagdo contrata uma solugdo
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desenvolvida por fornecedor externo, ndo precisa conhecer cada linha de programagdo para
fazer perguntas importantes. Com quais tipos de dados o sistema foi desenvolvido ou treinado?
Ja foi submetido a alguma avaliagdo de viés? Os critérios utilizados para classificar candidatos
podem ser explicados de maneira compreensivel? H4a documentacdo sobre limitagdes
conhecidas do modelo? Existe possibilidade de revisdo das decisdes produzidas? Essas
perguntas nao transformam o profissional de Recursos Humanos em especialista em
inteligéncia artificial; apenas reconhecem que contratar uma tecnologia que participa da sele¢ao
de pessoas exige critérios diferentes daqueles utilizados na aquisicdo de uma ferramenta
meramente operacional.

O segundo ponto esta dentro da prdopria organizagdo. A auséncia de uma exigéncia
regulatoria especifica de auditoria, discutida na secdo 4.3, ndo impede que empresas
estabelegam seus proprios mecanismos de acompanhamento. Documentar os critérios
utilizados no processo seletivo, registrar quando sistemas automatizados participam da decisao
e observar periodicamente os resultados produzidos pode ajudar a identificar padrdoes que
passariam despercebidos em andlises individuais. Se determinado grupo aparece repetidamente
entre os candidatos eliminados ou se uma ferramenta produz diferengas que a equipe ndo
consegue explicar, isso deveria ser motivo para investigacdo, € nao apenas um dado aceito
porque foi produzido por um sistema.

Esse acompanhamento nao significa que profissionais de Gestdo de Pessoas devam
realizar sozinhos auditorias técnicas complexas. Dependendo da ferramenta, essa analise pode
exigir profissionais especializados ou mesmo auditoria externa. O papel do RH est4, antes, em
ndo tratar o resultado automatizado como resposta definitiva e em exigir que a organiza¢ao
consiga compreender, questionar e justificar a tecnologia que decidiu utilizar.

O terceiro ponto envolve justamente a participagdo humana. Inserir uma pessoa ao final
do processo ndo garante, por si sO, que exista verdadeira supervisao. Se o profissional recebe
uma classifica¢do pronta e apenas confirma aquilo que o sistema recomendou, a revisdo humana
torna-se formal. Para que funcione como mecanismo de controle, ¢ preciso que exista
possibilidade real de discordancia, acesso suficiente as informagdes e condi¢gdes para que a
recomendacdo seja reavaliada quando produzir um resultado estranho ou potencialmente
discriminatorio.

Nesse cendrio, a capacitacdo dos profissionais de Gestao de Pessoas assume outra
dimensdo. Nao se espera que dominem programag¢do ou saibam reconstruir tecnicamente um
modelo de inteligéncia artificial. Torna-se mais importante compreender as limitagcdes dessas
ferramentas, reconhecer situagdes que merecem questionamento e saber quando uma decisao
automatizada precisa ser revista.

Governanca algoritmica, nesse sentido, ndo se resume a impedir que a empresa seja
responsabilizada depois. Significa criar condigdes para que a propria organizagdo saiba qual
tecnologia esta utilizando, porque confia nela, quais sdo seus limites e o que fard quando seus
resultados indicarem possiveis distorgoes. Isso envolve fornecedores, profissionais de Gestao
de Pessoas, areas técnicas, juridicas e de gestdo, porque nenhuma dessas areas, isoladamente,
consegue responder a todas as questdes produzidas pela automacao.

Nenhuma dessas medidas elimina as desigualdades presentes nos dados histéricos
discutidas ao longo deste artigo. Governanga nao apaga o passado utilizado para ensinar os
sistemas nem garante que toda decisdo automatizada sera imparcial. Ela pode, contudo, criar
pontos de controle entre o dado, o algoritmo e a decisdo final, permitindo que resultados
problematicos sejam percebidos antes de se tornarem exclusdes naturalizadas pelo processo
seletivo.

E justamente nesse ponto que a ilusdo da neutralidade algoritmica encontra seu maior
risco para a Gestao de Pessoas: quando uma decisao deixa de ser questionada ndo porque se
demonstrou que ela ¢ justa, mas simplesmente porque foi produzida por uma tecnologia.
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Romper essa 16gica exige menos confianga automatica na ferramenta e mais responsabilidade
sobre a forma como ela € escolhida, utilizada e supervisionada.

5 Consideracoes finais

Este artigo partiu de uma pergunta simples de formular, mas dificil de responder: em
que medida a aparéncia de neutralidade dos algoritmos utilizados no recrutamento pode
esconder sua participagdo em decisdes que continuam pertencendo a organizagdao? Ao longo da
analise, sustentou-se que automatizar uma etapa da sele¢do ndo torna a decisdo independente
de quem escolheu utilizar a ferramenta. Ao contrario, a aparéncia de objetividade técnica pode
criar um distanciamento entre a organiza¢do e o resultado produzido pelo sistema, tornando
menos visiveis tanto os critérios utilizados quanto a responsabilidade por seus efeitos.

O caminho percorrido permitiu responder as quatro frentes propostas nos objetivos
especificos. Primeiro, demonstrou-se como vieses histdricos e sociais podem alcangar sistemas
de recrutamento por meio dos dados utilizados em seu desenvolvimento e funcionamento.
Informagdes aparentemente neutras, como localizagdo, trajetéria profissional, periodos de
afastamento ou determinados padrdes presentes no curriculo, podem adquirir peso diferente
quando combinadas e reproduzir desigualdades que ndo aparecem de maneira explicita no
codigo. Nesse contexto, a auséncia de uma variavel como género ou raca nao ¢ suficiente, por
si s0, para assegurar que o resultado produzido seja neutro.

A andlise também sustentou que a utilizagdo de um sistema automatizado nao retira a
decisdo do espago organizacional. A empresa continua definindo a vaga, escolhendo a
ferramenta, estabelecendo como ela sera incorporada ao processo seletivo e decidindo quanto
peso sera atribuido as recomendacdes produzidas. A legislacdo brasileira oferece elementos
importantes para essa leitura, especialmente a CLT, a LGPD e as normas de prote¢ao contra
discriminagdo, ainda que ndo exista um regime juridico desenvolvido especificamente para
todas as particularidades do recrutamento algoritmico.

Ao mesmo tempo, identificou-se uma dificuldade que talvez seja uma das faces mais
relevantes desse problema: como questionar uma decisdo quando ndo se consegue enxergar
claramente como ela foi construida? A opacidade dos sistemas pode acentuar a desigualdade
de acesso a informacao entre o candidato e a organizagao. Quem recebe a decisdo conhece,
muitas vezes, apenas o resultado; quem utiliza ou fornece a tecnologia encontra-se em posi¢ao
mais proxima dos critérios, registros e informacdes necessarios para explicar como esse
resultado foi produzido. Nesse cendrio, instrumentos como o art. 20 da LGPD e a distribuicao
dindmica do 6nus da prova prevista na CLT oferecem caminhos importantes, embora ndo
eliminem completamente essa assimetria.

A contribui¢do deste estudo, portanto, ndo esta apenas em reafirmar que sistemas
algoritmicos podem reproduzir desigualdades, fendmeno ja identificado em diferentes
pesquisas e casos documentados. O que se buscou foi deslocar a discussao para uma pergunta
anterior a propria corre¢do técnica do viés: o que acontece com a responsabilidade
organizacional quando uma decisdo sobre pessoas passa a ser mediada por uma tecnologia que
se apresenta como neutra? Esse deslocamento aproxima o debate da realidade da Gestdo de
Pessoas, porque deixa de tratar o viés algoritmico apenas como falha de programagao e passa a
observa-lo também como problema de escolha, supervisdo e governanga organizacional.

Essa perspectiva também modifica o papel atribuido aos profissionais de Gestao de
Pessoas. Nao se espera que conhegam a programagao interna de cada ferramenta, mas que sejam
capazes de questionar aquilo que utilizam para tomar decisdes sobre pessoas. Saber se o sistema
foi avaliado quanto a possiveis vieses, compreender quais informag¢des influenciam seus
resultados, identificar padroes incomuns de exclusdo e garantir espago real para revisao humana
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passam a integrar uma atuagdo mais responsavel diante da automatizacdo do recrutamento. A
tecnologia pode apoiar a decisdo, mas nao deveria substituir a capacidade de questiona-la.

O estudo possui limitagdes. Por sua natureza bibliografica e documental, ndo foram
produzidos dados empiricos primarios sobre a utilizagdo desses sistemas por profissionais e
organizagdes brasileiras. A dimensao juridica da analise também se concentrou nas relagdes
trabalhistas, na prote¢do contra discriminagdo € no tratamento automatizado de dados, sem
pretensdo de esgotar outras possiveis repercussoes regulatorias ou juridicas. Além disso, o
ambiente normativo relacionado a inteligéncia artificial permanece em transformacgao, o que
exige que as conclusdes apresentadas sejam compreendidas dentro do contexto regulatorio
existente no periodo em que a pesquisa foi realizada.

Como continuidade, propde-se a realizag¢do de investigacdo empirica com profissionais
de Recursos Humanos, Direito e Psicologia Organizacional, buscando compreender como esses
diferentes grupos percebem, na pratica, os riscos, limites e possibilidades do recrutamento
mediado por inteligéncia artificial. Essa etapa podera confrontar os argumentos desenvolvidos
a partir da literatura e dos documentos analisados com situagdes concretamente vivenciadas
dentro das organizagdes, ampliando a compreensao sobre como decisdes automatizadas sao
incorporadas a rotina de Gestao de Pessoas.

Por fim, discutir neutralidade algoritmica significa discutir também que tipo de mercado
de trabalho se pretende construir. Sistemas capazes de reproduzir desigualdades de género e
raca dialogam diretamente com desafios relacionados a igualdade, ao trabalho decente e a
reduc¢do das desigualdades. A tecnologia ndo cria sozinha as estruturas histoéricas que alimentam
seus dados, mas pode ampliar sua escala e tornar seus efeitos menos perceptiveis quando seus
resultados deixam de ser questionados.

Questionar a neutralidade de um algoritmo de recrutamento, portanto, ndo significa
rejeitar a tecnologia. Significa recusar a ideia de que uma decisdo se torna justa apenas porque
foi automatizada.
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