Proceedings of the VIII Dataset Showcase Workshop (DSW) September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

Um Dataset Sintético Multi-Cenario para Avaliacao de
Fairness em Sistemas de Recomendacao de Recrutamento

Luiz H. Carvalho', Reinaldo Silva Fortes'

'Departamento de Computagdo — Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP)
35.402-136 — Ouro Preto — MG — Brazil

luiz.hc@aluno.ufop.edu.br, reifortes@ufop.edu.br

Abstract. The widespread adoption of Recommender Systems in e-recruitment
has raised significant concerns regarding fairness and bias against minority de-
mographic groups. The lack of standardized datasets that incorporate objective
suitability metrics and explicitly account for bias scenarios makes the develop-
ment and evaluation of mitigation techniques difficult. In this paper, we present
a multi-scenario synthetic dataset for e-recruitment, with explicit bias injection
control at demographic intersections (gender, race, and location), available in
versions varying in size and bias conditions. We describe the generation metho-
dology, provide descriptive statistics, discuss dataset limitations, and demons-
trate its usefulness for benchmarking fairness algorithms in human resources.
The dataset and generation code are publicly available in our GitHub reposito-
ries.

Resumo. A ampla adogdo de Sistemas de Recomendagdo no e-recrutamento
levantou preocupacades significativas quanto a justica (fairness) e viés contra
grupos demogrdficos minoritdrios. A falta de conjuntos de dados padroniza-
dos que incorporem métricas objetivas de adequacdo e cendrios explicitos de
viés dificulta o desenvolvimento e a avaliagdo de técnicas de mitigagdo. Neste
artigo, apresentamos um dataset sintético multicendrio para e-recrutamento,
com controle explicito de injecdo de viés em intersecoes demogrdficas (género,
raca e localizacdo), com versoes variando em tamanho e condi¢oes de viés.
Descrevemos a metodologia de geracdo, apresentamos estatisticas descritivas,
discutimos limitacées do dataset e demonstramos sua utilidade para o bench-
marking de algoritmos de fairness em recursos humanos. O dataset e o codigo
de geracdo estdo publicamente disponiveis em nossos repositorios no GitHub.

1. Introducao

Sistemas de Recomendacido em e-recrutamento automatizam a triagem de candidatos,
mas frequentemente herdam vieses histéricos dos dados de treinamento, discriminando
grupos minoritdrios [Dastin 2018, Raghavan et al. 2020]. A literatura recente destaca
a urgéncia de auditar e mitigar tais vieses, promovendo a justi¢a algoritmica (fair-
ness) como requisito de primeira classe no desenvolvimento de sistemas inteligentes
[Mehrabi et al. 2021, Barocas et al. 2023].

O principal obsticulo € a escassez de dados reais anotados. Regulamentagdes de
privacidade como LGPD e GDPR inibem a divulga¢do de datasets corporativos com atri-
butos demograficos associados a avaliagdes de desempenho [Cowgill and Tucker 2020].
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Quando disponiveis, refletem um nivel estatico de viés, impedindo stress tests com mag-
nitudes variadas de disparidade.

Para preencher essa lacuna, este trabalho apresenta um dataset sintético de e-
recrutamento com as seguintes contribuigdes:

* Um pipeline de geracdo controlada com regras estatisticas explicitas, permitindo
reproducgdo deterministica de qualquer cendrio de viés com ground truth perfeita-
mente conhecido;

* Nove parti¢des (trés tamanhos X trés cendrios) cobrindo género, raca e localizagcdo
como atributos sensiveis interseccionais, calibrados para o contexto brasileiro;

* Andlise empirica comparativa entre o gerador controlado e o FairGAN
[Xu et al. 2018], evidenciando vantagens de transparéncia do método proposto;

e Casos de uso documentados para benchmarking de fairness, com discussao
explicita de limitagoes.

O artigo esta estruturado da seguinte forma: a Se¢do 2 aborda trabalhos relaciona-
dos; a Secdo 3 descreve o dataset; a Secao 4 detalha a metodologia; a Se¢do 5 apresenta a
andlise estatistica; a Secao 6 discute aplicagdes, limitagcdes e acesso; € a Se¢do 7 conclui.

2. Trabalhos Relacionados

Esta se¢do contextualiza o trabalho em duas frentes. A Secdo 2.1 discute abordagens de
fairness em sistemas de recomendacdo de recrutamento. A Sec¢do 2.2 revisa geracdo de
datasets sintéticos para fairness, e a Secdo 2.3 posiciona este trabalho frente as lacunas
identificadas.

2.1. Fairness em Sistemas de Recomendacao de Recrutamento

A pesquisa em fairness foca na mitigacdo de vieses por intervencdes de
pré-processamento, in-processing ou pos-processamento, visando paridade es-
tatistica, igualdade de oportunidades ou equidade individual [Mehrabi et al. 2021,
Barocas et al. 2023].  Estudos documentam como ferramentas de triagem auto-
matizadas perpetuam discriminagdes historicas [Dastin 2018, Raghavan et al. 2020,
Bogen and Rieke 2018]. Evidéncias empiricas mostram que algoritmos treinados com
dados histéricos replicam vieses de recrutadores humanos [Cowgill and Tucker 2020].
A noc¢do de fairness individual foi formalizada como tratamento similar para candida-
tos com competéncias similares [Dwork et al. 2012], critério mensuravel pelo suitability
score deste dataset.

2.2. Datasets Sintéticos para Fairness

O CTGAN e o TVAE [Xu et al. 2019] sao referéncias para sintese de dados tabulares, mas
sem controle explicito de viés. O FairGAN [Xu et al. 2018] e variantes [Choi et al. 2020]
garantem independéncia entre atributos sensiveis e varidvel-alvo, mas operam como
“caixas-pretas”, dificultando o controle deterministico da intensidade do viés. Traba-
lhos recentes alertam que métricas cldssicas de similaridade estatistica sdo insuficientes
para capturar a utilidade dos dados para downstream tasks como avaliacdo de fairness
[van Breugel et al. 2023].
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2.3. Posicionamento do Trabalho

A lacuna central € a auséncia de um benchmark que combine: (i) atributos sensiveis
multivariados e interseccionais; (ii) ground truth matematico imutdvel para adequabili-
dade técnica; (ii1) cendrios controlados do ambiente utépico a discriminagdo severa; e
(iv) calibracdo para o contexto brasileiro. Ao fornecer metodologia gerativa baseada em
regras explicitas e ancorada no cendrio brasileiro, o dataset proposto atua como artefato
de dados e ferramenta de diagndstico transparente.

3. Descricao do Dataset

O dataset simula o recrutamento de profissionais de tecnologia, modelando caracteristicas
técnicas e demograficas dos candidatos. Esta secdo descreve a motivagdo (Secdo 3.1), a
estrutura das varidveis (Secdo 3.2) e a organiza¢ao em tamanhos e cendrios (Secao 3.3).

3.1. Motivacao para a Geracao Sintética

A adocgdo de dados sintéticos justifica-se por privacidade (dados demograficos vincu-
lados a avaliacdes sdo protegidos por LGPD e GDPR), controle (dados reais encap-
sulam viés fixo, ndo moduldvel experimentalmente) e reprodutibilidade (sem geracdo
deterministica, experimentos dificilmente sdo replicdveis) [Little and Rubin 2019,
Gonzélez et al. 2023]. A sintese controlada oferece ground truth perfeitamente conhe-
cido: sabe-se exatamente qual a adequacdo justa de cada candidato e qual parcela foi
afetada por viés.

3.2. Estrutura das Variaveis

Os perfis de candidatos sdao compostos por trés categorias de varidveis: features técnicas
(ndo sensiveis), atributos sensiveis (demograficos) e a varidvel-alvo (suitability score),
descritas a seguir.

3.2.1. Features Técnicas (Nao Sensiveis)

* years experience: varidvel continua representando o tempo de experi€ncia
profissional em anos. Gerada por distribui¢ao normal truncada (¢ = 5, 0 = 3, in-
tervalo [0, 30]), modelando a assimetria positiva tipica de populag¢des profissionais
de tecnologia.

* skills: contagem discreta de competéncias técnicas relevantes a vaga (e.g.,
linguagens de programacio, frameworks, ferramentas de dados). Gerada por
distribuicdo normal truncada (u = 6, ¢ = 2, intervalo [1,15]), capturando a
concentracao de profissionais com perfil intermedidrio.

* education _level: varidvel ordinal com quatro categorias representando o
nivel maximo de escolaridade: Ensino Médio, Bacharelado, Mestrado e Douto-
rado. As probabilidades foram calibradas para refletir a piraimide educacional
tipica de profissionais de TI no contexto brasileiro, com maior densidade no Ba-
charelado e decaimento progressivo nos niveis superiores.

* preferred work mode: varidvel categérica nominal indicando a preferéncia
quanto a modalidade de trabalho: Presencial, Hibrido ou Remoto. Gerada com
probabilidades uniformes, por ndo haver evidéncias de correlagdo com com-
peténcia técnica.
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3.2.2. Atributos Sensiveis (Demograficos)

Os atributos sensiveis sdo aqueles que, em um cendrio de recrutamento justo, nao de-
veriam influenciar a avaliacio de adequacdo do candidato [Barocas et al. 2023]. A
escolha de gender, race e location € motivada por: (i) género e raca sao
as dimensdes mais recorrentes em estudos de fairness em contratacdo [Dastin 2018,
Cowgill and Tucker 2020], com evidéncias robustas de discriminacdo sistemadtica; (ii)
localizacdo € particularmente relevante no e-recrutamento brasileiro, onde disparidades
regionais de acesso a educagdo e a infraestrutura tecnoldgica constituem desvantagem es-
trutural pouco abordada internacionalmente; e (iii) outras dimensdes igualmente relevan-
tes, como faixa etdria, deficiéncia (PcD) e classe socioecondmica, nao foram incluidas
nesta versdo inicial por razdes de escopo, sendo tratadas como extensodes futuras prio-
ritarias. O dataset inclui:

* gender: varidvel categérica com trés categorias (Masculino, Feminino,
Nao-binario). No cendrio Biased, a distribuicdo € desbalanceada, com
sobrerrepresentacao do género masculino, reproduzindo a realidade demografica
do setor de TI brasileiro [IBGE 2022].

* race: varidvel categérica com cinco categorias (Branca, Preta, Parda, Amarela,
Indigena), alinhadas a classificacdo adotada pelo IBGE [IBGE 2022]. No cenario
Biased, as propor¢des reproduzem a sub-representacao de grupos ndo-brancos na
forca de trabalho em tecnologia no Brasil.

* location: varidvel categdrica ordinal com trés niveis (Capitais, Regido Metro-
politana, Interior), atuando como proxy geografico das disparidades de acesso a
educacao e as oportunidades profissionais, dimensao frequentemente ignorada em
datasets internacionais.

A inclusdo simultinea das trés dimensdes permite andlise de viés interseccional
[Crenshaw 1989], isto €, o estudo de como a combinacdo de multiplos atributos sensiveis
amplifica disparidades de forma nao linear.

3.2.3. Variavel-Alvo: Suitability Score

O suitability_score € uma varidvel continua no intervalo [0, 1] que mensura a
adequagdo do candidato a uma vaga genérica de tecnologia. Sua construgao € deliberada-
mente deterministica em relagdo as features técnicas, garantindo que o ground truth seja
independente de atributos demograficos no cendrio Debiased. A férmula de calculo e os
parametros de inje¢do de viés sao detalhados na Secdo 4.

3.3. Tamanhos e Cenarios
O dataset prove particdes de 1k, Sk e 10k instancias', cada qual em trés cendrios de viés,
totalizando nove particdes sumarizadas na Tabela 1.

Os trés cenarios de viés sao:

1. Debiased: Distribuicido uniforme dos atributos sensiveis; score depende exclusi-
vamente das métricas técnicas, definindo o ground truth ideal para avaliacdo de
algoritmos de mitigagao.

!Justificativa detalhada dos tamanhos na Seciio 4.4.
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Tabela 1. Visao geral das particoes do dataset.

Cenario Tamanho Instancias Uso recomendado

Debiased 1k 1.000 Prototipacdo,  ground
truth

Debiased Sk 5.000 Baseline justo

Debiased 10k 10.000 Benchmark reproduzivel

Biased 1k 1.000 Prototipacdo com viés

Biased Sk 5.000 Auditoria de fairness

Biased 10k 10.000 Benchmark de mitigacao

Extreme Bias 1k 1.000 Stress test

Extreme Bias 5k 5.000 Stress test

Extreme Bias 10k 10.000 Stress test escalonado

2. Biased: Distribuicio desbalanceada dos atributos sensiveis e aplicacdo de penali-
dades estruturais no score de minorias (e.g., candidatas mulheres, pessoas negras
e candidatos do interior), mimetizando o viés histérico observado em processos
seletivos reais [Cowgill and Tucker 2020].

3. Extreme Bias: Magnificacao drastica das penalizacdes do cendrio anterior, deline-
ando um stress test para avaliar os limites dos métodos de mitigacao sob condicdes
de discriminacdo severa.

4. Metodologia de Geracao

Esta secao descreve a metodologia de geracdo do dataset, apresentada com o objetivo
de comprovar a qualidade e a aplicabilidade dos dados disponibilizados. A Secao 4.1
apresenta os principios do gerador controlado. A Secdo 4.2 detalha a geracdo das features.
A Secdo 4.3 descreve a construgdo do suitability score. A Sec¢do 4.4 justifica os tamanhos
de particdo, e a Se¢do 4.5 descreve o FairGAN como baseline.

4.1. Principios do Pipeline Controlado

Adotamos geragdo estatistica controlada como pipeline principal, em contraste com
métodos baseados em Deep Learning. Essa transparéncia matemdtica permite quanti-
ficar exatamente o viés injetado e mensurar quanto cada algoritmo de mitigacdo con-
segue recuperar — propriedade que dados reais ou gerados por GANs ndo oferecem
[van Breugel et al. 2023]. O pipeline segue quatro etapas: (i) geracdo das features
técnicas; (ii) atribuicdo demogréfica; (iii) calculo da adequacdo-base; e (iv) injecdo de
viés e adicdo de ruido. O cddigo estd disponivel em nosso repositério no GitHub.

4.2. Geracao das Features Técnicas

years_experience e skills seguem distribuicoes normais truncadas
[Burkardt 2014], amplamente empregadas em modelagem de RH sintético
[Gonzélez et al. 2023]. O nivel educacional é amostrado com P(Médio)=0.10,
P(Bacharelado)=0.50, P(Mestrado)=0.25 e P(Doutorado)=0.15, refletindo a pirimide
de qualificac@o do setor de TI brasileiro [IBGE 2022].

4.3. Construcao do Suitability Score

O score € construido em duas etapas: adequacao base e injecao de viés.
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4.3.1. Adequacao Base

kill
Shase = Q1 (&> + (L) + feau(edu_level) (1)

max(exp) max (skills)

onde a; = g = 0.4 e f.4, mapeia a escolaridade em incrementos (Médio—0.10,
Bacharelado—0.15, Mestrado—0.20, Doutorado—0.25). Os pesos iguais refletem equa-
nimidade entre experiéncia e habilidades técnicas. Esses valores constituem hipéteses
experimentais controladas: o objetivo ndo é reproduzir uma populagdo real, mas criar
cendrios interpretdveis para avaliar algoritmos. Calibracdo empirica com dados reais €
uma extensdo futura.

4.3.2. Injecao de Viés
suitability_score = max(min(Spase + Been. + Braca + Bioc. + €, 1), 0) 2)

onde ¢ ~ N(0,0%) simula subjetividade humana e By, sdo penalizagdes
negativas para grupos minoritdrios. O operador max(min(-,1),0) garante € [0,1].
A Tabela 2 sumariza os parametros. As magnitudes foram definidas para tornar
os efeitos mensurdveis: moderadas no Biased (compativeis com viés documentado
[Cowgill and Tucker 2020]) e amplificadas no Extreme Bias para stress test.

Tabela 2. Parametros de penalizacao por atributo e cenario.

Atributo Grupo penalizado Debiased Biased Extreme
Género Feminino, Nao-binario 0.00 —0.10 —0.25
Raga Preta, Parda, Indigena 0.00 —-0.08 —0.20
Localizacdo Interior 0.00 —-0.06 —-0.15
o — 0.05 0.07 0.05

4.3.3. Viés Interseccional

As penalizacdes sdo aditivas: uma candidata mulher, parda, do interior recebe B = —0.23
no cendrio Biased, podendo ser deslocada de qualificada para ndo-selecionada. Esse com-
portamento captura dinamicas interseccionais [Crenshaw 1989, Kearns and Roth 2019].

4.4. Justificativa dos Tamanhos de Particao

A particdo de 1k serve a prototipacdo rapida, compativel com algoritmos in-processing
custosos [Celis et al. 2018], mas com variancia estocdstica elevada nas métricas de fair-
ness. A de 5k oferece equilibrio entre custo e estabilidade, préxima dos conjuntos COM-
PAS e FairGAN [Xu et al. 2018]. A de 10k cobre escalabilidade compativel com volu-
mes reais em produgdo [Kenthapadi et al. 2017], com métricas de paridade estabilizadas
[Bird et al. 2020]. A Tabela 3 contextualiza esses tamanhos frente a literatura.
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Tabela 3. Tamanhos de datasets em trabalhos correlatos.

Trabalho Dominio Instancias
Adult Income [Becker and Kohavi 1996] Predi¢ao de renda 48.842
COMPAS [Angwin et al. 2016] Recidivismo 7.214
German Credit [Hofmann 1994] Crédito bancario 1.000
Resume Screening [Raghavan et al. 2020] Recrutamento ~3.000
FairGAN [Xu et al. 2018] Tabular sintético 1k-5k
CTGAN [Xu et al. 2019] Tabular sintético 1k—10k

4.5. Baseline Neural: FairGAN

O repositorio disponibiliza como baseline comparativo uma versao do dataset sinte-
tizada pelo FairGAN [Xu et al. 2018]. As duas abordagens diferem em interpretabi-
lidade: o gerador controlado permite auditar exatamente o viés injetado, enquanto o
FairGAN opera como “caixa-preta”. Sua inclusdo serve a dois fins: (i) baseline neural
para comparacao distribucional; e (ii) exemplificacdo concreta do fairness-utility trade-
off [Menon and Williamson 2018] — ao suprimir a correlacdo entre atributo sensivel e
score, o modelo degrada também a correlacdo entre mérito técnico e score. O FairGAN
¢, portanto, complementar a contribui¢@o principal.

5. Analise e Caracterizacao do Dataset

Esta secdo valida empiricamente o dataset em trés eixos analiticos: (i) efetividade da
injecdo de viés (Secdo 5.1); (i1) implicacdes demograficas e interseccionais (Se¢do 5.2); e
(111) estabilidade estatistica em funcado do tamanho da particao (Secdo 5.3). VisualizacOes
complementares, incluindo histogramas de distribui¢do do score por subgrupo e curvas
de paridade demogréfica, estdo disponiveis no repositorio do projeto.

5.1. Efetividade da Injecao de Viés

No cenério Debiased, testes de Kruskal-Wallis confirmam que a distribuicdo do
suitability_score é estatisticamente homogénea entre os diferentes subgrupos de-
mograficos (gé€nero, raga e localizacdo) quando B,y = 0. A correlacdo de Spearman
entre years_experience e suitability_score € alta (p > 0.7), confirmando
que o score reflete fielmente o mérito técnico sem contaminacdo demogréfica.

Nos conjuntos Biased, a densidade do score desloca-se significativamente para a
esquerda nos grupos penalizados, reduzindo sua presenga no top 10% do ranqueamento
a despeito das competéncias reais. Candidatos com competéncias técnicas equivalen-
tes apresentam diferencas médias de score compativeis com os valores de penalizacio
da Tabela 2, confirmando a fidelidade do pipeline de inje¢cdo. No Extreme Bias, a
segregacao entre grupos € quase total, criando condi¢des ideais para testar técnicas de
re-ranqueamento justo [Singh and Joachims 2018, Celis et al. 2018].

A Tabela 4 sumariza as estatisticas descritivas do suitability_score por
cendrio na parti¢ao de 10k.

Os dados confirmam empiricamente a efetividade do pipeline. No cendario Debi-
ased, a média geral (0.4637) e a média dos grupos minoritarios (0.4642) sdo estatistica-
mente equivalentes, confirmando statistical parity préxima de zero. No cendrio Biased, a
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Tabela 4. Estatisticas descritivas do suitability score (particao 10k).

Cenario Média Mediana DP Média minoritarios
Debiased 0.4637 0.4636 0.1338 0.4642
Biased 0.5337 0.5418 0.1985 0.4485
Extreme Bias 0.5949 0.6069 0.2990 0.4418

diferenca entre a média geral (0.5337) e a dos minoritarios (0.4485) é de —0.085, coerente
com as penalizagdes moderadas da Tabela 2. No Extreme Bias, essa diferenca amplia-se
para —0.153, com desvio padrao de 0.2990 — indicando forte segregacao distribucional
— e € suficientemente ampla para excluir praticamente todos os candidatos minoritarios
do top 10%, mesmo os tecnicamente qualificados.

5.2. Implicacoes Demograficas e Interseccionais

A andlise das distribui¢cdes demograficas revela padroes com implicacdes diretas para a
avaliacdo de sistemas de recomendacao. No cendrio Biased, grupos interseccionalmente
minoritdrios (e.g., mulheres negras do interior) apresentam scores médios significativa-
mente inferiores aos de homens brancos de capitais com qualificacdes técnicas equivalen-
tes, evidenciando o fendmeno de compounding discrimination [Kearns and Roth 2019].
Sistemas treinados exclusivamente no cendrio Biased tenderdo a incorporar o viés inje-
tado como sinal preditivo. A comparacao entre esses modelos e os treinados no cenério
Debiased — ou submetidos a técnicas de mitigacdo — constitui o experimento central de
avaliacdo de fairness proposto por este dataset.

5.3. Estabilidade Estatistica por Tamanho de Particao

Analisando a variabilidade das métricas de fairness entre reamostras da particao de 1k, ob-
servamos desvio padrao elevado na demographic parity difference (DPD), especialmente
para grupos pequenos como Indigena e Nao-binario. Na particao de 5k, a estabilidade me-
lhora substancialmente. Na de 10k, as flutuacdes tornam-se negligenciaveis, confirmando
esse tamanho como adequado para benchmarks reproduziveis [Bird et al. 2020].

6. Aplicacoes, Limitacoes e Acesso

Esta secdo apresenta as formas de uso do dataset. A Secdo 6.1 descreve casos de uso. A
Secao 6.2 discute limitagdes, e a Se¢do 6.3 informa sobre acesso publico.

6.1. Aplicacoes e Casos de Uso

Este artefato possibilita experimentos controlados em trés principais frentes de pesquisa:

* Auditoria de Fairness: O cenério debiased atua como ground truth para ates-
tar se algoritmos treinados no cendrio biased conseguem mitigar disparidades e
restaurar a ordem de adequacdo dos candidatos. Métricas como demographic pa-
rity difference, equalized odds difference e individual fairness [Dwork et al. 2012,
Barocas et al. 2023] podem ser calculadas com precisdao dado o ground truth
explicito. A disponibilidade do cendario Extreme Bias permite ainda avaliar a ro-
bustez dos algoritmos frente a condi¢des de discriminagdo severa.
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* Benchmarking de Escalabilidade: As particdes de 10k registros viabilizam a
andlise da complexidade computacional (tempo e espaco) de técnicas de mitigacao
in-processing exigidas por recomendagdes em tempo real [Celis et al. 2018,
Singh and Joachims 2018]. A comparagdo entre as trés particdes permite ainda
avaliar como o desempenho dos algoritmos evolui com o volume de dados.

* Re-ranking Multi-Objetivo: O dataset suporta heuristicas de pds-processamento
que buscam maximizar a utilidade da recomendacdo global equilibrada com
restri¢oes simultineas de diversidade demografica e geografica [Celis et al. 2018,
Singh and Joachims 2018]. A dimensdo location € particularmente relevante
nesse contexto, permitindo avaliar algoritmos sob restricdes de flexibilidade ge-
ografica.

Adicionalmente, o dataset pode apoiar técnicas de explicabilidade (XAI) apli-
cadas a sistemas de recrutamento, dado que a causa exata de cada score € conhe-
cida, permitindo verificar se métodos como SHAP [Lundberg and Lee 2017] ou LIME
[Ribeiro et al. 2016] identificam corretamente os atributos determinantes. O artefato
também tem potencial para uso em ensino e treinamento de pesquisadores em fairness,
dado seu design pedagégico com ground truth auditavel, e pode ser estendido para outros
dominios de recrutamento além de tecnologia.

6.2. Limitacoes e Desafios

* Simplificacao do viés: O modelo assume penalizagdes lineares e aditivas; vieses
reais podem ser nao lineares e contextuais.

» Hipoteses paramétricas: Os valores de oy, as € By, sdo hipéteses experimen-
tais controladas, ndo derivadas de dados empiricos. Calibragao com dados reais é
extensao futura.

* Escopo de atributos: Faixa etdria, PcD e classe socioecondmica sdo extensoes
futuras prioritarias.

* Contexto geografico: Distribui¢des calibradas para o Brasil; transferéncia para
outros contextos requer recalibracao.

* Auséncia de dados faltantes: Nao reflete a incompletude tipica de bases de RH
reais.

6.3. Disponibilidade e Acesso

O dataset completo (nove particoes em CSV) estd disponivel aqui. Cada
arquivo contém: id, years_experience, skills, education_level,
preferred work mode, gender, race, location e suitability_score.
O codigo-fonte do pipeline de geragdao controlada e do gerador FairGAN, com
documentagao detalhada e instru¢des de reproducao, esta disponivel aqui. Ambos os
repositdrios sdo distribuidos sob licenca MIT.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Apresentamos um dataset sintético de e-recrutamento que apoia o estudo rigoroso da
justica algoritmica. O controle matemético da injecdo de viés e a disponibilidade de
multiplos cendrios parametrizados contribuem para superar as limitacdes de opacidade de
datasets reais. A comparag¢do com o FairGAN evidencia que transparéncia metodoldgica
€ requisito fundamental para benchmarks confiaveis.
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As andlises confirmam: (i) fidelidade do pipeline aos parametros; (ii) captura de
dinamicas interseccionais relevantes ao contexto brasileiro; e (iii) estabilidade estatistica
adequada na particao de 10k. Entre os impactos positivos: auditoria com ground truth
conhecido; uso em ensino e treinamento; e extensibilidade para outros dominios.

Como trabalhos futuros, planejamos: (i) expandir atributos sensiveis (faixa etdria,
PcD, classe socioecondmica); (ii) calibragdo empirica dos pardmetros com dados reais;
(ii1) extensdo para grafos simulando redes de indicacdo; (iv) séries temporais para viés
cumulativo na progressao de carreira; e (v) aplicagdo em outros dominios como saude,
educacdo e servigo publico.

Agradecimentos

Este trabalho foi desenvolvido no contexto do projeto de Iniciacdo Cientifica “Um Sistema
de Recomendacdo para E-Recrutamento com Foco em Fairness, Diversidade e Flexibili-
dade Geogrdfica”, junto ao Departamento de Computacdo da UFOP. Os autores agrade-
cem ao DECOM e a Pré-Reitoria de Pesquisa, Pos-Graduacao e Inovacao (PROPPI) da
UFOP pelo suporte institucional que viabilizou esta pesquisa.

Uso de Inteligéncia Artificial

Em consonancia com as diretrizes do Cédigo de Conduta da SBC [Lund and Wang 2023,
Nature Editorial 2023] e com o requisito do SBBD DSW 2026, declaramos que LLMs
(Claude/Anthropic e ChatGPT/OpenAl) foram utilizados como suporte em: (i) revisao
textual; (i1) organizacdo estrutural; (iii) brainstorming conceitual e levantamento inicial
de referéncias; e (iv) suporte a programacgao e documentacao do pipeline. Toda validag¢ao
cientifica, decisdes metodoldgicas e verificagdo de referéncias sdo de responsabilidade
exclusiva dos autores humanos.
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