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Abstract. The increasing stringency of data protection regulations, such as the
LGPD and GDPR, has driven the development of machine unlearning techni-
ques to ensure the right to be forgotten in artificial intelligence models. This
article reviews key concepts, challenges, and recent advances in the field, ex-
perimentally evaluating different unlearning algorithms, including DaRE and
DynFrs, across multiple datasets. Results indicate that small-scale data remo-
vals generally have a limited impact on model accuracy, highlighting the need
for efficient and robust approaches. Finally, future perspectives are discussed,
such as validating unlearning through blockchain and integrating explainable
Al (XAl) techniques, aiming for more transparent and trustworthy systems.

Resumo. O crescente rigor das legislacoes de protecdo de dados, como a
LGPD e o GDPR, impulsionou o desenvolvimento de técnicas de desaprendi-
zado de mdquina (machine unlearning) para garantir o direito ao esquecimento
em modelos de inteligéncia artificial. Este artigo revisa conceitos, desafios e
avangos recentes na drea, avaliando experimentalmente diferentes algoritmos
de desaprendizado, como DaRE e DynFrs, em muiltiplos conjuntos de dados.
Os resultados mostram que pequenas remogoes de dados tendem a ter impacto
limitado na acurdcia dos modelos, mas ressaltam a importdancia de abordagens
eficientes e robustas. Por fim, sdo discutidas perspectivas futuras, incluindo a
validagdo do desaprendizado via blockchain e a integragdo com técnicas de IA
explicdvel (XAl), visando sistemas mais transparentes e confidveis.

1. Introducao

Na atual “era dos dados”, a prética do esquecimento intencional de informacdes pessoais
tem ganhado destaque, especialmente com a promulgacdo da Lei Geral de Protecao de Da-
dos (LGPD) [Presidéncia da Republica 2018]. Nesse contexto, a reten¢cdo de dados pode
infringir diretrizes de privacidade, sobretudo diante da coleta massiva de dados pessoais.
O ato de desaprender, definido como o processo de perda ou esquecimento daquilo que foi



aprendido, tem sido alvo de estudos recentes para garantir a privacidade dos individuos.
Além disso, regulamenta¢des como o Regulamento Geral de Prote¢do de Dados (RGPD)
europeu [Unido Europeia 2016] garantem o “direito ao esquecimento” [Dang 2021], per-
mitindo que individuos solicitem a remocgao de seus dados.

A coleta de informacdes pessoais ¢ fundamental para o desenvolvimento de
modelos de aprendizado de maquina em diversas aplicacOes. Esses dados permitem
que esses algoritmos identifiquem padrdes de comportamento e sdo extremamente va-
liosos para grandes corporagdes. Contudo, a seguranca associada ao acesso a essas
informacodes pessoais tem gerado preocupacgdes, pois pode representar uma ameaga a pri-
vacidade dos usudrios. Embora a remoc¢do de dados das bases de dados backend atenda
a regulamentacdo, isso ndo € suficiente no contexto da inteligéncia artificial. Modelos de
aprendizado de maquina sdo criados a partir da compressdo dos dados de treinamento, e
alguns sdo profundamente adaptados ao seu treino. Além disso, modelos mais complexos,
como os de aprendizado profundo, dificultam a identificacdo da ligacdo entre os dados e
os parametros do modelo. Retreinar modelos para excluir dados solicitados muitas vezes
nao € uma opcao, pois esse processo € computacionalmente dispendioso e representa um
entrave significativo de desempenho. Portanto, € evidente o desafio de estabelecer uma
estratégia que permita aos modelos de aprendizado de maquina “esquecer’” informacoes
previamente aprendidas a partir dos dados de treinamento.

O desaprendizado de maquinas parte do pressuposto de que o modelo ja “apren-
deu”. Para suportar os pedidos de esquecimento torna-se necessario o provisionamento de
um mecanismo de desaprendizado. Por defini¢do, esse mecanismo recebe como entrada
um conjunto de dados de treino, um conjunto de dados a serem esquecidos e um modelo
de aprendizado. O resultado serd um modelo “desaprendido”, que tem como hipétese
final ser um modelo que se aproxima do modelo retreinado a partir do zero, sem os da-
dos removidos. Portanto, o problema central do desaprendizado de maquina envolve a
comparacao entre duas distribui¢cdes de modelos de aprendizado de méquina: o desapren-
dido e o retreinado [Bourtoule et al. 2021, Brophy and Lowd 2021, Thudi et al. 2022].

O objetivo deste artigo € investigar o comportamento de dois algoritmos de de-
saprendizado de maquina, DaRe [Brophy and Lowd 2021] e DynFrs [Wang et al. 2025],
em diferentes cendrios de remoc¢do de dados e sob distintas distribuicdes dos conjuntos
de dados utilizados nos experimentos. A proposta contempla uma avaliagdo empirica do
impacto da remocao de amostras tanto em contextos com dados independentemente e
identicamente distribuidos (IID) quanto em cendrios non-IID, utilizando multiplos data-
sets amplamente adotados na literatura.

Nos experimentos conduzidos para avaliar estratégias de desaprendizado
de maquina, inicialmente foram analisados diferentes classificadores, Random Fo-
rest, Decision Tree e Extreme Gradient Boosting, utilizando o conjunto de dados
MNIST [Alpaydin and Kaynak 1998]. Em uma etapa subsequente, os algoritmos DaRe
e DynFrs, foram selecionados para avaliacao da acuricia dos modelos frente a diferentes
taxas de remog¢do de dados, comparando os resultados obtidos com o retreinamento tradi-
cional dos algoritmos. Os experimentos foram realizados utilizando os conjuntos de dados
Vaccine, Adult, Bank, Diabetes, NoShow, Synthetic e MNIST. A anélise busca quantificar
os efeitos do desaprendizado sobre a acurdcia dos modelos resultantes, contribuindo para
a compreensao da robustez e eficiéncia dessas abordagens.



2. Trabalhos Relacionados

Diversas abordagens t€ém sido propostas para enderecar o problema do desaprendizado.
O método mais direto € o retreinamento completo do modelo a partir dos dados remanes-
centes apds a exclusido dos exemplos a serem esquecidos. No entanto, essa abordagem ¢é
computacionalmente custosa, especialmente para modelos complexos e grandes conjun-
tos de dados, tornando-se impraticdvel em diversos cendrios [Bourtoule et al. 2021].

No contexto de modelos baseados em arvores e florestas aleatdrias, destacam-se
trabalhos como DaRE e DynFrs. O DaRE [Brophy and Lowd 2021] propde um método
para remover a influéncia de exemplos especificos em florestas aleatdrias, garantindo que
o modelo resultante seja indistinguivel de um modelo treinado sem os dados removidos.
O trabalho demonstra que € possivel realizar o desaprendizado de maneira eficiente, uti-
lizando estratégias de particionamento e atualizacdo seletiva dos nés das arvores. Em
sequéncia, o DynFrs [Wang et al. 2025] amplia essas ideias, apresentando um framework
que permite a remog¢do dindmica de dados em florestas aleatdrias, com ganhos significa-
tivos de eficiéncia computacional em comparagdo ao retreinamento completo.

Outra linha de investigacdo explora métodos para garantir o desaprendizado
em ambientes federados, onde os dados sdo distribuidos entre multiplos clientes.
F2L2 [Jin et al. 2024] aborda o problema do desaprendizado certificado em modelos li-
neares de forma federada. O método proposto oferece garantias formais de que o modelo
resultante ndo retém qualquer influéncia dos dados removidos. Ainda no contexto de mo-
delos baseados em arvores, o HedgeCut [Schelter et al. 2021] introduz uma abordagem
para manter conjuntos de arvores aleatdrias sob a remocao de pequenas fragdes de dados
de treinamento. No dominio de sistemas de recomendacao, o UltraRE [Li et al. 2023]
aprimora o framework RecEraser, que utiliza um esquema baseado em ensemble para
garantir o desaprendizado completo. O método € validado em conjuntos de dados reais,
demonstrando superioridade em relacdo a abordagens anteriores em termos de desempe-
nho e eficiéncia.

Diante da diversidade de abordagens e dos avancos recentes no campo do desa-
prendizado de maquina, torna-se fundamental realizar uma avaliacdo criteriosa e compa-
rativa dessas técnicas. Considerando os diferentes contextos de aplicacdo, este artigo se
propde a analisar de forma sistemdtica o desempenho e a eficicia dos algoritmos de desa-
prendizado DaRe e DynFrs, escolhidos pela disponibilidade de c6digo e reprodutibilidade
dos experimentos ja publicados. O objetivo € identificar estratégias que possibilitem a
remocao eficiente e segura de informacgdes nestes algoritmos, preservando tanto a priva-
cidade quanto a utilidade dos modelos, e fornecendo subsidios para a escolha de métodos
adequados em cendrios praticos.

3. Desaprendizado de Maquinas

O conceito de desaprendizado, ou machine unlearning, surge como resposta a necessidade
de garantir, em sistemas de aprendizado de maquina, o cumprimento do “direito ao es-
quecimento” previsto em regulamentacdes como o GDPR, que exige que dados pessoais
possam ser removidos a pedido do usudrio [Nguyen et al. 2024, Bourtoule et al. 2021].
No entanto, a simples exclusdo dos dados ndo € suficiente quando modelos de aprendi-
zado de maquina ja foram treinados, pois esses modelos podem ter memorizado padroes
ou informacgdes especificas dos dados excluidos, tornando possivel, por meio de ataques



de privacidade, inferir ou recuperar informacdes individuais. Assim, o desaprendizado
se torna um desafio, com uma questdo fundamental: como garantir que um modelo de
aprendizado de mdquina, apds a remog¢do de um subconjunto especifico de dados, ndo
retenha qualquer influéncia desses dados em seu comportamento futuro?

Formalmente, o desaprendizado pode ser definido como o processo pelo qual um
modelo treinado em um conjunto de dados € ajustado de modo a remover completamente
a influéncia de um subconjunto especifico desses dados, de tal forma que o modelo re-
sultante seja indistinguivel de um modelo que nunca tenha sido treinado com os dados
excluidos. Em outras palavras, dada uma fun¢do de aprendizado A(D), que produz um
modelo a partir de um conjunto de dados D), e um subconjunto Dy a ser esquecido, o de-
saprendizado exige que o modelo obtido ap6s o desaprendizado, U(D, D¢, A(D)), siga a
mesma distribui¢do de probabilidade que o modelo treinado diretamente no conjunto res-
tante, A(D \ Dy) [Nguyen et al. 2024]. Essa exigéncia de indistinguibilidade ¢ essencial
para garantir que o modelo ndo carregue tracos dos dados removidos.

A principal diferenca entre desaprendizado e retreinamento esta na eficiéncia e na
garantia técnica oferecida [Bourtoule et al. 2021]. O retreinamento consiste em simples-
mente treinar um novo modelo a partir do zero, utilizando apenas os dados remanescentes
apos a exclusao dos dados a serem esquecidos. No entanto, o retreinamento pode ser ex-
tremamente custoso em termos computacionais € de tempo, especialmente para modelos
complexos e grandes conjuntos de dados, pois exige que todo o processo de aprendiza-
gem seja repetido sempre que uma exclusao € solicitada. Em contraste, o desaprendizado
busca alternativas mais eficientes para alcangar resultados similares, sem a necessidade
de retreinamento completo.
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Figura 1. Fluxograma do desaprendizado. Adaptado de: [Nguyen et al. 2024].

O desafio do desaprendizado € agravado pela natureza estocdstica e incremen-
tal dos processos de treinamento [Nguyen et al. 2024]. Modelos complexos, como redes
neurais profundas, sdo treinados em lotes aleatérios de dados, e a ordem dos lotes pode va-
riar entre diferentes épocas de treinamento, tornando dificil rastrear a influéncia exata de
cada ponto de dados nos pardmetros do modelo. Além disso, o treinamento € incremental,
o que significa que cada atualizacdo do modelo reflete todas as atualizagcdes anteriores, tor-
nando a remocao seletiva de influéncias ainda mais complexa [Bourtoule et al. 2021]. A
Figura 1 apresenta um fluxograma detalhado do processo de desaprendizado, mostrando
como o modelo € treinado, submetido a solicitagdes de exclusdo, e verificado quanto a
privacidade e eficdcia da remocgao.



4. Metodologia de Experimentacao

A abordagem metodoldgica deste estudo foi estruturada em duas etapas complementa-
res e sequenciais, visando uma andlise abrangente sobre os efeitos da remog¢ao de dados
em modelos de aprendizado de maquina. No Experimento 1 buscou-se investigar como
diferentes estratégias de remoc¢ao de instancias impactam a acurdcia das predi¢des dos
modelos, estabelecendo um referencial comparativo para as etapas subsequentes. No Ex-
perimento 2, a atencao foi direcionada a avaliacdo do desaprendizado propriamente dito,
com énfase na comparacdo entre os resultados obtidos por algoritmos especificos de de-
saprendizado e aqueles provenientes do retreinamento tradicional dos modelos.

4.1. Conjuntos de Dados

A escolha dos datasets usados em cada etapa da experimentacao foi conduzida conforme
seus objetivos especificos, detalhados a seguir. A Tabela 1 sumariza as principais carac-
teristicas dos conjuntos utilizados.

» Experimento 1: Utilizou-se o conjunto de dados MNIST !, referéncia cldssica
para tarefas de classificacdo. O MNIST é composto por 70.000 imagens de digitos
(60.000 para treino e 10.000 para teste), cada uma representada por uma matriz de
28x28 pixels.

* Experimento 2: Foram empregados multiplos conjuntos de dados, abrangendo
diferentes dominios e caracteristicas, a saber: Vaccine %, Adult 3, Bank *, Diabe-
tes 7, NoShow ©, Synthetic 7 e MNIST 8. Esses conjuntos apresentam variacdes
quanto ao ndmero de instancias, atributos, propor¢do de classes e presenca de
variaveis categdricas.

Tabela 1. Resumo dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

Dataset  # Instincias # Atributos Proporcao Classe (+)

MNIST 70.000 784 10 classes
Vaccine 26.707 185 46,4%
Adult 48.842 107 23,9%
Bank 41.188 63 11,3%
Diabetes 101.766 253 46,1%
NoShow 110.527 99 20,2%
Synthetic ~ 1.000.000 40 50,0%

Os experimentos realizados confirmaram a eficdcia dos algoritmos DaRE e Dyn-
Frs em diferentes dominios, demonstrando desempenho consistente em bases tabulares
e no conjunto MNIST. Os resultados evidenciam que, no cendrio avaliado, tais métodos

'https://www.kaggle.com/datasets/hojjatk/mnist-dataset
’https://www.drivendata.org/competitions/66/flu-shot-learning/data/
*https://doi.org/10.24432/C5XW20

4https://doi.org/lO.24432/C5K306

Shttps://doi.org/10.24432/C5230J
®https://www.kaggle.com/datasets/joniarroba/noshowappointments
"https://anonymous.4open.science/r/DynFrs-2603/README . md
8https://www.kaggle.com/datasets/hojjatk/mnist-dataset



sdo capazes de executar desaprendizado seletivo de forma eficiente, mantendo niveis sa-
tisfatorios de acurdcia preditiva mesmo apos a remoc¢ao de amostras. Essas evidéncias
reforcam o potencial de aplicagdo pratica dos algoritmos em cendrios que exigem con-
formidade com legislagdes de prote¢ao de dados, como LGPD e GDPR, assegurando o
direito ao esquecimento sem comprometer significativamente a utilidade dos modelos de
aprendizado de maquina.

4.2. Modelos e Algoritmos Avaliados

A metodologia de experimentacdo usada neste trabalho foi conduzida em duas etapas
distintas, com o objetivo de avaliar os impactos do desaprendizado de maquina na acuricia
de modelos de classificagao.

No Experimento 1, foram utilizados algoritmos tradicionais de aprendizado de
maquina supervisionado para tarefas de classificacdo, tais como: Random Forest, De-
cision Tree, Extreme Gradient Boosting (XGBoost). O treinamento foi realizado sobre
diferentes conjuntos de dados, citados anteriormente. Apds o treinamento inicial, foram
realizadas remog¢des pontuais de exemplos nos dados de entrada, seguidas do retreina-
mento completo dos modelos a partir dos dados remanescentes. Essa etapa visou esta-
belecer uma linha de base para mensurar o efeito direto da exclusao de amostras sobre a
acurdcia final dos modelos.

No Experimento 2, os algoritmos DaRE e DynFrs, projetados especificamente
para o cendrio de desaprendizado, foram empregados em diferentes contextos de remo¢ao
de dados. Esses contextos consideraram tanto cenarios com dados independentemente e
identicamente distribuidos (IID) quanto cendrios com distribui¢des non-I1ID, de modo a
avaliar a robustez das abordagens em situacdes mais realistas e desafiadoras. Em ambas
as etapas experimentais, a métrica principal de avaliacdo foi a acuricia final dos modelos
resultantes apds o processo de remog¢do, com o objetivo de comparar a eficdcia e o impacto
das diferentes estratégias de desaprendizado adotadas.

4.3. Procedimentos Experimentais

No Experimento 1, o objetivo foi analisar o efeito da exclusdo de instancias em mo-
delos cléssicos de classificacdo, de modo a estabelecer um referencial (baseline) para
comparagao posterior com algoritmos projetados especificamente para desaprendizado.
Para isso, foram utilizados modelos treinados com o conjunto de dados MNIST, ampla-
mente aceito na literatura devido a sua padronizagdo e cardter representativo. Apds o
treinamento inicial, diferentes propor¢des de instancias foram removidas do conjunto de
treino. As remoc¢oes foram conduzidas sob duas estratégias distintas: uma com amos-
tras independentemente e identicamente distribuidas (IID) e outra com dados non-IID,
simulando cendrios mais realistas de exclusdo de dados. A acurécia dos modelos foi re-
gistrada apds cada cendrio de remocao, possibilitando a quantifica¢do precisa do impacto
das exclusdes sobre o desempenho preditivo.

O Experimento 2 teve como foco a avaliacdo comparativa dos algoritmos DaRE
e DynFrs, ambos voltados para a realiza¢do de desaprendizado em modelos baseados em
florestas de decisdo. Esses algoritmos foram aplicados a diferentes conjuntos de dados,
incluindo Vaccine, Adult, Bank, Diabetes, NoShow, Synthetic e MNIST, abrangendo uma
diversidade de dominios e tamanhos de dados. Os parametros de ambos os métodos foram
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Figura 2. Graficos comparativos da remocao de owneriD em diferentes divisoes
do dataset, nos modelos Random Forest, Decision Tree e XGBoost.

ajustados de forma equivalente, seguindo as recomendagdes das publicacdes originais,
com o objetivo de garantir uma comparacgdo justa e controlada entre as abordagens. A
avaliagdo considerou a acuracia dos modelos apds a remogao de diferentes proporcoes de
dados, comparando os resultados obtidos com os alcangados por meio do retreinamento
completo do modelo. Além disso, buscou-se compreender o impacto da taxa de remog¢ao
sobre o tempo e desempenho do retreinamento, com o intuito de identificar limitagdes e
vantagens de cada abordagem em cendrios de exclusdo massiva de dados.

5. Resultados e Discussao

No Experimento 1, trés modelos — Random Forest, Decision Tree e XGBoost — foram
avaliados com o dataset MNIST, no qual cada instancia foi associada a um identificador de
usuario (ownerID) entre 0 e 9. Dois cenérios foram considerados: IID, com distribui¢des
uniformes das classes em propor¢des diferentes, e non-I1ID, com quantidades iguais de
instancias, mas distribuicdo nio homogénea. A exclusido completa dos dados de um ow-
nerID por vez simulou pedidos de remogdo, permitindo analisar o impacto na acuricia
dos modelos. Os resultados (Figura 2) indicaram que a quantidade de dados removidos
nao afetou de forma significativa o desempenho final, em ambos os cendrios.

Tabela 2. Acuracia da remocao percentual no algoritmo DynFrs.

q Vaccine Adult Bank Diabetes NoShow Synthetic
0.01 | 0.7652 0.8439 0.9057 0.6156 0.7958 0.9104
0.10 | 0.7813 0.8543 09138 0.6319 0.7966 0.9299
0.20 | 0.7918 0.8660 0.9173  0.6449 0.7970 0.9431
0.30 | 0.7941 0.8651 09156 0.6455 0.7974 0.9442
040 | 0.7924 0.8654 09142 0.6447 0.7973 0.9453
0.50 | 0.7918 0.8650 0.9164  0.6455 0.7972 0.9456
0.60 | 0.7954 0.8663 0.9155 0.6456 0.7958 0.9461
0.70 | 0.7945 0.8646 0.9149 0.6446 0.7960 0.9466
0.80 | 0.7956 0.8660 0.9147  0.6447 0.7968 0.9467
0.90 | 0.8003 0.8658 0.9150 0.6437 0.7961 0.9466
1.00 | 0.7954 0.8652 09128 0.6452 0.7961 0.9470

Na sequéncia, para o Experimento 2, empregou-se o algoritmo DynFrs — funda-
mentado em florestas aleatorias — visando replicar os experimentos descritos no estudo



original de [Wang et al. 2025]. Os parametros configurados para o experimento foram:
(i) T, representando o nimero de arvores na floresta, fixado em 100; (ii) k, definido como
k = [¢T], de modo que cada amostra estivesse presente em no maximo k arvores. Como
q = k/T, onde ¢ corresponde a fragdo de amostras removidas por drvore, o parimetro ¢
variou entre 1%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90% e 100% na remog¢ao
dos dados dos algoritmos Vaccine, Adult, Bank, Diabetes, NoShow e Synthetic, visando
avaliar o comportamento do algoritmo.

Na Figura 3a, os resultados confirmaram as conclusdes do estudo original: para
a maioria dos conjuntos de dados, uma queda na acuricia foi observada apenas para
q < 0.1, sendo mais acentuada no dataset Vaccine. Os resultados detalhados podem
ser verificados na Tabela 2. O dataset NoShow ndo apresentou queda relevante, como
pode ser visto em vermelho na tabela.
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Figura 3. Acuracia da remocao percentual nos algoritmos DynFrs e DaRE

O algoritmo DaRE foi aplicado de forma compardvel ao DynFrs, utilizando a
mesma sele¢do aleatdria de amostras para remocao, gerada pela biblioteca Numpy, ga-
rantindo reprodutibilidade experimental. A configuracdo empregou n_estimators=100,
max_depth=3, k=5 e topd=0, com a remo¢ao de dados realizada pelo método nativo
drf.delete (indices), assegurando a execu¢do de desaprendizado verdadeiro em
vez de retreinamento completo. Os resultados mostraram que o DaRE apresentou com-
portamento semelhante ao DynFrs nos conjuntos NoShow, Synthetic, Vaccine e Bank,
mas revelou deteriorac@o significativa no dataset Diabetes. Ja no Adult, o melhor desem-
penho ocorreu na remocao extrema (¢=0.01), enquanto valores superiores resultaram em
queda de acurécia, conforme evidenciado na Tabela 3 e Figura 3b.

Os experimentos demonstraram que o impacto da remocdo de dados na acuracia
dos modelos varia conforme o algoritmo e o conjunto de dados. Observou-se que o
parametro ¢ do método OCC(q) define um trade-off entre eficiéncia de desaprendizado
e acurdcia: valores baixos (¢ < 0,1) aceleram o processo por reduzir o nimero de
subdrvores afetadas, mas comprometem a diversidade do ensemble e a capacidade de
generalizacao do modelo.

Por outro lado, valores mais altos (¢ > 0, 5) preservam a diversidade do ensem-
ble e mantém alta acurdcia, mas aumentam o custo computacional, ja que cada remog¢ao
impacta um nimero maior de arvores. Assim, a configuracdo 6tima de ¢ depende do con-
texto: aplicagdes com solicitagdes frequentes de esquecimento favorecem valores baixos,



Tabela 3. Acuracia da remocao percentual no algoritmo DaRE.

q Vaccine Adult Bank Diabetes NoShow Synthetic
0.01 | 0.7385 0.8091 0.8944 0.3833 0.7959 0.7913
0.10 | 0.7463 0.7889 0.9016  0.4500 0.7959 0.7941
0.20 | 0.7448 0.7947 09012 0.6333 0.7959 0.8090
0.30 | 0.7480 0.7931 0.9026 0.6333 0.7959 0.8043
0.40 | 0.7484 0.7921 0.9024 0.6167 0.7959 0.8042
0.50 | 0.7501 0.7928 0.9022  0.7000 0.7959 0.8000
0.60 | 0.7505 0.7931 0.9016  0.7000 0.7959 0.8013
0.70 | 0.7508 0.7935 0.9024 0.7167 0.7959 0.8076
0.80 | 0.7533 0.7930 0.9016 0.6667 0.7959 0.8019
0.90 | 0.7542 0.7917 0.9017 0.6667 0.7959 0.8086
1.00 | 0.7538 0.7924 0.9016  0.6667 0.7959 0.8112

enquanto cendrios que priorizam méxima acurdcia devem adotar valores elevados, mesmo
com maior laténcia no processo de desaprendizado.

6. Conclusao

Os resultados obtidos confirmam os objetivos propostos, evidenciando que a remocao de
pequenas quantidades de dados exerce impacto limitado na acurdcia de modelos tradi-
cionais, funcionando como baseline para andlises posteriores. A avaliacdo dos algorit-
mos DaRE e DynFrs demonstrou que a eficicia e a eficiéncia do desaprendizado variam
conforme o algoritmo e o conjunto de dados, ressaltando a necessidade de estratégias
adaptativas a diferentes cendrios. Além disso, a capacidade de executar desaprendizado
com degradagdao minima de acuricia (j1%) confirma a viabilidade técnica de garantir o
direito ao esquecimento previsto em legislagdes como LGPD e GDPR, sem comprometer
significativamente a utilidade pratica dos modelos.

A partir desses achados, destacam-se duas dire¢cdes promissoras para trabalhos
futuros: a validagdo do processo de desaprendizado por meio de tecnologias blockchain
e a integracdo com técnicas de inteligéncia artificial explicavel (XAI). O uso de block-
chain pode oferecer registros imutdveis e rastredveis das operagdes de esquecimento, ga-
rantindo transparéncia e conformidade legal perante 6rgios reguladores. Por sua vez, a
incorporagdo de XAl favorece a interpretacdo e a confiabilidade das decisdes algoritmicas
apos o desaprendizado, assegurando que os sistemas permanecam transparentes € con-
troldveis mesmo diante da exclusio de dados sensiveis.

Apesar dos avancos, algumas limitacOes devem ser consideradas. A eficicia dos
algoritmos depende fortemente das caracteristicas dos dados e do contexto de aplicacao,
o que indica a necessidade de explorar metodologias mais generalizdveis. Além disso,
a sobrecarga computacional introduzida por mecanismos adicionais, como blockchain e
XA, requer investigacOes futuras sobre escalabilidade e eficiéncia. Esses pontos abrem
espaco para pesquisas que conciliem desaprendizado seguro, explicabilidade e rastreabi-
lidade em ambientes de larga escala, promovendo solucdes de IA mais éticas, auditiveis
e socialmente responsaveis.
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