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RESUMO 

 

Os dados pessoais assumem papel fundamental na dinâmica socioeconômica 
contemporânea, tendo como um dos principais aspectos discutidos na atualidade o 
seu potencial de subsidiar situações discriminatórias. Desse modo, a presente 
dissertação tem por objetivos: a) caracterizar o universo de produção científica na 
referida temática a partir dos autores, instituições e países; e b) tecer um panorama 
da configuração temática dessa literatura de modo a identificar tendências de 
pesquisa. Para tanto, a pesquisa utiliza como universo bibliográfico as bases de dados 
Scopus e Web of Science sem um recorte temporal definido, sobre os temas “data 
discrimination”, “algorithmic bias”, “algorithmic discrimination” e “fair algorithms”. Os 
resultados obtidos possibilitaram, a partir da experiência investigativa, inferir que o 
domínio de conhecimento analisado incorpora predominantemente dados pessoais, 
seja sua dimensão comportamental seja no âmbito dos denominados dados sensíveis. 
Os referidos dados, por sua vez, estão suscetíveis à ação de algoritmos de distintas 
ordens, sejam eles de relevância, filtragem, preditivos, de ranqueamento social, de 
recomendação de conteúdos e de classificação aleatória. Tais algoritmos, por sua vez, 
podem trazer embutidos, em sua programação, vieses discriminatórios relativos a 
gênero, orientação sexual, raça, nacionalidade, religião, idade, classe social, perfil 
socioeconômico, aparência física, e posicionamento político. 

 

Palavras-chave: Dados Pessoais. Discriminação por Dados. Discriminação 
Algorítmica. Análise de Domínio. Organização do Conhecimento. 

  



ABSTRACT 

 

Personal data assume a fundamental role in contemporary socioeconomic dynamics, 
having as one of the main aspects, its potential to subsidize discriminatory situations. 
Thus, this MSc thesis aims to: a) characterize the universe of scientific publications in 
the referred theme in terms of authors, institutions, and countries; and b) to furnish an 
overview of the thematic configuration of this literature in order to identify its research 
trends. The research corpus derives from a search without a defined time frame at 
Scopus and Web of Science databases, under the terms “data discrimination”, 
“algorithmic bias”, “algorithmic discrimination” and “fair algorithms”. The results 
obtained made it possible to infer that the knowledge domain analysed predominantly 
incorporates personal data, whether in its behavioural dimension or the scope of the 
so-called sensitive data. These data are susceptible to the action of algorithms of 
different orders, be they relevance, filtering, predictive, social ranking, content 
recommendation and random classification. Such algorithms can have discriminatory 
biases in their programming related to gender, sexual orientation, race, nationality, 
religion, age, social class, socioeconomic profile, physical appearance, and political 
positioning. 

 

Keywords: Personal Data. Data Discrimination. Algorithm Discrimination. Domain 
Analysis. Knowledge Organization.  
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1 INTRODUÇÃO 
 

Ao longo dos anos de 2018 e 2019 foi desenvolvida a pesquisa de iniciação 

científica intitulada A vulnerabilidade dos dados pessoais: uma análise a partir de 

suas formas de divulgação indevida, financiada pela Fundação de Amparo à 

Pesquisa do Estado de São Paulo – FAPESP, a qual teve por objetivos identificar, 

definir e qualificar o que seja dados pessoais; categorizar os usos que são feitos 

desses dados a partir de situações de divulgação indevida apontar/sugerir formas de 

prevenção do cidadão contra o uso indevido de seus dados pessoais. Tal pesquisa, 

teve como premissa, analisar os danos ao direito à privacidade, levando em conta a 

vulnerabilidade dos dados pessoais, os quais são constantemente alvos de ações 

criminosas, e partir de divulgações indevidas, podem causar danos das mais diversas 

ordens. A partir dos resultados obtidos no desenvolvimento da referida pesquisa, 

houve um aprofundamento na temática dos dados pessoais, levando assim, a 

indagações acerca de como os dados pessoais podem subsidiar processos que 

culminam em uma situação de discriminação, racial, de gênero, socioeconômica, 

religiosa etc.  

Desse modo, para que se possa delimitar conceitualmente o que sejam dados 

pessoais, necessário se torna recorrer a fontes normativas, dado seu processo de 

elaboração e sua ampla aplicabilidade1.  

A legislação da União Europeia (GDPR), ao tratar de dados pessoais, os define 

como sendo: 

[...] informação relativa a uma pessoa singular identificada ou 
identificável. [...] É considerada identificável uma pessoa singular que 
possa ser identificada, direta ou indiretamente, em especial por 
referência a um identificador, como por exemplo um nome, um número 
de identificação, dados de localização [...] ou a um ou mais elementos 
específicos da identidade física, fisiológica, genética, mental, 
económica, cultural ou social dessa pessoa singular (CANADA, 2000; 
WORLD ECONOMIC FORUM, 2011; EUROPEAN PARLIAMENT; 
COUNCIL OF THE EUROPEAN UNION, 2016; BRASIL, 2018). 

 

 
1 Para tanto, utiliza-se seguinte conjunto de fontes: Regulamento Geral sobre a Proteção de Dados da 
União Europeia 2016/679 (GDPR); Personal Information Protection and Electronic Documents Act 
(PIPEDA); Lei nº 13.709, de 14 de agosto de 2018; e relatório Personal Data: the emergence of a new 
asset class, produzido a partir do World Economic Forum. 
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A lei canadense (PIPEDA), define dados pessoais como “qualquer informação 

factual ou subjetiva, registrada ou não, sobre um indivíduo identificável (CANADA, 

2000, tradução nossa). Já o relatório produzido pelo World Economic Forum, define 

como dados pessoais os: 

dados (e metadados) criados por e sobre uma pessoa, 
compreendendo: dados voluntários: criados e explicitamente 
compartilhados por indivíduos, exemplo os perfis de redes sociais; 
dados observados: capturados por gravação de ações de um 
indivíduo, exemplo os dados de localização ao usar celulares; e dados 
inferidos: dados sobre um indivíduo baseado em análise de terceiros, 
exemplo o score financeiro” (WORLD ECONOMIC FORUM, 2011, 
tradução nossa). 

 

Por fim, a Lei nº 13.709, de 14 de agosto de 2018, que dispõe sobre a proteção 

de dados pessoais no Brasil, define dados pessoais como “informação relacionada a 

pessoa natural identificada ou identificável” (BRASIL, 2018). O documento ainda 

define o conceito de dado pessoal sensível como sendo aqueles que tratam “sobre 

origem racial ou étnica, convicção religiosa, opinião política, filiação a sindicato ou a 

organização de caráter religioso, filosófico ou político, saúde, vida sexual, genética ou 

biometria, quando vinculado a pessoa natural” (BRASIL, 2018). 

 A partir das definições apresentadas, pode-se concluir que os dados 

pessoais se referem a um conjunto de informações, dados e metadados produzidos a 

partir do comportamento em ambiente tanto online quanto off-line, cuja natureza 

pessoal decorre do fato de serem criados por e sobre uma pessoa singular, natural, 

identificada ou identificável, de maneira voluntária, observada ou inferida. Os referidos 

dados revelam-se sensíveis, quando relativos a aspectos como convicção religiosa, 

opinião política, vida sexual, biometria, genética, saúde, origem racial ou étnica e 

filiação a organização de cunho religioso, político ou filosófico (CANADA, 2000; 

WORLD ECONOMIC FORUM, 2011; EUROPEAN PARLIAMENT; COUNCIL OF THE 

EUROPEAN UNION, 2016; BRASIL, 2018). 

 Os dados pessoais, e ainda mais especificamente os que se enquadram 

como sensíveis, podem servir como subsídio para processos que objetivam a 

segregação de um determinado grupo social. Como observado pelo historiador Edwin 

Black (2001) em sua obra “IBM and the Holocaust”, que descreve como dados 

pessoais, coletados a partir de um censo populacional, serviu como insumo para o 

holocausto, possibilitando que a Alemanha nazista pudesse identificar, catalogar e 
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perseguir judeus, ciganos, negros e gays do país. Mais recentemente, a preocupação 

com a discriminação por dados pode ser verificada em diversos âmbitos, tais como no 

documento Big data, algorithms and discrimination, publicado pela Agência de Direitos 

Fundamentais da União Europeia (EUROPEAN UNION AGENCY FOR 

FUNDAMENTAL RIGHTS, 2018), na Proposta de Regulamento do Parlamento 

Europeu e do Conselho que Estabelece Regras Harmonizadas em Matéria de 

Inteligência Artificial (EUROPEAN COMMISSION, 2021) e Projeto de Lei nº 21 de 

2020 que Estabelece fundamentos, princípios e diretrizes para o desenvolvimento e a 

aplicação da inteligência artificial no Brasil (BRASIL, 2020). 

Portanto, a presente proposta tem por justificativa não apenas a atualidade do 

tema mas, e principalmente, sua relevância científica, pelo fato de lidar com a proteção 

do cidadão. Outrossim, essa proposta decorre de uma trajetória de pesquisa de 

iniciação científica junto à Fapesp sobre os dados pessoais e sua vulnerabilidade, o 

que motivou uma questão específica – a da discriminação por dados – ainda pouco 

explorada na Ciência da Informação. Nesse contexto, a pesquisa insere-se 

especificamente no contexto da linha 2 – Produção e Organização da Informação do 

PPGCI – Unesp, mais especialmente no que se refere à dimensão ética, prevista na 

ementa da linha, e em especial na vertente da produção da informação. 

A vista do exposto, objetiva-se delimitar histórica e conceitualmente e 

categorizar o que seja discriminação por dados, a partir do panorama sobre a temática 

na literatura internacional, uma vez que tal tema configura-se especialmente relevante 

aos saberes e fazeres dos profissionais da informação na atualidade. Desse modo, a 

presente dissertação tem por objetivos, a partir da referida literatura: a) Identificar, 

definir e qualificar o que seja discriminação por dados; b) Caracterizar o universo de 

produção científica na referida temática a partir dos autores, instituições e países; e c) 

Tecer um panorama da configuração temática dessa literatura de modo a identificar 

tendências de pesquisa. 

Para tanto, esta dissertação parte de uma abordagem teórica dos dados 

pessoais e de seus impactos na dinâmica social contemporânea para, em seguida, e 

sob uma dimensão metodológica, adentrar na análise de domínio da produção 

científica internacional sobre a temática da discriminação por dados. Desse modo, os 

resultados são apresentados e analisados a partir da caracterização desse domínio 

em termos autorais, institucionais, geográficos, cronológicos e de veículos de 
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publicação para, em seguida, prover um panorama temático dessa produção científica 

valendo-se, para tanto, da análise de conteúdo. 
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2 REFERENCIAL TEÓRICO: OS USOS DOS DADOS PESSOAIS NA 
SOCIEDADE CONTEMPORÂNEA E SEUS IMPACTOS NAS ÁREAS 
CORRELATAS COM A CIÊNCIA DA INFORMAÇÃO 
 

A organização do conhecimento acompanha a história da humanidade, como 

uma necessidade social para fazer frente a todo conhecimento que se produz e que é 

socializado para que possa gerar novo conhecimento, em um movimento helicoidal 

contínuo (GUIMARÃES, 2008). Nesse sentido, Pombo (1998) refere-se a um universo 

que incorpora a dimensão taxonômica, que remonta a Lineu, no século XVII 

relativamente aos seres vivos e com reflexos até nossos dias, a dimensão 

classificatória, que surge com Aristóteles, passando por Bacon, Harris, e os 

enciclopedistas no intuito de categorizar o conhecimento, e a tradição da 

Biblioteconomia e da Documentação, voltada ao resgate do conteúdo documental, 

com Dewey, Brown, Otlet, Ranganathan e tantos outros (SAN SEGUNDO, 1996). Em 

toda essa trajetória percebe-se a preocupação com a construção de instrumentos de 

representação. 

Como toda atividade humana, a organização do conhecimento, que 

tradicionalmente vem sendo objeto de estudos, entre outras áreas, da Ciência da 

Informação e das práticas profissionais a esta relacionadas, tais como a Arquivística 

e a Biblioteconomia, por vezes lida com os vieses sociais que habitam os responsáveis 

pela construção dos substitutos do conhecimento, isto é, registros catalográficos, 

números de classificação, descritores de indexação. Olson (2002), em sua obra “The 

Power to name: locating the limits of subject representation in libraries” chama a 

atenção para essa questão.  

À parte de organizar o mundo ao nosso redor e o conhecimento produzido a 

partir da análise desse universo, também organizamos e classificamos seres 

humanos. No âmbito das relações pessoais e privadas, classificamos e organizamos 

pessoas levando em conta diversos aspectos, tais como parentesco, nível de 

intimidade, grupos sociais. Com cada grupo agimos e reagimos de uma determinada 

maneira. Ou seja, não só podemos classificar pessoas, como o fazemos todo tempo 

com objetivos sociais. 

Na mesma lógica, em uma escala maior e levando em conta objetivos 

administrativos, historicamente governos utilizam-se de técnicas de recenseamento 

para coleta de dados de sua população que permitam uma visão abrangente das suas 

características socioeconômicas. O recenseamento/censo mais antigo que se tem 
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registro ocorreu na China em 2238 a.C., solicitado pelo imperador Yao e com o 

objetivo de levantar dados sobre a população das lavouras cultivadas do país (IBGE, 

2012). Desde então, as tecnologias empregadas nos esforços dos censos evoluíram, 

tendo passado por uma verdadeira revolução nos anos de 1890, quando Herman 

Hollerith, estatístico estadunidense de origem alemã, licenciou o uso de suas 

máquinas de captura e análise de dados em papel perfurado para no censo dos 

Estados unidos da América. O período estimado para realização desse censo era de 

aproximadamente dez anos, para coletar e processar todos os dados; entretanto, com 

as máquinas Hollerith, foi finalizado em apenas três. 

A praticidade oferecida pelas máquinas de Hollerith garantiu um enorme 

sucesso à sua empresa, que em 1924 adotou o nome de IBM, e até os dias de hoje 

figura entre as grandes empresas de tecnologia do mundo. Após a crise de 1929, a 

IBM passou a investir em sua internacionalização abrindo, assim, novos mercados ao 

redor do mundo. Um dos países a receber uma filial, foi a Alemanha, então governada 

por Adolf Hitler. A relação entre a empresa e o governo nazista foi tão frutífera que o 

então presidente da IBM, Tomas J. Watson, recebeu diretamente das mãos de Hitler, 

em 1937, a Medalha da Águia Alemã, a segunda maior honraria que um estrangeiro 

poderia receber do 3º Reich (BLACK, 2001). 

Valendo-se da tecnologia IBM, o governo alemão foi capaz de realizar seu 

censo populacional com grande velocidade e eficiência. Durante o processo de coleta 

de dados, ao declarar-se como judeu, os dados sobre esse cidadão e seus familiares 

eram registrados em cartões perfurados de cor diferente dos demais resultando, 

assim, na construção de uma ampla e rica base de dados sobre a população judia da 

Alemanha. Com tantos dados disponíveis, os nazistas conseguiram colocar em prática 

seu plano de expropriação de bens da comunidade judaica. As máquinas IBM também 

foram utilizadas nos campos de concentração e, por meio delas, eram gerenciados os 

prisioneiros e suas atividades. Black (2001), destaca que as máquinas IBM e seus 

dados gerenciavam até mesmo a alimentação dos prisioneiros, fazendo cálculos para 

manter os cárceres em nível mínimo de energia para sobrevivência e trabalho forçado, 

ou seja, os mantinham em seu limite físico de modo que não pudessem oferecer 

qualquer resistência. 

A partir do exposto sobre o caso IBM e o holocausto, nota-se que dados 

pessoais podem ser empregados em um processo de discriminação, e foram 

responsáveis por subsidiar o maior genocídio que se tem registro na história. 
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Com o fim da Segunda Guerra Mundial, diversas tecnologias que nasceram em 

um contexto militar foram adaptadas para um cenário de relativa paz. Os dados 

pessoais passaram a ser coletados em diversos âmbitos diferentes, não mais apenas 

durante os censos populacionais despertando, assim, preocupações já na década de 

1960, quando Alan Westin, em sua obra “Privacy and Freedom” utiliza o termo data 

shadow para definir os dados pessoais que são registrados e mantidos por empresas 

e governos em situações cotidianas (WESTIN, 1967). Segundo Saulles (2015), esse 

conjuntos de dados podem ser divididos em estruturados e não estruturados, os 

primeiros originados a partir de transações em que uma das partes é a instituição que 

coleta os dados, tal como uma compra em uma loja, enquanto o segundo grupo diz 

respeito a dados produzidos a partir de outros tipos de interação, como telefonemas, 

por exemplo. 

Soma-se isso ao desenvolvimento e disseminação da computação pessoal, 

responsável por uma grande mudança em como produzimos e armazenamos nossos 

artefatos de memória. 

Qualquer forma de captura de um evento, emoção ou pensamento pode ser um 

item de memória externa uma vez que, fixado em um suporte que tem por função 

facilitar a recuperação e até mesmo construir uma memória compartilhada, em algum 

momento facilitará recordar algo com maior precisão estendendo, assim, a própria 

memória humana e garantindo-lhe portabilidade no espaço e permanência no tempo 

(SMIT; BARRETO, 2002; MAYER-SCHÖNBERGER, 2011)2. Esses artefatos, por 

muito tempo foram, como preconiza Van Dijck (2007), habitantes de nossas “caixas 

de sapatos”, recipientes que abrigam os mais variados formatos de itens (álbuns 

fotográficos, cartas, diários, gravações de áudio e vídeo, etc.) e sinalizam o passado. 

Esses itens, por muito tempo analógicos, ganharam, com o avanço da tecnologia, 

suas contrapartes digitais e, assim, passaram por uma reformulação completa, 

levando à necessidade de questionar os impactos das novas mídias nos hábitos de 

armazenamento e recriação dos artefatos de memória (VAN DIJCK, 2007). 

Esse contexto torna-se mais complexo quando ocorre a convergência entre as 

tecnologias responsáveis pela digitalização da memória e a internet, responsável por 

 
2 Observa-se que o artigo seminal “As we may think”, de Vannevar Bush, publicado em 1945 e considerado um 
dos marcos da história da Ciência da Computação já mencionava a necessidade de artefatos que pudessem 
atuar como uma memória externa, auxiliar da memória humana que, por natureza, é limitada.  
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uma segunda onda de modificações na maneira em que artefatos de memória são 

produzidos, armazenados e disponibilizados. 

Foi primeiro nos blogs e, em um segundo momento, nas redes sociais, que a 

memória encontrou a possibilidade de se conectar com identidades privadas e 

públicas, permitindo novas experiências e representações de si mesma e dos outros 

(VAN DIJCK, 2007; KETELAAR, 2014). Em um terceiro momento, há a disseminação 

dos serviços de armazenamento em nuvem, um espaço digital conectado à internet e 

disponibilizado por um provedor para que pessoas físicas ou instituições armazenem 

seus itens digitais. Desse modo, aos poucos abrimos mão de manter nossas “caixas 

de sapatos” em nossos armários e entregamos sua guarda a empresas que fornecem 

os serviços de blog, redes sociais e armazenamento em nuvem, iniciando e 

intensificando, assim, um processo de “autoerosão do anonimato”, descrito por 

Bauman e Lyon (2012) na obra Liquid Surveillance: A Conversation, em que os 

autores preconizam que a adoção dessas tecnologias foi responsável por nos induzir 

a tornar público aquilo que é privado, assumir como real o fim da invisibilidade e do 

anonimato e, por vontade própria, colocarmos em risco nosso direito à privacidade. 

Esse evento de “autoerosão da privacidade” ganha contornos ainda mais 

problemáticos quando se leva em conta que, nas últimas décadas, tecnologias como 

smartphones, wearables e a Internet das Coisas se tornaram amplamente difundidas 

ao redor do mundo gerando, assim, uma quantidade de dados pessoais jamais vista, 

e sobre os mais variados aspectos da vida humana. Logo, como um caramujo, que 

incansavelmente carrega sua casa consigo, carregamos conosco nossos dispositivos 

de vigilância pessoal, sempre conectados e fornecendo dados a empresas e governos 

alimentando, assim, uma economia voltada à comoditização dos dados pessoais e 

fundamentada no enfraquecimento do direito à privacidade (BAUMAN; LYON, 2012). 

 Esse modelo econômico de expropriação e uso dos dados pessoais é 

nada mais que uma faceta do capitalismo, que se fundamenta no enfraquecimento do 

direito à privacidade tornando, assim, a erosão desse direito, um dos principais 

desafios a serem enfrentados na contemporaneidade, uma vez que os mecanismos 

de vigilância se tornam mais presentes e os dados pessoais se tornam mais 

abrangentes e são mantidos indefinidamente em bancos de memória digital que 

pertencem a companhias e governos (BAUMAN; LYON, 2012; MAYER-

SCHÖNBERGER, 2011). Esses bancos de memória não se contentam mais apenas 

com dados demográficos, como na primeira metade do século XX pois, como destaca 
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Mayer-Schönberger (2011), empresas e governos atuam hoje como verdadeiros 

“buracos negros de dados”, absorvendo e armazenando todo e qualquer dado 

pessoal. Faz-se, assim, necessário um resgate histórico de como tal cenário se 

desenvolveu e tornou-se padrão na economia global atual. 

A privacidade, enquanto “direito de estar só”, parece ser uma necessidade 

exclusivamente humana; entretanto, pode ser identificada nas mais distintas espécies. 

Estudos de comportamento animal e organização social sugerem que a necessidade 

de privacidade humana pode estar enraizada em suas origens animais, e que 

compartilhamos com outras espécies vários mecanismos básicos para reivindicar 

privacidade. Desse modo, todos animais precisam da reclusão individual temporária 

ou da intimidade de pequenas unidades como elementos para sus sobrevivência, o 

que leva a concluir que a busca pela privacidade surge nos processos biológicos e 

sociais de toda a vida, mais especificamente na denominada tendência à 

territorialidade, na qual um organismo reivindica uma área de terra, água ou ar e a 

defende contra a intrusão de membros de sua própria espécie (WESTIN, 1967). 

A noção de privacidade atualmente adotada pela sociedade ocidental, 

desenvolveu-se, na visão de Westin (1967), a partir de uma tradição de limitar os 

poderes de vigilância das autoridades sobre as atividades privadas de indivíduos e 

grupos, o que remonta aos gregos na história da política ocidental. Ainda segundo o 

autor, a privacidade pode ser definida como: 

 

a reivindicação de indivíduos, grupos ou instituições para determinar 
por si próprios quando, como e em que medida as informações sobre 
eles são comunicadas a terceiros. Vista em termos da relação do 
indivíduo com a participação social, a privacidade é a retirada 
voluntária e temporária de uma pessoa da sociedade em geral por 
meios físicos ou psicológicos, seja em um estado de solidão ou 
intimidade de pequeno grupo ou, quando entre grupos maiores, em 
condição de anonimato ou reserva (WESTIN, 1967, p. 26). 

 

 Esse desejo por privacidade nunca é absoluto na medida em que cada 

indivíduo está continuamente engajado em um processo de ajustamento pessoal no 

qual ele equilibra o desejo de privacidade com o desejo de divulgação e comunicação 

de si mesmo aos outros, à luz das condições ambientais e das normas sociais 

estabelecidas pela sociedade em que vive. Nesse âmbito, a privacidade desempenha 

quatro funções básicas aos indivíduos: autonomia pessoal: relacionada ao 

desenvolvimento e manutenção do senso de individualidade, a partir do desejo de 
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evitar ser manipulado ou dominado por outros; liberação emocional: a necessidade 

de o indivíduo ter momentos “fora do palco”, quando pode ser “ele mesmo” e não estar 

sustentando papeis sociais; autoavaliação: a privacidade serve para colocar a 

consciência em jogo, uma vez que o indivíduo necessita de tempo e espaço para 

realização de “inventário moral”; e limitação e comunicação protegida: fornece ao 

indivíduo a possibilidade de compartilhar confidências e intimidades com aqueles em 

quem confia e serve para estabelecer limites necessários de distância mental em 

situações interpessoais, intimais ou públicas (WESTIN, 1967). 

Entretanto, as sociedades contemporâneas trazem consigo elementos que vão 

de encontro à noção de privacidade, densidade e aglomeração de populações, vida 

organizacional burocrática, humores populares de alienação e insegurança, 

instrumentos de vigilância. Especialmente no que diz respeito à vigilância, Westin 

(1967, p.69) preconiza que a esta pode ser classificada em vigilância física (a 

observação por meio de dispositivos ópticos ou acústicos da localização, atos, fala ou 

escrita privada de uma pessoa sem seu conhecimento ou contra sua vontade); 

vigilância psicológica (o uso de testes orais ou escritos, dispositivos ou substâncias 

para extrair de um indivíduo informações que ele não dá de boa vontade, ou não sabe 

que está revelando); e vigilância de dados (a coleta, troca e manipulação de 

informações documentais sobre indivíduos e grupos por máquinas de processamento 

de dados). 

O autor citado reitera que nenhum desses tipos de vigilância é novo, pois 

agentes de vigilância pagos remontam à Antiguidade, e que tortura, drogas e testes 

de mentira ou personalidade também são formas antigas de extrair informação ou 

implantar sugestões e, em relação aos dados, diversas sociedades no passado já 

exigiam registro de residência e transações e usavam dossiês e licenças como 

mecanismo de controle social administrativo. Assim, o que há de novo é o casamento 

das tecnologias de informação e comunicação (TIC) com os métodos clássicos de 

vigilância. 

As TIC são o elemento central desse novo paradigma principalmente por sua 

penetrabilidade em todas as esferas de atividade humana. Caracterizando  uma 

ferramenta essencial em um período de reestruturação global do capitalismo, centrado 

não no conhecimento e na informação propriamente ditos mas na aplicação desses 

conhecimentos e dessas informações para a geração de outros conhecimentos e de 
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dispositivos de processamento/comunicação da informação, em um ciclo de 

realimentação cumulativo entre a inovação e seu uso (CASTELLS, 2009, p. 51).  

Mattelart (2002, p. 12), em sua obra “Historia de la sociedad de la información”, 

chama atenção para o fato de que os desenvolvimentos de máquinas inteligentes 

durante a Segunda Guerra mundial gerou a noção de uma sociedade da informação, 

termo que começa a figurar nas referências acadêmicas, políticas e econômicas do 

final dos anos de 1960, assemelhando-se, assim, à leitura realizada por Castells 

(2009) em “The Rise of the Network Society” embora, este prefira afirmar que a 

sociedade que emerge é uma “sociedade informacional” e não “da informação”, pois: 

 

A economia informacional é um sistema socioeconômico distinto em 
relação à economia industrial, mas não devido a diferenças nas fontes 
de crescimento de produtividade. Em ambos os casos, conhecimentos 
e processamento da informação são elementos decisivos para o 
crescimento econômico, como pode ser ilustrado pela história da 
indústria química com base científica ou pela revolução administrativa 
que criou o Fordismo. _O que é característico é a consequente 
realização do potencial de produtividade contido na economia 
industrial madura em razão da mudança para um paradigma 
tecnológico baseado em tecnologias da informação_. O novo 
paradigma tecnológico mudou o escopo e a dinâmica da economia 
industrial, criando uma economia global e promovendo uma nova onda 
de concorrência entre os próprios agentes econômicos já existentes e 
também entre eles e uma legião de recém-chegados. Essa nova 
concorrência, praticada elas empresas, mas condicionada pelo 
Estado, conduziu a transformações tecnológicas substanciais de 
processos e produtos que tornaram algumas empresas, setores e 
áreas mais produtivos. [...] A generalização da produção e da 
administração baseadas em conhecimentos para toda a esfera de 
processos econômicos em escala global requer transformações 
sociais, culturais e institucionais básicas que, se considerarmos o 
registro histórico de outras revoluções tecnológicas, levarão um certo 
tempo. É por isso que a economia é informacional e não apenas 
baseada na informação, pois os atributos culturais e institucionais de 
todo o sistema social devem ser incluídos na implementação e difusão 
do novo paradigma tecnológico. A economia industrial também não se 
baseou apenas no uso de novas fontes de energia de produção, mas 
no surgimento de uma cultura industrial, caracterizada por uma nova 
divisão social e técnica do trabalho (CASTELLS, 2009, p. 140). 
 

Um dos principais aspectos desse paradigma preconizado por ambos os 

autores é o aumento exponencial da capacidade humana para, por meio das TIC, 

processar dados, o que resultou em benefícios para diversas áreas, possibilitando, 

assim, a tomada de decisões baseadas em fatos, com índices maiores de lógica e 

previsibilidade. Entretanto, para que essas tomadas de decisões ocorressem, foi 
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necessário aumentar significativamente a coleta de dados e a manutenção de 

registros em todos os campos da sociedade (WESTIN, 1967, p. 121). 

Em tom profético, Allan Westin, em sua obra “Privacy and Power” chamava a 

atenção para o fato de que se o aumento da coleta e do processamento de 

informações não fosse cuidadosamente controlado, poderia levar a um aumento 

exponencial do poder de vigilância do governo sobre as vidas individuais e as 

atividades organizacionais (WESTIN, 1967, p. 120). A rigor, tal fato já havia ocorrido 

no holocausto, mas ainda se encontrava escondido da sociedade civil, vindo a ser 

exposto com a obra de Black (2001). 

A questão dos dados pessoais ganha tanto destaque que, em 1980, o Conselho 

da Europa aprovou uma Convenção para a proteção das pessoas em relação ao 

tratamento automatizado de dados pessoais. Nesse mesmo ano, por sua vez, a OCDE 

(Organização para a Cooperação e Desenvolvimento Económico) adotou, na mesma 

direção, uma recomendação sobre o fluxo internacional de dados pessoais. Em 

outubro de 1998, a Directiva da União Europeia relativa à protecção de dados 

pessoais entra em vigor, sendo considerada pelas autoridades e pelos lobbies de 

mercado globais norte-americanos como um obstáculo para a criação de bases de 

dados e a elaboração de perfis precisos e rastreáveis, ferramentas indispensáveis 

para o comércio eletrônico já em um contexto embrionário da internet (MATTELART, 

2002, p. 120). 

No ano de 2001, mais precisamente no dia 11 de setembro desse ano, um 

incidente definiu os rumos da vigilância ao redor do mundo. Após os atentados ao 

Word Trade Center, o então presidente George W. Bush assina um decreto que 

permite a órgãos de segurança e inteligência do governo dos Estados Unidos da 

América interceptarem ligações telefônicas, e-mails e outras comunicações sem 

necessidade de qualquer autorização, sejam estrangeiras ou estadunidenses. 

Medidas parecidas foram tomadas por diversos outros países ao redor do mundo, em 

nome da segurança e da luta contra o terrorismo (MATTELART, 2002). 

Tais políticas de vigilância massiva permearam todo o desenvolvimento da 

internet como hoje conhecemos e contribuíram para definir diretrizes de como a rede 

mundial de computadores podem fornecer subsídios às ações de espionagem de 

governos ao redor do mundo. Em 2013, Edward Snowden forneceu ao jornal The 

Guardian documentos que detalhavam o funcionamento do programa PRISM de 

vigilância da National Security Agency - NSA, o que possibilitou, desde 2007, a que 
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agência tivesse acesso a dados tais como histórico de pesquisa, e-mails completos, 

arquivos, chats etc. Armazenados em servidores da Google, Facebook, Apple entre 

outras empresas de tecnologia (GREENWALD; MACASKILL, 2013). 

A vigilância que se instaura após o 11 de setembro não possui só os estados 

como atores pois empresas passam também a dela valerem-se como um meio para 

obtenção de lucro. Um dos, e na visão de Véliz (2021), o principal protagonista no 

desenvolvimento do capitalismo de vigilância é a empresa Google (hoje parte do 

conglomerado Alphabet). A autora destaca que antes da empresa de Mountain View, 

alguns dados pessoais eram comprados e vendidos esporadicamente; entretanto, a 

partir de 2003, a companhia passou a utilizar dados pessoais não mais para aprimorar 

seu principal produto, o buscador de internet homônimo, mas para oferecer 

publicidade direcionada. Os clientes do Google deixaram, assim, de ser os usuários e 

passaram a ser os anunciantes, transformando o modelo de exploração de dados 

pessoais em um dos modelos de negócios mais lucrativos de todos os tempos e 

inaugurando a economia da vigilância (VÉLIZ, 2021). 

Em uma rápida análise do histórico de crescimento do Google e de suas 

declarações, nota-se que seu modelo de negócio voltado à expropriação de dados 

pessoais realmente mostra-se lucrativo. Fundada em 1998, oferece serviços e 

produtos que atendem a quase todas as necessidades de uma pessoa que está 

inserida em uma sociedade conectada à internet, e até mesmo de empresas e 

governos. Seu sucesso teve início com o buscador de páginas na internet homônimo, 

que até hoje é líder absoluto no mercado. Fator preponderante para seu sucesso é o 

fato de o buscador Google ter uma interface simples, porém com um robusto sistema 

de funcionamento, atualmente indexando quase toda a web e levando em conta as 

preferências pessoais de cada usuário. 

Em 2012, o Google anunciou que, por meio de um robô automatizado, seria 

capaz de identificar mais de 30 trilhões de endereços únicos da web (URLs) e que o 

mesmo robô rastreava e indexava mais de 20 bilhões de sites por dia (SULLIVAN, 

2012b apud SAULLES, 2015). Além de indexar a web, a empresa também indexa 

pessoas e anteriormente, em 2007, admitiu que até então havia armazenado todas as 

consultas de pesquisas já inseridas por seus usuários e todos os resultados em que 

ele clicou posteriormente (MAYER-SCHÖNBERGER, 2011).  

Também em 2012, segundo a própria empresa, seu buscador recebia 

aproximadamente 38.000 pesquisas por segundo, equivalente a 3.3 bilhões de 
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pesquisas por dia, mais de 1,2 trilhões de pesquisas por ano (Sullivan, 2012 apud 

Saulles 2015). Tai dados, combinados com outros como login, cookies, endereços IP 

etc., tornam o Google capaz de identificar com precisão qualquer pessoa que já tenha 

utilizado algum dos seus serviços, além de a empresa deter uma memória que detalha 

minunciosamente toda uma vida humana, coisas que há muito o próprio usuário já 

havia se esquecido ou descartado. Em suma, o Google sabe mais sobre nós do que 

podemos lembrar (MAYER-SCHÖNBERGER, 2011). Trata-se, pois, de um conjunto 

de dados extremamente valioso, de tal modo que, em 2020 a Alphabet, empresa mãe 

do Google, atingiu a marca de US$ 1 trilhão em valor de mercado, ficando atrás 

somente da Apple e da Microsoft e à frente da Amazon e da Facebook, as cinco 

empresas compõem um grupo chamado 5 Big Techs e que, juntas, somavam mais de 

US$5 trilhões em valor de mercado. 

Oferecer serviços gratuitos que têm como moeda de troca a apropriação de 

dados pessoais dos usuários não é uma prática exclusiva do Google, constituindo um 

padrão de atuação do mercado da privacidade. Na superfície desse mercado, pode-

se dizer que habitam as companhias mais conhecidas e que sabidamente coletam 

dados pessoais como moeda de troca por seus serviços; entretanto, destaca-se um 

outro grupo de empresas que raramente é conhecido pela população em geral: as 

corretoras de dados, que atuam quase que exclusivamente na captura, 

processamento e comercialização de dados pessoais, ou ainda os serviços de insight 

que utilizam esses dados. Seu modus operandi despertou preocupação no órgão 

estadunidense Federal Trade Comission – FTC, que em 2012, publicou o relatório 

Data Brokers: A Call for Transparency and Accountability, no documento são 

analisadas as atividades das nove maiores corretoras de dados que atuam no país, 

as quais são: 

1. Acxiom: enquanto a maior corretora de dados dos Estados Unidos da 

América, acumulava em seus bancos de dados em média 1.500 linhas de detalhes 

sobre a vida pessoal de cada estadunidense, e a cobertura desse base era de 96% 

da população dos EUA (PARISER, 2012). Vale ressaltar que em 2014 a Acxiom foi 

alvo do documento descreve a empresa como uma companhia que fornece dados e 

análises do consumidor para campanhas de marketing e detecção de fraudes. Seus 

bancos de dados contêm informações sobre 700 milhões de consumidores em todo o 

mundo com mais de 3.000 tipos de dados para quase todos os consumidores dos 

EUA (FEDERAL TRADE COMMISSION, 2014). O relatório ainda lista mais outras oito 
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corretoras que atuam no mercado norte-americano, em ordem de grandeza, sendo a 

Acxiom a maior, a lista contínua da seguinte forma:  

2. Corelogic: fornece dados e serviços analíticos para empresas e 

governo, principalmente informações sobre propriedade, bem como informações 

financeiras de consumidores. Seus bancos de dados incluem mais de 795 milhões de 

históricos de transações de propriedades, mais de 93 milhões de hipotecas e cobre 

mais de noventa e nove por cento das residências dos EUA, mais de 147 milhões de 

registros;  

3. Datalogix: fornece às empresas de marketing dados sobre quase todas 

as famílias dos EUA e mais de um trilhão de dólares em transações de consumidores. 

Em setembro de 2012, o Facebook anunciou uma parceria com a Datalogix para 

média a frequência com que um bilhão de usuários do Facebook veem um produto 

anunciado na rede social e, em seguida, conclui a compra em uma loja de varejo 

convencional;  

4. eBureau: fornece pontuação preditiva e serviços analíticos para 

profissionais de marketing e serviços financeiros para empresas, varejos online e 

outros. A empresa oferece principalmente produtos que preveem se alguém 

provavelmente se tornará um cliente lucrativo ou se uma transação provavelmente 

acarretará fraude. A eBureau fornece aos seus clientes informações extraídas de 

bilhões de registros de consumidores, e soma à suas bases de dados três bilhões de 

novos registros a cada mês;  

5. ID Analytics: fornece serviços de análise projetados principalmente para 

verificar identidades pessoais ou para determinar se uma transação é provavelmente 

fraudulenta. As bases da empresa incluem centenas de bilhões de pontos de dados 

agregados, 1,1 bilhão de dados sobre identidade exclusivos e cobre 1,4 bilhão de 

transações de consumidores;  

6. Intelius: fornece às empresas e consumidores verificação de 

antecedentes e registro públicos. Seus bancos de dados contêm mais de vinte bilhões 

de registros;  

7. PeekYou: patenteou uma tecnologia que analisa o conteúdo de mais de 

sessenta sites de mídia social, fontes de notícias, páginas iniciais e plataformas de 

blog para fornecer aos clientes perfis detalhados de consumidores;  

8. Rapleaf: é um agregador de dados que tem pelo menos um ponto de 

dados associado a mais de oitenta por cento de todos os endereços de e-mail de 
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consumidores nos EUA. A empresa complementa suas listas de e-mail com idade do 

titular, sexo, estado civil e trinta outras informações pessoais; e  

9. Recorded Future: captura e registra os históricos sobre consumidores 

e empresas em toda a internet e usa essas informações para prever o comportamento 

futuro desses consumidores e empresas. Em maio de 2014, a Recorded Future teve 

acesso a informações de mais de 502 mil sites diferentes da internet (FEDERAL 

TRADE COMMISSION, 2014). 

Essas empresas, valem-se do que Acquisti (2013) preconiza como trade-offs 

do mercado da privacidade e alimentam suas bases de dados pessoais a partir de 

diversas fontes, que capturam dados em situações como: a compra de um bem 

comum (em que o consumidor pode deixar dados durante a transação financeira); a 

troca de dados entre os próprios agentes do mercado da privacidade; e o mercado da 

proteção das informações pessoais (em que consumidores buscam produtos e 

serviços para gerenciar e proteger seus dados pessoais). 

Assim, itens de memória produzidos e armazenados em ambientes digitais e 

conectados à internet e relativos a dados pessoais das mais variadas naturezas 

compõem dossiês muito completos sobre nossas personalidades. Esses perfis se 

tornam cada vez mais completos e são utilizados nas mais diversas áreas, como 

ocorre com profissionais do marketing que se interessam pelo comportamento 

humano para compreender desejos e tendências de compra, para posterior utilização 

de perfis para otimizar a distribuição de publicidade digital garantindo, assim, mais 

assertividade. O uso aparentemente inofensivo dos dados pessoais para fins de 

marketing vem causando questionamentos sobre seu potencial danoso, 

principalmente a partir do envolvimento das empresas Facebook e Cambridge 

Analityca nas eleições de 2016 nos Estados Unidos da América, quando a 

propaganda política de Donald Trump utilizou psicográficos sociais construídos a partir 

de dados pessoais coletados no Facebook sem a devida autorização dos usuários, 

com o intuito de manipulação de votos. 

Em busca de equalizar a relação de poder entre o proprietário dos dados 

pessoais e os interessados em explorar esses dados, leis que buscam regular o 

mercado da privacidade passaram a ser desenvolvidas e adotadas ao redor do 

mundo. A Conferência das Nações Unidas sobre Comércio e Desenvolvimento 

(Unctad), acompanha o desenvolvimento dessas leis, segundo a sua página Data 

Protection and Privacy Legislation Worldwide, até o ano de 2020, dos 194 países 
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reconhecidos, 128 já adotaram ou estão em processo de adoção de legislações que 

contemplam o direito à privacidade e a proteção de dados (UNCTAD, 2020). Na 

América Latina, o primeiro país a adotar uma lei dessa natureza foi o Chile em 1999, 

seguido pela Argentina em 2000, e mais recentemente outros países vêm seguindo a 

tendência, ao exemplo do Uruguai (2008), México (2010), Peru (2011), Colômbia 

(2012), Brasil (2018), Barbados (2019) e Panamá (2019) (Rodriguez; Alimonti, 2020). 

Especificamente no Brasil, a proteção de dados pessoais é discutida desde 

2010, a partir do anteprojeto da Lei de Proteção de Dados Pessoais (ALPDP), 

aprovado como lei oito anos após. Com esse dispositivo legal, a proteção dos dados 

pessoais no Brasil, antes apenas tangenciada pela Lei de Acesso à Informação, 

passou a ser objeto de norma específica – a lei n. 13.709, de 14 de agosto de 2018 –

, que dispõe sobre a proteção de dados pessoais e altera a lei n. 12.965, de 23 de 

abril de 2014 (Marco Civil da Internet). Em seu texto, a Lei Geral de Proteção de Dados 

(LGPD) define como fundamentos: I) o respeito à privacidade; II) a autodeterminação 

informativa; III) a liberdade de expressão, de informação, de comunicação e de 

opinião; IV) a inviolabilidade da intimidade, da honra e da imagem; V) o 

desenvolvimento econômico e tecnológico e a inovação; VI) a livre iniciativa, a livre 

concorrência e a defesa do consumidor; e VII) os direitos humanos, o livre 

desenvolvimento da personalidade, a dignidade e o exercício da cidadania pelas 

pessoas naturais (BRASIL, 2018). 

A referida lei aplica-se a qualquer operação de tratamento realizada por pessoa 

natural ou jurídica de direito público ou privado, independentemente do meio, do país 

de sua sede ou do país onde estejam localizados os dados, desde que: a) a operação 

de tratamento seja realizada no território nacional; b) a atividade de tratamento tenha 

por objetivo a oferta ou o fornecimento de bens, ou serviços ou o tratamento de dados 

de indivíduos localizados no território nacional; ou c) os dados pessoais objeto de 

tratamento tenham sido coletados no território nacional (a lei considera coletados no 

território nacional os dados pessoais cujo titular nele se encontre no momento da 

coleta) (BRASIL, 2018). 

Acerca das exceções do que a lei considera tratamento de dados pessoais, 

configura-se: realizado por pessoa natural para fins exclusivamente particulares e não 

econômicos; realizado para fins exclusivamente jornalísticos, artísticos, acadêmicos, 

de segurança pública, defesa nacional, segurança do Estado, atividades de 

investigação e repressão de infrações penais, ou provenientes de fora do território 
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nacional e que não sejam objeto de comunicação, uso compartilhado de dados com 

agentes de tratamentos brasileiros ou objeto de transferência internacional de dados 

com outro país que não o de proveniência, desde que o país de proveniência 

proporcione grau de proteção de dados pessoais adequados ao dos previstos na 

LGPD (BRASIL, 2018). 

Segundo a LGPD, os papéis e responsabilidades dos envolvidos em um 

processo de tratamento de dados pessoais são: titular (pessoa natural a quem se 

referem os dados pessoais que são objeto de tratamento); controlador (pessoa natural 

ou jurídica, de direito público ou privado, a quem competem as decisões referentes ao 

tratamento de dados pessoais); operador (pessoa natural ou jurídica, de direito público 

privado, que realiza o tratamento de dados pessoais em nome do controlador); 

encarregado (pessoa indicada pelo controlador para atuar como canal de 

comunicação entre o controlador, os titulares dos dados e a Autoridade Nacional de 

Proteção de Dados - ANPD). 

Mesmo com a implantação de leis como a LGPD ao redor do mundo, a 

UNCTAD reforça que, à medida que mais atividades sociais e econômicas acontecem 

on-line, a importância da privacidade e da proteção de dados é cada vez mais 

reconhecida; entretanto, continua a se fazer preocupante a coleta, uso e 

compartilhamento de informações pessoais a terceiros sem aviso prévio ou 

consentimento dos consumidores (UNCTAD, 2020). 

A pandemia de COVID-19 foi responsável por acelerar ainda mais a 

digitalização de economias e sociedades evidenciando, assim, questões de 

conectividade e serviços digitais (WORLD ECONOMIC FORUM, 2021). Entretanto, tal 

situação chamou a atenção também para o fato de que ainda existe uma grande 

assimetria de acesso à internet e a serviços digitais entre nações. Em resposta a isso, 

em 2021, durante o Fórum Econômico Mundial foi lançada The EDISON Alliance, que 

tem como visão a possibilidade de qualquer pessoa participar da economia digital de 

maneira acessível. Para tanto, busca realizar um movimento global e intersetorial para 

o desenvolvimento de ações que visem a resultados sociais e econômicos por meio 

da conectividade e do aperfeiçoamento de investimentos digitais, tendo por 

abordagem construir uma “rede de redes” para identificar e escalar relacionamentos 

intersetoriais para impulsionar mudanças e gerar impacto (WORLD ECONOMIC 

FORUM, 2021). 
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Em suma, a Aliança EDISON tem por objetivo, a partir da participação de 

diversos setores da economia, acelerar a expansão da infraestrutura digital e a 

implantação da banda larga visando a recuperação da economia e redução das 

desigualdades  (BUCCO, 2021; WORLD ECONOMIC FORUM, 2021).  O discurso 

assumido pela The EDISON Alliance também fornece subsídio para as atividades de 

expansão de empresas globais do ramo da internet.  

Cumpre destacar que, anteriormente à Aliança Edison, diversas companhias já 

vinham disputando o mercado de acesso à internet travando, assim, uma corrida para 

definir quem controlará o acesso de bilhões de novos participantes da economia 

digital.  

Por meio do Projeto Aquila, lançado em 2014, o Facebook financiou o 

desenvolvimento de drones que levariam internet às áreas remotas do planeta, 

entretanto, por motivos técnicos foi encerrado em 2018 mas, no mesmo ano, a 

empresa anunciou que lançaria satélites com o mesmo objetivo, em projeto 

denominado Athena, que segue em execução (JUNQUEIRA, 2018; OLHAR DIGITAL, 

2018). Em 2020, anunciou também o lançamento do aplicativo para smartphones 

Discover, que fornece conexão gratuita em parceria com empresas de telefonias 

locais, sendo o Peru o primeiro mercado a receber o projeto (MOTA, 2020). Todos 

esses projetos fazem parte da iniciativa Free Basics, promovida pelo Facebook, que 

busca oferecer acesso a serviços básicos online sem custo atuando, assim, como um 

trampolim para uma internet mais inclusiva em que serviços como de notícias, saúde, 

empregos, comunicação, educação e sobre o governo local são de acesso gratuito 

(FACEBOOK, 2018). Em concorrência com o Facebook, têm-se a proposta da Starlink 

que, por meio de satélites, busca alcançar a “conectividade global completa”, 

contando com 1.369 satélites (CASSITA, 2021).3  

Os esforços para o crescimento global da internet são objeto do relatório Digital 

2019: global digital overview, produzido pela We Are Social e Hootsuite. Segundo o 

documento, o número de usuários de internet no mundo saltou de quase dois milhões 

e meio em 2014 para cerca de quatro milhões e quatrocentos mil em 2019, o que 

representa uma penetração de 57%, ou seja, mais da metade da população global se 

conecta à rede mundial de computadores (HOOTSUITE; WE ARE SOCIAL, 2019).  

 
3 A referida empresa esperava contar com um total de 1700 satélites para 2021, o que ainda não se efetivou. 
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Especificamente no Brasil, em janeiro de 2020, cerca de 150 milhões de 

pessoas utilizaram diariamente a internet. Entre os anos de 2018 e 2019, o Brasil foi 

o décimo país em que a internet mais cresceu, houve um aumento de 7,2%, o que 

representa quase dez milhões de pessoas; já entre os anos de 2019 e 2020, o número 

de usuários cresceu 6%, o que representa oito milhões e meio de pessoas que 

adquiriram o direito de acesso à rede mundial de computadores. Atualmente, a 

penetração da internet em solo brasileiro é de 71% da população total do país (KEMP, 

2020).  

No que tange à internet móvel, em 2014 em termos mundiais, representava 

26% do tempo total gasto na internet, passando a 48% em 2019, em uma média diária 

de seis horas e 42 minutos. Nesse contexto, o Brasil registra uma média diária de 

nove horas e 29 minutos, ocupando, assim, o segundo lugar no ranking mundial, 

ultrapassado apenas pelas Filipinas (HOOTSUITE; WE ARE SOCIAL, 2019).  

Destaca-se que grande do tempo conectado à internet refere-se ao uso de 

redes sociais on-line, havendo assim uma média global diária de duas horas e 16 

minutos, enquanto no Brasil a média é de três horas e 34 minutos, ficando somente 

atrás das Filipinas (HOOTSUITE; WE ARE SOCIAL, 2019). Nesse contexto, especial 

destaque merece o uso das redes sociais, como Instagram, Facebook, Twitter, 

acessíveis a 45% da população global. No Brasil, esse índice sobe para 65% da 

população, com especial destaque para o fato de que, de 2018 para 2019, essas redes 

angariaram mais de dez milhões de novos usuários (HOOTSUITE; WE ARE SOCIAL, 

2019). 

Isso posto, fica claro que a expansão da internet continuará sendo acelerada e 

o objetivo final é a integração total da humanidade na economia digital. Entretanto, 

esse cenário de hiperconectividade, faz-se notar no emergir de problemáticas 

relacionadas com os mais diversos campos da Ciência da Informação, tais como as 

intersecções entre memória e direito ao esquecimento, a proteção do cidadão, e a 

organização do conhecimento e segregação de minorias sociais. 

Numerosos são os estudos acerca da memória, em cujo panorama se destaca, 

com proeminência, Maurice Halbwachs, filósofo e sociólogo francês que formulou o 

conceito de memória coletiva, a partir de quem diversos outros autores buscam 

compreender a memória, como é o caso de Tedesco (2014, p.59) para quem a 

memória: 
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necessita ser entendida como manifestação de um conjunto dinâmico, 
espaço não só de relação, mas de reinterpretação/renovação de 
sentido. Sua função está em preservar os elementos do passado que 
garantem aos sujeitos sua própria continuidade e afirmação identitária, 
do que propriamente fornecer uma imagem fiel do passado. 
 

Nesse contexto, Le Goff (1990), valendo-se das concepções de Leroi-Gourhan 

(1981) ressalta três tipos de memória: memória específica (relativa aos 

comportamentos das espécies animais) memória étnica (que garante a reprodução 

dos comportamentos nas sociedades humanas) e memória artificial (atualmente de 

natureza eletrônica, que garante a reprodução de atos mecânicos encadeados. 

No caso da memória humana, tem-se um conjunto de funções psíquicas, 

graças às quais o homem pode atualizar impressões ou informações passadas -  ou 

que ele representa como passadas – o que evidencia a existência de uma linguagem 

previa para o armazenamento de informações na nossa memória, aspecto que se 

estende por meio da linguagem falada e da linguagem escrita, saindo dos limites 

físicos do nosso corpo para no mais das vezes ocupar espaço social em instituições 

de memória, como bibliotecas, arquivos e museus (LE GOFF, 1990).  

É necessário também, destacar que no conjunto de funções psíquicas, estão 

presentes os processos de seleção, reconfiguração e reordenação de memórias. Além 

disso, é comum que pessoas manipulem conscientemente seus passados, destruindo 

fotos, queimando diários etc. Esquecer não é apenas um comportamento individual, 

fazemos também como sociedade, e nesse caso, o esquecimento social fornece a 

oportunidade à indivíduos que falharam em algum aspecto, uma segunda chance, 

possibilitando assim, que através do apagamento de memórias externas, a sociedade 

possa aceitar que os seres humanos evoluem com o tempo e que temos a capacidade 

de aprender com experiências passadas e ajustar nossos comportamentos (VAN 

DIJCK, 2007; MAYER-SCHONBERGER, 2011).  

Entretanto, os agentes que compõem o mercado da privacidade vêm, com o 

tempo, estabelecendo como padrão mercadológico, memórias em que o conceito de 

temporalidade é distorcido segundo seus interesses, uma vez que, a manutenção de 

dados pessoais garante a contínua produção de inferências e consequentemente a 

predição de ações e comportamentos futuros. Mayer-Schonberger (2011) chama 

atenção para o fato de que: já em 2011 nos Estados Unidos da América, a comunidade 

médica estava sob pressão econômica e regulatória para digitalizar e enviar décadas 

de informações pessoais contidas em prontuários para serviços de memória digital. 
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No mesmo país, agências de aplicação da lei armazenam dados biométricos sobre 

dezenas de milhões de indivíduos, mesmo que nunca tenham sido acusados de um 

crime, e a maioria desses registros sensíveis, mas pesquisáveis, nunca são excluídos 

(MAYER-SCHÖNBERGER, 2011). 

Esses bancos de memória geralmente são inacessíveis aos titulares dos dados, 

e como já alertado tanto por Mayer-Schonberger (2011) quanto por Saulles (2015), 

em algum momento podem ser usados contra a população. Dificilmente esses dados 

serão apagados no futuro, ficando assim a indagação sobre se é ético alguma 

instituição guardar em sua memória digital algo que comprometa o presente e o futuro 

de uma pessoa afetando diretamente o direito de ser esquecido (SAULLES, 2015).  

Desse modo, torna-se necessária uma substituição de abordagem em relação 

à salvaguarda dos dados pessoais, ou seja, adotar um modelo para o ciclo de vida 

dos dados pessoais que tenha suas etapas fundamentadas nos direitos à privacidade 

e de ser esquecido, tal como o proposto por (BAGATINI; GUIMARÃES; SANT’ANA, 

2021): a) coleta: fase em que os dados pessoais são capturados, em ambiente digital 

ou físico, de maneira manual ou automatizada. A atividade de coleta deve ser 

fundamentada por princípios éticos como motivo legítimo, consentimento do titular (ou 

responsável legal), metodologia de coleta e tipologia dos dados especificadas e 

publicizadas ao titular no momento da adesão do serviço ou produto; b) 

armazenamento: a unidade de informação deve salvaguardar os dados pessoais por 

um período limitado, ou seja, até a concretização dos objetivos manifestos no início 

da coleta.  

Os dados pessoais devem ser armazenados em ambiente seguro, com metas 

e critérios bem definidos de preservação, anonimizados e criptografados. Essa fase 

também se interliga com a atualização dos dados armazenados pela instituição, e 

esses dados devem passar por atualizações periodicamente, de modo a estarem 

sempre completos, corretos e reais; c) recuperação: nessa fase ocorre o manuseio 

dos dados pessoais, por humanos ou sistemas informatizados. Essa atividade deve 

ser realizada mediante autorização e levar em conta ferramentas de autenticação que 

possam gerar trilhas e logs detalhados que subsidiem a prestação de contas aos 

titulares; d) descarte: por fim, na fase final ocorre a destruição dos dados, pelo 

cumprimento do objetivo ou mediante solicitação do titular. Pode também ocorrer a 

transferência para outra instituição, por necessidade institucional ou também por 

solicitação do usuário, nesse caso, deve-se levar em conta aspectos como regras 
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fortes para garantir uma transferência segura e a integridade dos dados, políticas 

institucionais do recebedor devem ser equivalentes em grau de proteção e a 

transferência deve ser devidamente informada ao titular4. 

 Já em relação a proteção do usuário, preocupante situação nota-se a 

partir do relatório National Privacy Test Report, produzido pela empresa NordVPN, 

que avalia os hábitos digitais, a consciência sobre privacidade digital e a tolerância a 

riscos de pessoas ao redor do mundo. Nele, a população brasileira figura em última 

colocação em relação a hábitos digitais recebendo, assim, notas extremamente baixas 

nos quesitos management of app permissions (37%), information sharing on social 

media (36%), understanding trade-offs of private data (30%) e keeping digital hygiene 

(62%) (NORDVPN, 2021). No ranking geral, o Brasil encontra-se em vigésima quinta 

posição. Preocupante é a constatação de que a população brasileira é a segunda do 

mundo que mais passa tempo conectado à internet e que também é, a que possui os 

piores hábitos digitais (HOOTSUITE; WE ARE SOCIAL, 2019; NORDVPN, 2021). 

 Em busca de minimizar os danos decorrentes das atividades dos 

usuários da internet, Masur (2020) propõe uma alternativa: a promoção da capacidade 

crítica de um indivíduo decidir, por si mesmo, quando e dentro de quais limites as 

informações sobre si devem ser coletadas, analisadas e disseminadas. Tais 

capacidades, podem ser adquiridas por meio do letramento em privacidade. 

 O letramento digital e em privacidade caminham geralmente juntos e 

podem ser entendidos como equivalentes; entretanto, a partir de definições atuais, 

nota-se que ambos diferem e possuem características bem definidas. Christina 

Wissinger (2017 p. 379) afirma que, de acordo com a American Library Association’s 

Digital Literacy Task Force, o letramento digital é “[...] a capacidade de usar 

tecnologias de informação e comunicação para encontrar, avaliar, criar e comunicar 

informações, exigindo habilidades cognitivas e técnicas”. Em contrapartida, a autora 

afirma que as definições para letramento em privacidade possuem enfoque na 

compreensão das responsabilidades e riscos associados ao compartilhamento de 

informações online (WISSINGER, 2017). Wissinger propõe, de forma ampla, a 

definição de Langenderfer e Miyazaki (2009) para letramento em privacidade sendo: 

“[...] a compreensão que os consumidores têm do cenário de informações com o qual 

interagem e de suas responsabilidades dentro desse cenário”; a autora ainda 

 
4 Adaptado de Cavoukian (2006), Romansky (2015), Sant’Ana (2016), Brasil (2018) e Poikola et al. 
(2020). 
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apresenta uma definição proposta por Givens (2015) em que o mesmo afirma que o 

letramento em privacidade é “[...] o nível de compreensão e consciência de como as 

informações são rastreadas e usadas em ambientes online e como essas informações 

podem reter ou perder sua natureza privada”. 

 Já na visão de Bartsch e Dienlin (2016), mesmo o letramento em 

privacidade sendo um conceito relativamente novo, já se consolida como o: 

 

[...] conhecimento dos usuários sobre aspectos técnicos da proteção 
de dados online e sobre leis e diretrizes, bem como práticas 
institucionais e também sobre a capacidade dos usuários de aplicar 
estratégias para a regulamentação da privacidade individual e 
proteção de dados (BARTSCH; DIENLIN, p. 148, 2016, tradução 
nossa). 

 

 É a partir do letramento em privacidade que um indivíduo adquire a 

capacidade de usar as informações sobre como seus dados pessoais serão 

armazenados, usados ou distribuídos; combinando isso com sua filosofia pessoal 

sobre quais informações devem ser públicas e privadas, para tomar decisões 

conscientes acerca do tema (WISSINGER, 2017). Rotman (apud Wessinger, 2016) 

afirmou que uma estrutura de letramento em privacidade deve abordar cinco áreas 

principais: compreensão, reconhecimento, realização, avaliação e decisão, sendo 

que: 

 

[...] a compreensão abrange como as informações pessoais são 
usadas online. O reconhecimento distingue os vários lugares em que 
as informações pessoais podem ser compartilhadas online. A 
percepção se concentra nas consequências do compartilhamento de 
informações pessoais online. A avaliação aborda os riscos e 
benefícios do compartilhamento de informações e por último, a 
decisão se concentra em quando compartilhar essas informações 
online (WESSINGER, p. 381, 2016, tradução nossa). 

 

 Entretanto, o conhecimento técnico não é suficiente para motivar 

mudanças sociais, havendo assim, a necessidade de que as pessoas sejam capazes 

de refletir e questionar sua cultura e condições sociais a fim de se motivarem a 

impulsionar reformas sociais (MASUR, 2020). Nesse sentido, o letramento em 

privacidade assume um papel importante na democracia, ainda mais em sociedades 

autoritárias, nas quais as pessoas podem ter uma necessidade maior de se proteger 

contra identificação (MASUR, 2020). 
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 Já no que diz respeito à relação da organização do conhecimento com o 

potencial de segregação, Hope Olson (2002) em sua obra “The power to name: 

locating the limits of subject representation in libraries”, dedica parte do texto para 

relatar como catálogos de biblioteca podem promover discriminação e marginalização 

de determinados grupos. Para isso, a autora descreve o caso de três mulheres, Woolf, 

Fina e Grahn. 

Woolf, uma mulher inglesa, buscava recursos informacionais sobre mulheres e 

a pobreza em sua sociedade, mas o que encontrou foram livros sobre mulheres em 

lugares “exóticos”, mulheres como objetos da atenção masculina, mulheres como 

seres inferiores e sobre mulheres como superiores de maneiras que beneficiam os 

outros em detrimento de si mesmas. Fina, uma chicana, ou seja, uma estadunidense 

que possui pais ou antepassados mexicanos, sentiu-se insultada ao ser categorizada 

por uma biblioteca como “deficiente social”, decidiu então tornar-se bibliotecária, e 

afirma que o catálogo de uma biblioteca não é uma ferramenta neutra, o mesmo é 

construído e, consequentemente, não representa o conteúdo dos recursos 

informacionais de maneira neutra ou objetiva, mas seleciona valores para expressão, 

os quais, geralmente, atendem aos valores das classes dominantes da sociedade. 

Grahn buscou em uma biblioteca informações sobre homossexualidade, quando tinha 

21 anos, em 1961, ao solicitar atendimento aos bibliotecários, os mesmos, segundo 

seu relato, indignados informaram que livros acerca do tema estavam trancados e 

poderiam ser acessados somente por professores, médicos, psiquiatras e advogados 

criminais (OLSON, 2002). 

Substitutos do conhecimento, tais como os catálogos de biblioteca, construídos 

por meio dos processos de representação, isto é, as notações de classificação, termos 

de indexação, metadados etc. fomentam a mediação entre as necessidades, desejos 

e demandas de informação dos usuários e os recursos informacionais presentes nos 

acervos. Quando essa representação não é realizada de uma forma defensável, pode-

se enaltecer, censurar, omitir e distorcer informações. Pode-se privar alguém de ser 

ouvido ou privar alguém de receber informações. Há um poder oculto incorporado ao 

processo de representação, conforme lembram Milani e Guimarães (2017). Tal poder 

é denominado por Hope Olson como sendo o “poder de nomear”. A representação 

atribui um nome ou um rótulo ao conteúdo de um recurso informacional e, ao controlar 

essa representação, controla-se o acesso aos acervos. 
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Olson (2002) explica que ao se atribuir nomes às coisas, esforços são feitos 

para que uma autoridade seja imposta sob a linguagem. Esse controle imposto à 

linguagem não é baseado nas características e necessidades de cada indivíduo, mas 

em um padrão que ampare uma comunidade de usuários. Pode ser que a criação 

dessa representação, desse substituto, seja realizada de uma maneira tendenciosa, 

evocando as crenças e valores éticos do profissional, ou ainda, veiculando 

preconceitos. Quando os substitutos veiculam preconceitos, tendenciosidades, vieses 

pode-se dizer que esses substitutos veiculam biases. 

As biases podem fomentar prejuízos às comunidades de usuários ao evocar 

crenças e princípios de quem está realizando a classificação e a indexação ou de 

quem construiu um sistema de organização do conhecimento. Essas 

tendenciosidades podem reforçar preconceitos ou promover desvios na 

representação causando efeitos danosos aos usuários, principalmente aos que não 

pertencem às comunidades dominantes (MILANI; GUIMARÃES, 2017). 

 Invocando Dale Spender, Olson (2002) chama a atenção para o fato de que 

toda nomeação é necessariamente tendenciosa e a nomeação é um processo de 

codificação desse viés, de fazer uma seleção do que enfatizar e do que negligenciar 

com base no uso estrito de materiais já padronizados. Nomear está diretamente 

conectado à linguagem, a qual, é uma das atividades mais íntimas e políticas, desse 

modo, o poder de nomear molda e define as instituições que estruturam grande parte 

de nossas vidas, assim, nomear informação, não é simplesmente representação de 

informação, mas também a construção dessa informação (OLSON, 2002). 

E como já preconizado anteriormente, humanos não são exceção nos 

processos de nomeação, classificação e representação. E atualmente, são 

constantemente submetidos a análises por sistemas automatizados, que ao valerem-

se de dados pessoais, podem gerar análises e decisões que podem conter vieses e 

assim, aprofundarem assimetrias no tratamento que um grupo pode receber. 

O Conselho de Estado Chinês publicou, em 2014, um documento no qual prevê 

a criação e implementação de um plano de crédito social. Por meio desse programa, 

o governo chinês pretende mapear, a partir de dados oriundos de diversas fontes, 

condutas sociais, financeiras e comportamento tanto online quanto offline. Cada ação 

poderá ser categorizada como “aprovada” ou “reprovada”, resultando assim, em soma 

ou subtração de pontos atribuídos aos cidadãos do país (TUMELERO, 2019). Caso o 

cidadão perca demasiados pontos, o acesso a serviços de transporte como trens e 
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aviões, serviços de internet, acesso a hotéis de melhor qualidade, escolas e 

universidades melhores, vagas de emprego podem ser revogados e, pode até mesmo 

chegar em situações extremas na qual o nome do cidadão pode ser inserido em listas 

públicas e mensagens de voz serem exibidas quando uma pessoa liga para o telefone 

do cidadão mal posicionado no ranking (TUMELERO, 2019). 

Cathy O’Neil, doutora em matemática por Harvard, é uma das principais vozes 

na denúncia sobre como dados aprofundam desigualdades ameaçam a democracia. 

Para ela, os algoritmos computacionais presentes em diversas atividades da 

sociedade geram injustiças porque baseiam-se em modelos matemáticos os quais 

podem reproduzir preconceitos, equívocos e vieses humanos. Esses modelos, 

segundo O’Neil, são enviesados porque existe alguém que decide o que é importante 

ou não, e geralmente essas ferramentas são construídas em função da maximização 

dos lucros, não havendo incentivos para tornar os sistemas mais justos, para ela, o 

objetivo ético não costuma acompanhar o dinheiro (O’NEIL, 2016). 

Em 2018, o Aspen Institute da Espanha e a Fundação Teléfonica realizaram 

um fórum sobre o impacto dos algoritmos nas democracias. Na ocasião, Cathy O’Neil 

respondeu diversas perguntas ao jornal El País e citou casos em que houve 

discriminações por dados e algoritmos. O primeiro caso citado, é referente à demissão 

com base em decisão de um algoritmo de uma professora estadunidense em 

Washington, onde a administração do distrito escolar implementou um sistema de 

pontuação para identificar os professores menos produtivos, resultando em mais de 

205 docentes demitidos. Jamais foi publicado o funcionamento e qual conjunto de 

dados foi utilizado pelo algoritmo para chegar nesses resultados (MENÁRGUEZ, 

2018).  

Em Wisconsin, é utilizado um algoritmo chamado COMPAS, sigla para 

Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanctions, cujo objetivo é 

avaliar a probabilidade de um indivíduo voltar a cometer um crime, e através disso, 

determinar uma pontuação que define a pena. Os dados utilizados pelo sistema são 

amplos e compreendem desde histórico de prisão de familiares até desempenho 

escolar do analisado, além disso, o software aplica uma série de questões ao acusado 

e julga se há ou não “pensamentos criminosos”. O funcionamento do programa é 

secreto, segredo comercial, ou seja, é impossível contestar uma pontuação, afinal, 

não se pode saber como ela foi obtida. Em uma investigação, a ProPublica, 

corporação sem fins lucrativos de jornalismo investigativo, identificou que minorias 
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étnicas recebem pontuações maiores a partir de uma análise comparativa entre os 

acusados de cor preta e branca com a mesma idade, sexo e ficha criminal. O resultado 

demonstrou que acusados pretos possuem 45% mais chances do que brancos de 

receber uma pontuação alta (INSTITUTO HUMANITAS UNISINOS, 2016). 

Em 2015, um usuário do Google denunciou que o algoritmo da plataforma havia 

rotulado a foto de um casal negro com a legenda “gorilas”. Esse mesmo erro 

aconteceu com o Flickr, serviço de armazenamento e publicação de fotografias 

quando a plataforma categorizou as fotos de pessoas negras com a tag “macacos” 

(CRUZ, 2021). 

A vista do exposto, observa-se que a discriminação por dados constitui aspecto 

de capital importância na atualidade, com consequências danosas e muitas vezes 

irreparáveis ao cidadão. Tudo isso leva a crer constituir-se essa temática em um 

domínio de conhecimento que, como tal, é objeto de pesquisa e de produção científica 

para que melhor se possa compreender sua dimensão conceitual e seu alcance. 

Desse modo, a seção a seguir, ocupa-se de explicitar em que medida se efetiva a 

investigação desse domínio do conhecimento como objeto da literatura internacional 

no intuito de melhor caracterizá-lo a partir da comunidade e dos veículos científicos 

responsáveis pela sua materialização. 
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3 METODOLOGIA 
 

 A pesquisa ora proposta caracteriza-se como exploratória e bibliográfica. 

Sua natureza exploratória decorre do fato de a discriminação por dados ser tema ainda 

pouco abordado, o que exige um estudo que possa explorar seus aspectos 

fundamentais. A natureza bibliográfica, por sua vez, decorre do fato de a pesquisa 

basear-se em fontes bibliográficas (obtenção, análise e sistematização) para sua 

consecução. Assim, utilizar-se-á de fontes científicas para identificar, definir e 

qualificar a discriminação por dados. 

 Visando a atingir os objetivos propostos, a pesquisa utiliza como 

universo bibliográfico as bases de dados Scopus e Web of Science sem um recorte 

temporal definido, uma vez que se torna necessário compreender a cronologia dos 

trabalhos realizados acerca do tema. Desse modo, a busca nas referidas bases, sobre 

os temas relativos a discriminação, big data e algoritmos em âmbito internacional, para 

melhor contextualizar e fundamentar a discussão, ocorreu a partir dos termos “data 

discrimination” (82 resultados obtidos na SCOPUS e 25 na WoS), “algorithmic bias” 

(62 resultados obtidos na SCOPUS e 56 na WoS), “algorithmic discrimination” (13 

resultados obtidos na SCOPUS e 10 na WoS) e “fair algorithms” (24 resultados obtidos 

na SCOPUS e 4 na WoS) com os limitadores “tipo de arquivo: artigo”, “acesso: aberto”, 

“estágio de publicação: final” e “linguagem: espanhol, inglês e português” . A pesquisa, 

obteve assim um corpus preliminar composto por 276 (duzentos e setenta e seis) 

artigos científicos. Em seguida, procedeu-se a um refinamento eliminando-se 

duplicações de registros entre ambas as bases de dados (77 itens); documentos em 

formatos que não artigos de revista (2 relatórios, 1 artigo de opinião, 5 pre-prints e 2 

artigos de conferência); e de documentos não recuperáveis ou não mais disponíveis 

(3 itens) resultando, assim, em um conjunto de 187 artigos. 

Em seguida, procedeu-se à leitura do corpus e surpreendentemente verificou-

se que havia 129 itens que, embora apresentando palavras-chave relativas ao tema 

pesquisado, abordavam temáticas outras, o que sinaliza para uma imprecisão na 

atribuição de palavras-chave. Com isso, o corpus final da pesquisa, composto por 

artigos que efetivamente tratam a temática pesquisada e, por conseguinte, 
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representam o referido domínio de conhecimento – a discriminação por dados5 - 

compôs-se por 58 itens. 

No tocante à análise dos resultados, utiliza-se da análise de domínio, a qual 

contribui para que se verifique o que é importante ou significativo em um dado campo 

(tendências, agentes e seus relacionamentos etc.) de modo a que se possa verificar 

e identificar as condições pelas quais o conhecimento científico se constrói e se 

socializa bem como as comunidades discursivas que contribuem para seu 

desenvolvimento (NASCIMENTO; MARTELETO, 2004; DANUELLO, 2007; 

SMIRAGLIA, 2011).  

Especificamente no âmbito da Ciência da Informação, a análise de domínio foi 

introduzida, e com características próprias, por Hjørland e Albrechtsen, (1995). Em 

trabalhos posteriores, Hjørland (2002, 2017) aprofunda essa discussão ao caracterizar 

a análise de domínio como integrante de um paradigma social da Ciência da 

Informação que tem como  pressuposto a existência de uma comunidade discursiva 

decorrente da divisão social do trabalho, cujos integrantes são membros participantes 

ativos (essa cumplicidade acadêmica ajuda a definir os limites do domínio), o domínio 

atua como paralelo às disciplinas, contribuindo para a identificação de uma “ecologia 

do trabalho” (GUIMARÃES, 2014). Nesse sentido, Hjørland (2002) enunciou um 

conjunto de 11 “abordagens” para a análise de domínio, nomeadamente:  produção 

de obras de referência; construção de linguagens de indexação; indexação e 

recuperação da informação; estudo de usuários; estudos bibliométricos; estudos 

históricos; estudos de gêneros/tipologias documentais; estudos epistemológicos e 

críticos; estudos terminológicos; comunicação científica; cognição científica; 

conhecimento especializado e inteligência artificial.  Em estudo posterior, o referido 

autor (HJØRLAND, 2017), incorpora ainda as propostas de Tognoli e Guimarães 

sobre a proveniência arquivística e de Smiraglia sobre a análise do discurso. 

Ainda nesse contexto, vale destacar a contribuição de Tennis (2003), que  

estabelece limites para o desenvolvimento de uma análise de domínio, propondo 

áreas de modulação (a extensão do domínio) e áreas de especialidade (a 

profundidade do domínio) a ser analisado. 

Para fins da presente dissertação, o domínio da discriminação por dados será 

 
5 Esclarece-se, outrossim, que a caracterização do domínio de conhecimento pesquisado - discriminação por 
dados – contempla, para fins da presente pesquisa, também a atuação de algoritmos. 
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analisado a partir da produção científica internacional veiculada em artigos de 

periódicos, em aspectos relativos à comunidade discursiva que produziu esse 

conhecimento, a suas vinculações institucionais e procedência geográfica e à 

cronologia dessa produção científica. Para tanto, a análise de domínio pauta-se em 

uma abordagem de natureza bibliométrica.  

Em um segundo momento, procede-se a uma análise de conteúdo para que se 

possa atingir, em maior profundidade, a dimensão temática do corpus. Elegeu-se o 

método de Análise de Conteúdo, preconizada por Laurence Bardin (2009) pelo fato 

de possibilitar uma análise a partir de inferências extraídas do conteúdo de 

documentos segundo uma categorização deles oriunda, o que, segundo Sales (2008) 

proporciona, ao mesmo tempo, liberdade ao analista e objetividade de investigação. 

Esse método constitui-se das fases6 de pré-análise (construção de um corpus de 

análise exaustivo, representativo e pertinente e formulação de hipóteses a partir desse 

corpus tendo por base um processo de categorização por meio do estabelecimento 

de categorias de análise com traços característicos convergentes), e exploração do 

material (a partir da leitura do corpus e da extração e descrição de informações), e 

tratamento dos resultados (a partir da aplicação das categorias ao material extraído 

do corpus) (GUIMARÃES; SALES, 2010). 

A categorização, segundo Bardin (2009), pode ser realizada a partir de dois 

processos inversos: fornecendo o sistema de categorias a priori ou não fornecendo-

o, e obtendo assim, as categorias a partir da análise do corpus. Assim, dada a 

natureza exploratória da pesquisa, optar-se-á pelo método de classificação a 

posteriori. 

  

 
6 A metodologia de análise de conteúdo (Bardin, 2009) efetiva-se por meio de três etapas 

consecutivas: pré-análise, exploração do material e tratamento dos resultados e interpretação. Na 
primeira fase tem-se a definição do corpus de pesquisa e daquilo que nele será buscado, valendo-se 
de princípios de exaustividade (o corpus na totalidade), representatividade (qualidade do corpus, o que 
se garante pela reputação das fontes e pelo rigor nas estratégias de busca); c) homogeneidade (no 
caso, todos foram artigos de periódicos constantes das bases de dados pesquisadas); e d) pertinência: 
adequação do corpus recuperado aos objetivos da análise. Na segunda fase é quando, a partir do 
corpus, estabelecem-se as categorias de análise ao passo que, na terceira fase, tem-se o resultado e 
a interpretação dessa análise. 
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4 APRESENTAÇÃO E ANÁLISE DOS RESULTADOS 
 

Em busca de identificar a existência de um núcleo de pesquisadores que se 

ocupam do tema, realizou-se uma análise dos autores dos 58 artigos que compõem o 

corpus final, chegando-se a um total de 163 autores o que leva a uma média de 2,8 

autores por artigo caracterizando uma produção ainda em moldes bastantes 

tradicionais de autoria, mais similar à das ciências humanas e sociais, uma vez que 

os temas mais tecnológicos tendem a ter um maior número de autores, como ocorre 

em áreas como Medicina, Física ou Engenharia. 

Nesse contexto, observou-se uma grande pulverização de autores uma vez que 

apenas um autor - O. Papakyriakopoulos – possui dois artigos sendo que todos os 

demais figuram em apenas um artigo. Esse dado demonstra, por um lado, que o tema 

vem sendo objeto de preocupação de distintos universos científicos mas, por outro, 

que ainda se situa em um patamar inicial de produção científica, sem que se 

verifiquem publicações reiteradas que representam a trajetória investigativa de um 

autor nesse tema e nem tampouco a configuração de um núcleo mais representativo 

de autores nessa temática. Veja-se, a seguir, a distribuição de autores dos 58 artigos: 

 

QUADRO 1: ARTIGOS PUBLICADOS POR AUTOR 

Nome do autor Quantidade de artigos publicados 

Papakyriakopoulos, O. 2 

Abul-Fottouh, D. 1 

Acharya, S. S. 1 

Aellen, F. M. 1 

Ahmed, S. G. 1 

Akter, S. 1 

Al-Qirim, N. 1 

Antoniou, J. 1 

Are, C. 1 

Babu, M. C. 1 

Bandara, R. J. 1 

Begley, C. 1 

Begley, K. 1 

Biswas, K. 1 

Bolander, T. 1 

Bonchi, F. 1 

Borgesius, F. J. Z. 1 

Brooks, C. F. 1 

Brooks, L. 1 
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Castillo, C. 1 

Castro, A. 1 

Chaudhry, B. 1 

Chen, Z.  (52) 1 

Chen, Z. (90) 1 

Costello, C. 1 

Custers, B. H. M. 1 

De Clercq, E. 1 

de Oliveira, F. C. R. M. 1 

Dennehy, D. 1 

DeVos, A. 1 

Donini, M. 1 

Du, M. 1 

Dua, P. 1 

Dwivedi, Y. K. 1 

Dylan, J. 1 

Elger, B. S. 1 

Eom, J.-S. 1 

Eslami, M. 1 

Evangelo, N. S. 1 

Faraci, F. D. 1 

Feng, Q. Y. 1 

Fennell, P. G. 1 

Ferri, C. 1 

Fichman, P. 1 

Fierrez, J. 1 

Fosch-Villaronga, E. 1 

Gangadharan, S. P. 1 

Gardner, C. C. 1 

Gómez, E. 1 

Goodman, K. W. 1 

Gruzd, A. 1 

Gupta, M. 1 

Gutiérrez, C. M. 1 

Haim, M. 1 

Hajian, S. 1 

Hegelich, S. 1 

Hernández-Orallo, J. 1 

Ho, M.-T. 1 

Holstein, K. 1 

Hu, Q. 1 

Hu, X. 1 

Iñiguez, G. 1 

Ismanto, M. 1 

Jeon, W.-T. 1 



43 
 

Jiya, T. 1 

Jooste, Y. 1 

Kaplan, B. 1 

Kavuluru, R. 1 

Kehrenberg, T. 1 

Kent, D. M. 1 

Kerasidou, A. 1 

Kertész, J. 1 

Khalil, A. 1 

Khattak, A. M. 1 

Kravets, D. 1 

Kristiadi, D. P. 1 

Leonardis, A. 1 

Lerman, K. 1 

Liu, S. 1 

Lü, L. 1 

Macnish, K. 1 

Mantello, P. 1 

Mariani, M. S. 1 

Martínez-Plumed, F. 1 

McQuillan, D. 1 

Medo, M. 1 

Michael, K. 1 

Miron, M. 1 

Mishra, B. 1 

Montardo, S. P. 1 

Morales, A. 1 

Mullainathan, S. 1 

Nader, K. 1 

Nasraoui, O. 1 

Neri, M. 1 

Nguyen, M.-H. 1 

Nieves, D. 1 

Niklas, J. 1 

Norori, N. 1 

Obermeyer, Z. 1 

Oneto, L. 1 

Ostherr, K. 1 

Parra, C. M. 1 

Paulus, J. K. 1 

Peralta, A. F. 1 

Pontil, M. 1 

Poulsen, A. 1 

Powers, B. 1 

Pushpa, S. 1 
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Qu, H. 1 

Quadrianto, N. 1 

Ramazzotti, D. 1 

Rejaie, R. 1 

Rettberg, J. W. 1 

Rhoen, M. 1 

Rolosana, R. 1 

Rosenbaum, H. 1 

Rozado, D. 1 

Ryan, M. 1 

Sajib, S. 1 

Santoso, I. R. 1 

Schuler, L. G. B. 1 

Serrano, J. C. M. 1 

Shafto, P. 1 

Shawe-Taylor, J. 1 

Shen, H. 1 

Shmargad, Y. 1 

Smith, V. 1 

Solomonides, A. 1 

Song, M. Y. 1 

Søraa, R. A. 1 

Srivastava, S. 1 

Stahl, B. 1 

Starke, G. 1 

Subbian, V. 1 

Sun, W. 1 

Sunarya, P. A. 1 

Tang, K. 1 

Tino, P. 1 

Toepfl, F. 1 

Tolan, S. 1 

Tzovara, A. 1 

Unkel, J. 1 

Vera-Rodriguez, R. 1 

Verma, S. 1 

Vogeli, C. 1 

Vuong, Q.-H. 1 

Walsh, C. G. 1 

Wang, Q. 1 

Wang, Y. 1 

Warnars, H. L. H. S. 1 

Williams, B. A. 1 

Xenidis, R. 1 

Xu, Z. 1 
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Yan, S. 1 

Yang, F. 1 

Yu, S.-E. 1 

Zajko, M. 1 

Zalewski, M. 1 

Zhang, S. 1 

Zhang, Y. 1 

Zou, N. 1 

Zuo, Z. 1 
Fonte: Elaborado pelo autor 

 

 No que diz respeito à vinculação institucional dos autores, identificou-se um 

conjunto de 96 universidades (foram excluídas outras instituições, como empresas por 

exemplo). A seguir, apresenta-se a relação de universidades com dados relativos ao 

número de autores e ao número de artigos dela provenientes. Esse critério foi adotado 

para evitar um desvio no que diz respeito ao peso da universidade em relação a 

temática, uma vez que, por exemplo, um único artigo pode ter cinco autores da mesma 

instituição. Ou seja, analisa-se abaixo a importância da universidade em relação a 

quantidade de artigos publicados, e não de autores vinculados a ela. 

É interessante observar que apenas cinco universidades publicaram mais de 

um artigo cada, nomeadamente as universidades europeias de Berna, na Suíça, de 

Leiden, na Holanda, e de Londres, no Reino Unido, e as universidades 

estadunidenses de Arizona e da Califórnia. Todas as demais universidades foram 

responsáveis por apenas um artigo. Já no tocante aos pesquisadores envolvidos nos 

artigos, observa-se, nas Universidade de Berna e de Hong Kong, um conjunto de 5 

pesquisadores, seguido por grupos com 4 pesquisadores cada nas universidades do 

Texas e Carnegie Mellon (Estados Unidos), Autonoma de Madrid e Politecnica de 

Valencia (Espanha), Bina Nusantara (Indonésia) e Electronic Science and Technology 

(China), e de equipes com três pesquisadores nas universidades europeias de Leiden 

(Holanda), UM (Alemanha), Trinity College Dublin (Irlanda), Basel (Suíça) e Sussex 

(Reino Unido), norte-americanas de Oregon e South California (Estados Unidos), 

asiática de Phenikaa (Vietnã), e da Oceania, em Wollongong (Austrália). 

Observa-se, outrossim, um quadro de universidades basicamente do 

hemisfério norte, e em grande parte europeias e norte-americanas, regiões em que a 

temática tem sido mais tradicionalmente tratada inclusive em instrumentos legais. 
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QUADRO 2: UNIVERSIDADES E A QUANTIDADE DE ARTIGOS E AUTORES 

Nome da Universidade Artigos Autores 

University of Bern 2 5 

University of Arizona 2 4 

Leiden University 2 3 

University of California 2 2 

University of London 2 2 

Hong Kong University of Science and Technology 1 5 

Bina Nusantara University 1 4 

Carnegie Mellon University 1 4 

Texas A&M University 1 4 

Universidad Autonoma de Madrid 1 4 

Universitat Politècnica de València 1 4 

University of Electronic Science and Technology of China 1 4 

Phenikaa University 1 3 

Technical University of Munich 1 3 

Trinity College Dublin 1 3 

University of Basel 1 3 

University of Oregon 1 3 

University of Sussex 1 3 

University of Wollongong 1 3 

University of South California 1 3 

Abu Dhabi University 1 2 

De Montfort University 1 2 

Florida International University 1 2 

Indiana University 1 2 

Jawaharlal Nehru University 1 2 

London School of Economics and Political Science 1 2 

Raharja University 1 2 

Ritsumeikan Asia Pacific University 1 2 

Ryerson University 1 2 

Southern University of Science and Technology 1 2 

St. Peter's Institute of Higher Education and Research 1 2 

Tufts University 1 2 

Universidade do Rio de Janeiro 1 2 

Universidade Feevale 1 2 

Universitat Pompeu Fabra 1 2 

University of Birmingham 1 2 

University of Louisville 1 2 

University of Passau 1 2 

Otago Polytechnic 1 1 

Aalto University 1 1 

Arizona State University 1 1 

California State University 1 1 

Central European University 1 1 
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Charles Sturt University 1 1 

Chungbuk National University 1 1 

City University of Hong Kong 1 1 

United Arab Emirates University 1 1 

Copenhagen University 1 1 

Hangzhou Normal University 1 1 

Johns Hopkins University 1 1 

Ludwig Maximilian University of Munich 1 1 

Louisiana Tech University 1 1 

Milano-Bicocca University 1 1 

National Research University 1 1 

New York University 1 1 

NorthShore University 1 1 

Norwegian University of Science and Technology 1 1 

Ollscoil na hÉireann (National Irish University) 1 1 

Princeton University 1 1 

Radboud University 1 1 

Rice University 1 1 

Rutgers University 1 1 

Swansea University 1 1 

Technical University of Denmark 1 1 

The University of British Columbia 1 1 

The University of Twente 1 1 

Tsinghua University 1 1 

University of Central Lancashire Cyprus 1 1 

Universidad Autónoma Metropolitana 1 1 

Universidad Nacional Autonóma de México 1 1 

Universit of Cambridge 1 1 

Universität Zürich 1 1 

University College London 1 1 

University of Applied Sciences and Arts of Southern Switzerland 1 1 

University of Bergen 1 1 

University of Bristol 1 1 

University of Chicago 1 1 

University of Fribourg 1 1 

University of Geneva 1 1 

University of Kentucky 1 1 

University of Louisiana 1 1 

University of Miami 1 1 

University of Michigan 1 1 

University of Northampton 1 1 

University of Oxford 1 1 

University of Pisa 1 1 

University of Pretoria 1 1 

University of Stavanger 1 1 
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University of Technology Sydney 1 1 

University of Texas 1 1 

University of Toronto 1 1 

Utrecht University 1 1 

Vanderbilt University Medical Center 1 1 

Yale University 1 1 

Yonsei University 1 1 

Zayed University 1 1 
Fonte: elaborado pelo autor 

 

 Assim como na análise de autores, é possível, a partir do Quadro 2, reiterar 

que a temática é pulverizada, e não possui formado um núcleo de autores e 

instituições que se debrucem sobre o tema constantemente uma vez que somente 

cinco, das noventa e seis universidades possuem, vinculados a si, dois artigos. 

 Em relação aos países das universidades em que os autores estão 

vinculados, têm-se abaixo a lista ordenada de modo a apresentar aqueles que 

possuem mais pesquisadores em suas universidades: 

 

QUADRO 3: AUTORES VINCULADOS A UNIVERSIDADES DOS PAÍSES 

País Autores 

Estados Unidos 49 

Reino Unido 17 

Espanha 15 

Suíça 12 

China 8 

Alemanha 6 

Hong Kong 6 

Indonésia 6 

Países Baixos 6 

Australia 5 

Índia 5 

Brasil 4 

Canada 4 

Irlanda 4 

Itália 4 

Emirados Árabes 4 

Noruega 3 

Vietnam 3 

Áustria 2 

Dinamarca 2 

Japão 2 

Mexico 2 
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Coreia do Sul 2 

Nova Zelândia 1 

Chile 1 

Chipre 1 

Finlândia 1 

Rússia 1 

África do Sul 1 

Suécia 1 
Fonte: elaborado pelo autor 

  

 Verifica-se, a partir do exposto no Quadro 3, que existe uma forte 

predominância estadunidense e europeia. Nesse sentido, vale ressaltar que Estados 

Unidos, Reino Unido, Espanha e Suíça respondem, juntos por 57% da comunidade 

acadêmica que pesquisa o tema, possuindo mais de uma dezena de pesquisadores 

cada. 

 Entretanto, cabe destacar que existe um número razoável de 

pesquisadores buscando desenvolver o tema em países do “sul socioeconômico”7, 

com destaque para China, Indonésia, Índia e Brasil. 

 Já no que diz respeito aos veículos de publicação do corpus aqui analisado 

têm-se, abaixo listadas, as revistas científicas que receberam publicações, levando 

em consideração o número de artigos por elas publicados. 

  

QUADRO 4: QUANTIDADE DE ARTIGO PUBLICADO POR REVISTA CIENTÍFICA 

Revista Ocorrência 

AI & Society 3 

Information, Communication & Society 2 

Plos One 2 

Acta Academica 1 

Artificial Intelligence and Law 1 

Artnodes 1 

Bulletin of Electrical Engineering and Informatics 1 

Collabra: Psychology 1 

Comunicação e Sociedade 1 

Digital Medicine 1 

EPJ Data Science 1 
 

7 Trata-se de uma divisão do mundo a partir de características socioeconômicas que substituiu a antiga 
classificação em primeiro, segundo e terceiro mundo. O sul socioeconômico é composto em sua maioria por 
países que se situam no hemisfério sul com exceções de regiões como a Oceania, por exemplo (LITONJUA, 
2012)  
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Feminist media studies 1 

Frontiers in Artificial Intelligence 1 

Human Behavior and Emerging Technologies 1 

Humanities & Social Sciences Communications 1 

IEEE Access 1 

IEEE Intelligent Systems 1 

IEEE Transactions on Emerging topics in Computational Intelligence 1 

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 1 

IEEE Transactions on visualization and computer graphics 1 

Information Processing & Management 1 

Information Sciences 1 

Information Systems Frontier 1 

International Data Privacy Law 1 

International Information and Library Review 1 

International Journal of Data Science and Analytics 1 

International Journal of Intelligent Engineering & Systems 1 

International Journal of Intelligente Systems 1 

International Journal of Medical Informatics 1 

JAMIA 1 

Journal of Evaluation in Clinical Practice 1 

Journal of Global Information Management 1 

Journal of Management and Governance 1 

Journal of Medical Humanities 1 

Journal of Oral Biology and Craniofacial Research 1 

Maastricht Journal of European and Comparative Law 1 

Medicine, Health Care and Philosophy 1 

Neurocomputing 1 

Online Social Networks and Media 1 

Patterns 1 

Journal of Information Policy 1 

Philosophy & Technology 1 

Physical Review E 1 

Proceedings of the ACM on Human-Computer Interaction 1 

Proceedings of the Association for Information Science and Technology 1 

Psychiatry investigation 1 

Revista Chilena de Derecho y Tecnología 1 

Revista Tecnologia e Sociedade 1 

Science 1 

Social Identities 1 

Social Philosophy & Policy 1 

Social Science Computer Review 1 

Sustainability 1 

The International Journal of Human Rights 1 
Fonte: elaborado pelo autor 
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 Têm-se então, um conjunto de cinquenta e quatro revistas, onde foram 

publicados cinquenta e oito artigos, demostrando mais uma vez, a pulverização do 

tema, já que somente três revistas - AI & Society, Information, Communication and 

Society e PlosOne - publicaram mais de um artigo sobre o tema., sendo que todas as 

demais publicaram apenas um artigo a respeito. Nesse contexto, vale analisar, a partir 

daí, a área temática das revistas para que se possa ter um panorama das disciplinas 

que tradicionalmente vêm sendo mais permeáveis ao tema em estudo. 

 

IMAGEM 1: DISTRIBUIÇÃO TEMÁTICA DAS REVISTAS 

 
Fonte: elaborado pelo autor 

 

 O agrupamento temático das revistas, a partir de áreas do conhecimento a 

que pertencem, conforme por elas declarado em seu escopo editorial, evidencia uma 

forte preocupação das revistas de natureza multi, inter e transdisciplinar, com quase 

metade do universo, o que revela o aspecto transversal dessa temática, atingindo 

diferentes áreas do conhecimento na sociedade. Isso confirma, ainda, o fato de essa 

produção ainda se encontrar em consolidação e tematicamente pulverizada. A 

segunda ocorrência verifica-se em revistas da área de Ciência da Computação (20%), 

o que já era de se esperar pois as questões afetas a inteligência artificial e à 

configuração dos algoritmos são tradicionalmente estudadas nessa área. Em terceira 

posição situam-se as revistas de Comunicação e de Informação (11%), revelando uma 
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preocupação de esclarecimento do grande público, de alerta aos usuários, e de 

informação acerca de riscos e danos bem como de medidas para evitá-los. 

 Em seguida, tem-se revistas que evidenciam um tratamento mais aplicado 

do tema em seus artigos, como é o caso das áreas de Direito, Medicina, Administração 

e Psicologia, entre outras. Destaque-se ainda que em quarta posição figuram as áreas 

de Direito e de Medicina, o que se justifica pelo fato de a temática em estudo envolver 

direitos e garantias individuais e, por outro lado, pode trazer sérias consequências à 

saúde e à vida, quando em ambiente hospitalar, por exemplo. 

Como explicado na descrição da metodologia, a busca bibliográfica fez-se sem 

delimitação de data de publicação exatamente pelo fato de ser um tema emergente. 

Nesse sentido, analisaram-se os anos de publicação dos 58 artigos do corpus para 

verificar como se seu a evolução quantitativa da preocupação científica com essa 

temática. 

 

FIGURA 2: CRONOLOGIA DE PUBLICAÇÃO 

 
Fonte: elaborado pelo autor 
 

 Como se pode observar, e com exceção de um artigo isolado e de 

abrangência local (Coreias do Sul e do Norte) relativamente a discriminação para fins 

de identidade nacional, a produção dessa literatura deu-se basicamente a partir de 

2017, ou seja, um ano após a aprovação da legislação europeia de proteção de dados 

(GDPR).  No entanto, com a entrada em vigor da referida regulamentação, em 2018, 

observa-se, a partir do ano seguinte, um forte crescimento da produção científica 

nessa temática. 
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Adentrando no conteúdo temático do corpus da pesquisa, foram analisadas, 

primeiramente, as palavras-chave dos artigos que, por sua vez, foram categorizadas 

e agrupadas por meio da análise de conteúdo.  

Dessa forma, foi possível estabelecer alguns grupos temáticos das palavras-

chave, partindo-se daquele referente ao objeto da pesquisa: os dados e a ação dos 

algoritmos no âmbito da inteligência artificial (74 ocorrências), e as discriminações e 

os vieses neles incidem (45 ocorrências). 

Em um âmbito mais específico, os artigos apresentam palavras-chave relativas 

aos contextos e ambiências em que ocorre essa discriminação por dados (62 

ocorrências), aos processos e procedimentos específicos ocorríveis (42 ocorrências), 

às teorias, metodologias e interdisciplinaridades que nortearam as abordagens dos 

artigos (31 ocorrências). 

Permeando necessariamente a questão dos vieses e das discriminações, vem 

à tona, com forte ocorrência, a dimensão ética das abordagens, aqui inseridos valores, 

problemas e atributos éticos em discussão (59 ocorrências). 

Por fim, dois universos mais específicos se evidenciaram, ainda que de forma 

bastante menos significativa: a menção explícita à informação (4 ocorrências) e ao 

comportamento (5 ocorrências) como elementos permeadores da temática. 

Veja-se, a seguir, a sistematização das palavras-chave realizada:  

 

QUADRO 5: ANÁLISE DE CONTEÚDO DAS PALAVRAS-CHAVE 

Categoria temática e respectivas palavras-chave Ocorrências 
Dados, Algortimos e Inteligência Artificial: Algorithm (Algorithmic 
(distribution) stability / Algorithmic accountability / Algorithmic discrimination  
/ Algorithmic colonisation / Algorithmic decision making /  Algorithmic 
filtering / Algorithmic video editing / Recommender algorithm / Algorithmic 
fairness/ Fair algorithm / Fairness in algorithm / Randomized algorithm / 
Algorithmic bias / Algorithm Bias) / Artificial intelligence (Responsible AI / 
Connectionist AI / Symbolic AI / AI ethics / Emotional AI) / Data /Data 
science  / Big data  / Data imputation / Data protection law / Data standards 
/ Data visualization / Personal data / GDPR – General Data Protection 
Regulation 74 
Vieses e discriminação: Bias (Classification bias / Cognitive bias / 
Confirmation bias / Gender bias / Racial bias / Sample bias / Survey bias / 
Algorithmic bias / Algorithm Bias) / Discrimination (Algorithmic 
discrimination / Discrimination discovery / Sorrouding discrimination / 
Statistical discrimination) 45 
Processos / Ações: Profiling / Signaling / Measurement/ Modeling / Topic 
modeling/ Collaborative filtering / Ranking / Social ranking / Feature 
selection / Natural language processing / Predictive modeling / Biometrics / 
Risk assessment / Networking / Automated management / Shared 
decision-making / Algorithmic decision making / Automated decision 42 
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making / Human decision making / Shared decision-making/ Face analysis 
/ Facial analysis / Facial recognition / Face recognition / Deep learning 
/Machine learning / Gender classifier / Gender stereotyping / Automated 
gender recognition 
Teorias, Metodologias e Interdisciplinaridades: Bayesian analysis / Case 
studies / Empirical studies / Omitted variables / Agent-based testing / 
Survey / Network analysis / Social network analysis / Neo-platonism / 
Pragmatism / Realism / Standpoint theory  / Constrained Bayesian network 
/ PAC-Bayes  / Predictive analytics / Predictive models / Demographic 
parity / Randomized classifier / Philosophy of Science / Sociology / 
Cybernetics / Design / Medicine / Computational Social Science / Culture / 
Cross-cultural perception / Counterculture 31 
Contextos e ambiências específicos: Academic libraries  / Caste / Dalits  / 
Elections  / LGBTQAI+ /Pole dance / Uber / Vaccination / Hyperactive users 
/ Open Science / Civil Society / Electronic fetal monitoring / Smart 
information System (SIS) / Participatory Science / Protest / Recommender 
systems / Recommendation systems / Neural networks / Complex networks 
/ Digital platforms / Sociotechnical systems / Social machines / Sustainable 
development goals (SDGs) / ASHA - American Speech – Language – 
Hearing Association / GDPR – General Data Protection Regulation / Social 
Media / Instagram / Twiter /YouTube / Shadowban / Online social networks 
/ Latin America / European Union / Russia / North Korea/ Mexico / Territory 
/ Lower-middle-income-countries (LMICS)/ Global Health / Health care / 
Health disparities algorithms / Health technology/ Behavioral health / Digital 
health / Narrative medicine / Mental health / Social determinants of health / 
Search engines / Yandex / Google / Politics (Political communication / 
Political data Science / Political information / Political machines) Policies 
(Technological  policy) 62 
Dimensão ética (incluindo atributos, valores e problemas): Ethics / AI ethics 
/ Ethical AI / Ethics of dating / Ethics of technology / Prejudice / Racism / 
Authoritarianism  / Colonialism / Missing values / Digital activism / Equality 
(Principle of equality / Equality of opportunity) / Inequality / Popularity 
inequality / Privacy / Privacy preserving data analysis / Surveillance-privacy 
/ Differential privacy Surveillance (Surveillance capitalism / Surveillance-
privacy / Digital surveillance / Racial surveillance)/ Fairness /Algorithmic 
fairness / Fair algorithm / Fairness in algorithm / Fairness pattern /  
Unfairness / Justice / Criminal justice / Digital justice / Criminal recidivism / 
Non-discrimination law / Legal resilience / Duty of care / GDPR – General 
Data Protection Regulation / Explainability / Popularity / Interpretability / 
Trust / Social identity / National Identity 59 
Informação: Disinformation / Misinformation / Information evaluation / 
Information literacy 04 
Comportamento: Human behavior / Behavioral health / Online Behavioral 
Advertising / Human computer interaction (HCI) / Human-centered 
computing 05 

Fonte: elaborado pelo autor 

Em seguida, e buscando recuperar possíveis abordagens não representadas 

no universo das palavras-chave, procedeu-se a uma análise de conteúdo dos títulos 

e dos resumos dos artigos por serem essas as partes textuais em que os autores 

buscam descrever de forma sintética o tema, o objeto e o objetivo de seus artigos. 
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Assim, e de forma similar à análise de conteúdo realizada com as palavras-chave, 

identificaram-se oito categorias temáticas, nomeadamente:  

A. os tipos de vieses discriminatórios,  

B. as ambiências de contextos de aplicação e de realização;  

C. os valores e problemas éticos envolvidos;  

D. os tipos de algoritmos abordados;  

E. os tipos de dados envolvidos;  

F. as ferramentas e instrumentos concebidos e utilizados;  

G. a menção explícita a metodologias específicas: e  

H. as interações e consequências desse tema.  

Desse modo, apresenta-se, a seguir, a classificação do conteúdo dos artigos, 

com as respectivas categorias, subcategorias e os artigos que a elas se referem:  

 

 QUADRO 6: ANÁLISE DE CONTEÚDO DOS TÍTULOS E RESUMOS DOS ARTIGOS 
Tipos de vieses discriminatórios:  

 de gênero e de orientação sexual: (FOSCH-VILLARONGA et al., 2021),  
(MARTÍNEZ-PLUMED et al., 2021), (SCHULER; MONTARDO, 2020), (KHALIL et 
al., 2020), (GUPTA; PARRA; DENNEHY, 2021), (ROZADO, 2020); 

 de raça: (OBERMEYER et al., 2019), (MARTÍNEZ-PLUMED et al., 2021), 
(SCHULER; MONTARDO, 2020), (KHALIL et al., 2020), (OSTHERR, 2020), 
(GUPTA; PARRA; DENNEHY, 2021), (ZAJKO, 2021), (MCQUILLAN, 2018), 
(EVANGELO; OLIVEIRA, 2021), (BONCHI; MISHRA; RAMAZZOTTI, 2017), 
(ROZADO, 2020);          

 de nacionalidade: (MARTÍNEZ-PLUMED et al., 2021), (AKTER et al., 2021), 
(CASTRO, 2020), (YU; EOM; JEON, 2012); 

 de religião: (ROZADO, 2020), (AKTER et al., 2021) 
 de idade: (AKTER et al., 2021), (KHALIL et al., 2020); 
 de classe social e perfil socioeconômico: (SCHULER; MONTARDO, 2020), (AKTER 

et al., 2021), (VERMA; ACHARYA, 2018), (WILLIAMS; BROOKS; SHMARGAD, 
2018), (EVANGELO; OLIVEIRA, 2021), (ROZADO, 2020)  

 de aparência física: (ROZADO, 2020); 
 de posição política: (ROZADO, 2020), (PAPAKYRIAKOPOULOS; SERRANO; 

HEGELICH, 2020); 
 cognitivos: (YAN, 2021); 
 sociais: (ZAJKO, 2021); 
 interseccionais: (XENIDIS, 2020); 
 de banimento em mídias sociais - Shadowban: (ARE, 2021).  

 
Ambiências e Contextos de aplicação e realização  

 Sistemas de saúde (diagnósticos, terapêuticos e prognósticos): (OBERMEYER et 
al., 2019), (KERASIDOU, 2021), (STARKE; DE CLERCQ; ELGER, 2021), (NORORI 
et al., 2021), (PAULUS; KENT, 2020), (BEGLEY; BEGLEY; SMITH, 2021), (WALSH 
et al., 2020); 

 Sistemas criminais: (ZAJKO, 2021), (MIRON et al., 2021), (CASTRO, 2020); 
 Sistemas organizacionais / corporativos: (BOLANDER, 2019), (GANGADHARAN; 

NIKLAS, 2019); 
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 Sistemas eleitorais: (UNKEL; HAIM, 2019); 
 Sistemas legais / normativos: (GUTIÉRREZ, 2021), (XENIDIS, 2020)-EU, (RHOEN; 

FENG, 2018)-GDPR; 
 Mídias sociais: Twitter: (FOSCH-VILLARONGA et al., 2021), Facebook 

(RETTBERG, 2020; COSTELLO et al., 2021), Instagram (ARE, 2021), YouTube 
(ABUL-FOTTOUH; SONG; GRUZD, 2020; RETTBERG, 2020);  

 Yandex (motor de busca do estado russo): (KRAVETS; TOEPFL, 2021); 
 Google’s PageRank = Rankings algorítmicos baseados em popularidade: (ZHANG 

et al., 2019); 
 Sistemas de Reconhecimento Facial: (KHALIL et al., 2020); 
 Biometria / Emotion AI: (MANTELLO et al., 2021); 
 Objetivos de Desenvolvimento Sustentável da ONU: (RYAN et al., 2020).  

 
Valores e Problemas éticos envolvidos  

 Transparência algorítmica: (ABUL-FOTTOUH; SONG; GRUZD, 2020), 
(BOLANDER, 2019), (ZHANG et al., 2019); 

 Responsabilidade algorítmica: (ROSENBAUM; FICHMAN, 2019); 
 justiça e confiabilidade algorítmica: (ROSENBAUM; FICHMAN, 2019), (DU et al., 

2020), (KRISTIADI et al., 2020), (KEHRENBERG; CHEN; QUADRIANTO, 2020), 
(PAULUS; KENT, 2020), (ZHANG et al., 2021), (OSTHERR, 2020), (SUN; 
NASRAOUI; SHAFTO, 2020); 

 Transparência e interoperabilidade nas decisões algorítmicas: (BOLANDER, 2019), 
(ZHANG et al., 2021); 

 Colonização algorítmica: (JOOSTE, 2021); 
 Práticas digitais opressivas: (JOOSTE, 2021); 
 Capitalismo da vigilância:   (JOOSTE, 2021). 

 
Tipos de algoritmos envolvidos 

 Algoritmos de Relevância Pública (ARP): (SCHULER; MONTARDO, 2020); 
 Algoritmos colaborativos de filtragem: (MCQUILLAN, 2018), (NADER, 2020) 
 Algoritmos preditivos: (PAULUS; KENT, 2020), (FENNELL; ZUO; LERMAN, 2019), 

(XENIDIS, 2020); 
 Algoritmos de ranqueamento social: (EVANGELO; OLIVEIRA, 2021), (ZHANG et al., 

2021); 
 Algoritmos de recomendação de conteúdos em mídias sociais: (ABUL-FOTTOUH; 

SONG; GRUZD, 2020), (PAPAKYRIAKOPOULOS; SERRANO; HEGELICH, 2020), 
(GUPTA; PARRA; DENNEHY, 2021); 

 Efficient Discrimination Prevention and Rule Protection Algoritms: (BABU; PUSHPA, 
2018); 

 Classificadores aleatórios:(ONETO et al., 2020). 
 
Tipos de dados envolvidos 

 Dados pessoais: (RETTBERG, 2020); 
 Dados comportamentais: (FENNELL; ZUO; LERMAN, 2019), (COSTELLO et al., 

2021); 
 Dados sensíveis: (RHOEN; FENG, 2018), (ONETO et al., 2020). 

 
Ferramentas e Instrumentos concebidos e utilizados 

 SensitiveNets (rede neural de preservação da privacidade para eliminar informação 
sensível): (MORALES, 2019); 

 DiscriLens (ferramenta de visualização interativa): (WANG et al., 2021); 
 Situated Data Analysis: (RETTBERG, 2020); 
 Outside in: exile at home: (CASTRO, 2020) 
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Metodologias / Procedimentos 

 Feature Space Decomposition - FSD: (FENNELL; ZUO; LERMAN, 2019); 
 
Interações e consequências 

 Efeitos dos algoritmos na transferência da informação e na formação de opinião 
(PERALTA et al., 2021);  

 Interação de pessoas e algoritmos (ecossistemas sócio-algorítmicos) e da política 
nas máquinas sociais (PAPAKYRIAKOPOULOS, 2022). 

Fonte: elaborado pelo autor 

 

Outras reflexões subjacentes à discriminação por dados se fizeram presentes, 

relativas às relações de poder entre empresas, plataformas e usuários (RETTBERG, 

2020), aos elementos ocultos nas tecnologias de filtragem de conteúdo (PERALTA et 

al., 2021), à importância do estudo da terminologia e da natureza dos vieses para 

neutralizar discriminações algorítmicas (ROZADO, 2020), à caracterização da Ciência 

de Dados como um Neoplatonismo tecnológico na medida em que a discriminação 

algorítmica pode transformar predições em direito de preferência e as pessoas 

envolvidas nisso correm o risco de uma abstração de responsabilidade e de gerarem 

“descuidos” (MCQUILLAN, 2018), à discussão da privacidade como uma contribuição 

das ciências humanas para a inteligência artificial (OSTHERR, 2020), à necessidade 

de realização de auditorias em sistemas algorítmicos (SHEN et al., 2021) e à 

importância do desenvolvimento de media literacy em usuários e principalmente em 

bibliotecários como forma de fazer frente aos vieses algorítmicos (GARDNER, 2019).  

Em face aos dados apresentados, e em busca de corroborar ou não a inferência 

de que a discussão relativa ao tema se encontra pulverizada foi realizada, então, uma 

análise das referências de 56 dos 58 artigos que compõem o corpus final. Dois artigos 

não foram analisados por seu formato não possibilitar a extração de suas referências. 

Foram analisadas então, a partir de um conjunto de 3.665 referências, 

provenientes de 56 artigos, a quantidade de autocitações presentes em cada um 

desses textos. 

 

 

 

QUADRO 7: CITAÇÕES E AUTOCITAÇÕES DO CORPUS FINAL 

Nome do artigo Citações Autocitações % de autocitações 

The long-term impact of ranking algorithms 
in growing networks 41 14 34,15% 
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SensitiveNets: Learning agnostic 
representations with application to face 
images 40 7 17,50% 
Effect of algorithmic bias and network 
structure on coexistence, consensus, and 
polarization of opinions 67 10 14,93% 

Evolution and impact of bias in human and 
machine learning algorithm interaction  82 12 14,63% 
Exposing the probabilistic causal structure 
of discrimination 45 6 13,33% 

Dissecting racial bias in an algorithm used 
to manage the health of populations 53 7 13,21% 
Social identity and perceptions about 
health care service provisioning by and for 
the dalits in india 38 5 13,16% 
Predicting and explaining behavioral data 
with structured feature space 
decomposition 46 6 13,04% 
The Shadowban Cycle: an 
autoethnography of pole dancing, nudity 
and censorship on Instagram 63 8 12,70% 
Randomized learning and generalization of 
fair and private classifiers from PAC-Bayes 
to stability and differential privacy 122 15 12,30% 
Stigma, biomarkers, and algorithmic bias: 
recommendations for precision behavioral 
health with artificial intelligence 93 10 10,75% 

A little bird told me your gender: Gender 
inferences in social media 108 11 10,19% 
Ethics of artificial intelligence in global 
health: explainability, algorithmic bias and 
trust 20 2 10,00% 
Shared decision-making and maternity 
care in the deep learning age: 
acknowledging and overcoming inherited 
defeaters 40 4 10,00% 
Tuning Fairness by Balancing Target 
Labels 41 4 9,76% 
Visual analysis of discrimination in 
machine learning 73 6 8,22% 

Bosses without a heart: socio-demographic 
and cross-cultural determinants of attitude 
toward Emotional AI in the Workplace 123 10 8,13% 
Everyday Algorithm Auditing: 
Understanding the Power of Everyday 
Users in Surfacing Harmful Algorithmic 
Behaviors 101 8 7,92% 

Questioning racial and gender bias in AI-
based recommendations: do espoused 
national cultural values matter? 133 10 7,52% 
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Situated data analysis: a new method for 
analysing encoded power relationships in 
social media platforms and apps 83 6 7,23% 

Outside in: exile at home. Na algorithmic 
discrimination system 14 1 7,14% 
Political communication on social media: A 
tale of hyperactive users and bias in 
recommender systems 86 6 6,98% 
Tuning EU equality law to algorithmic 
discrimination: Three pathways to 
resilience 129 9 6,98% 
Predicting Mental Health From Followed 
Accounts on Twitter 44 3 6,82% 
Googling politics: Parties, Sources, and 
Issue Ownerships on Google in the 2017 
German Federal Election Campaign 62 4 6,45% 
Decentering technology in discourse on 
discrimination 47 3 6,38% 
Gauging reference and source bias over 
time: how Russia's partially state-controlled 
search engine Yandex mediated na anti-
regime protest event 32 2 6,25% 
The ethical balance of using smart 
information systems for promoting the 
United Nations' sustainable development 
goals 98 6 6,12% 
Predictably unequal: understanding and 
addressing concerns that algorithmic 
clinical prediction may increase health 
disparities 50 3 6,00% 

Missing the missing values: The ugly 
duckling of fairness in machine learning 89 5 5,62% 

Evaluating causes of algorithmic bias in 
juvenile criminal recidivism 58 3 5,17% 
Teaching algorithmic bias in a Credit-
Bearing Course 22 1 4,55% 
The black social ranking experience at 
Uber: a racialized reflection on 
contemporary surveillance 23 1 4,35% 

Addressing Algorithmic Bias in AI-Driven 
Customer Management 24 1 4,17% 

Addressing bias in big data and AI for 
health care: A call for open science 74 3 4,05% 
Fairness in Deep Learning: A 
computational perspective 28 1 3,57% 
Artificial Intelligence and medical 
humanities 170 6 3,53% 

Examining algorithmic biases in YouTube's 
recommendations of vaccine videos 33 1 3,03% 

Political machines: a framework for 
Studying politics in social machines 142 3 2,11% 
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Towards a pragmatist dealing with 
algorithmic bias in medical machine 
learning 55 1 1,82% 
Strengthening legal protection against 
discrimination by algorithms and artificial 
intelligence 129 2 1,55% 
Why the 'Computer says no': illustrating big 
data's discrimination risk through complex 
system science 103 1 0,97% 

A survey on neural network interpretability 150 1 0,67% 
Conservative AI and social inequality: 
conceptualizing alternatives to bias through 
social theory 78 0 0,00% 

Dating through the filters 27 0 0,00% 
Surveillance capitalism as white world-
making 43 0 0,00% 
What do we loose when machines take the 
decisions? 17 0 0,00% 
Wide range screening of algorithmic bias in 
word embedding models using large 
sentiment lexicons reveals underreported 
bias types 26 0 0,00% 

A política das máquinas: vieses em 
algoritmos de relevância pública 8 0 0,00% 

Data Science as Machinic Neoplatonism 68 0 0,00% 
La discriminación em uma sociedad 
automatizada: Contribuciones desde 
América Latina 92 0 0,00% 
Framework for developing algorithmic 
fairness 27 0 0,00% 

Investigatin bias in facial analysis systems: 
a systematic review 56 0 0,00% 
How algorithms discriminate based on data 
they lack: challenges, solutions, and policy 
implications 89 0 0,00% 

An efficient discrimination prevention and 
rule protection algorithms avoid direct and 
indirect data discrimination in web mining 24 0 0,00% 
The Factors Affecting the development of 
national identity as South Korean in North 
Korean refugees living in South Korea 36 0 0,00% 

Fonte: elaborado pelo autor 

 

 Nota-se a partir dos dados expostos que, a média de autocitação em 

cada artigo é de 4,07 e o percentual médio de 6,30%. 

Considerando que a literatura internacional considera como aceitável um índice 

de autocitação de até 15% das referências, tem-se que apenas dois artigos do corpus 
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ultrapassam esse patamar – com respetivamente 34,15% e 17,50% de autocitações, 

revelando que a literatura sobre o tema vem buscando enriquecer-se com fontes 

externas. Por outro lado, o baixo índice de autocitações novamente evidencia o fato 

de ser uma área de pesquisa ainda jovem em que não foi ainda possível formar um 

corpo de autores e obras seminais. 

 A partir da análise das 3.665 referências, foi possível identificar um 

conjunto de 3.6378 autores, os quais foram citados 5.135 vezes. 

Em relação à autoria do conjunto de referências, ao ser aplicado o conceito do 

Elitismo de Price, que determina que a raiz quadrada do número total de autores é um 

critério para separar os autores mais profícuos dos menos, teve como resultado um 

grupo de 63 pesquisadores, que possuem seis ou mais citações. A raiz quadrada do 

total 3.637 autores é 60.3075451333; entretanto, o autor de número 60 possui 6 

citações, desse modo, optou-se por utilizar esse número de citações como valor de 

corte obtendo-se, assim, um conjunto de 63 autores que representam a “elite” dessa 

bibliografia, segundo (PRICE; BEAVER, 1966). 

 A lista dos referidos autores apresenta-se da seguinte maneira: 

 

QUADRO 8: OS 63 AUTORES MAIS CITADOS NO CORPUS FINAL 

Nome do autor Total de citações 

1 Barocas, S. 20 

2 Dwork, C. 20 

3 Hardt, M. 20 

4 Buolamwini, J. 18 

5 Zemel, R. 16 

6 Calders, T. 15 

7 Friedler, S. A 15 

8 Angwin, J. 14 

9 Gebru, T. 14 

10 Roth, A. 14 

11 Ruggieri, S. 14 

12 Mullainathan, S. 13 

13 Pedreschi, D. 13 

14 Turini, F. 12 

15 Corbett-Davies, S. 11 
 

8 Para tanto, foram considerados como autores citados os primeiros, segundos e últimos autores. Tal critério 
foi adotado levando em conta as ponderações de Helgesson (2020), o qual preconiza que a ordem de 
importância na autoria de trabalhos científicos se configura da seguinte maneira (do mais importante para o 
menos importante): primeiro autor, último altor, segundo autor, terceiro autor e os subsequentes, penúltimo 
autor. 
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16 Kamiran, F. 11 

17 Kirchner, L. 11 

18 Wang, Y. X. 11 

19 Larson, J. 10 

20 Wu, Y. 10 

21 Kleinberg, J. 9 

22 Selbst, A. 9 

23 Valera, I. 9 

24 Venkatasubramanian, S. 9 

25 Zafar, M. B. 9 

26 Chouldechova, A. 8 

27 Gummadi, K. P. 8 

28 Kim, B. 8 

29 Mittelstadt, B. D. 8 

30 Narayanan, A. 8 

31 Obermeyer, Z. 8 

32 Sandvig, C. 8 

33 Chang, K. W. 7 

34 Crawford, K. 7 

35 Flammini, A. 7 

36 Floridi, L. 7 

37 Kusner, M. J. 7 

38 Price, E. 7 

39 Scheidegger, C. 7 

40 Srebro, N. 7 

41 Bengio, Y. 6 

42 Benjamin, R. 6 

43 Bryson, J. J. 6 

44 Caliskan, A. 6 

45 Goel, S. 6 

46 Huq, A. 6 

47 Kosinski, M. 6 

48 Lum, K. 6 

49 Menczer, F. 6 

50 Mitchell, M. 6 

51 Müller, K.-R. 6 

52 Nissenbaum, H. 6 

53 Pierson, E. 6 

54 Raghavan, M. 6 

55 Riedl, J. 6 

56 Samek, W. 6 

57 Wachter, S. 6 

58 Wallach, H. 6 
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59 Watts, D. J. 6 

60 Wilson, C. 6 

61 Zhang, X. 6 

62 Zhou, B. 6 

63 Zou, J. 6 
Fonte: elaborado pelo autor 

 

 Já em relação as 5.135 citações, é possível identificar que, os 63 

autores, que representam 1,7% do total de pesquisadores, foram responsáveis por 

577 citações, ou seja, 11% do total. Por outro lado, 2.919 autores foram citados 

apenas uma vez, sendo que esse valor representa 80% das citações totais. Tal 

situação reforça mais uma vez a dispersão da temática, não havendo ainda um 

conjunto de obras que subsidiem de maneira expressiva a literatura aqui analisada. 

 Dos autores do corpus de 58 artigos analisados no presente trabalho, 

somente dois figuraram entre os 3.637, sendo eles Powers, B. e Haijan, S., ambos 

com apenas uma citação cada.  

 Desse modo, os resultados aqui apresentados corroboram a hipótese de 

que o tema ainda se encontra em desenvolvimento, sendo os principais indícios a 

dispersão das fontes utilizadas pelos autores, a baixa produção científica acerca do 

tema pelos autores analisados, a pulverização em veículos de comunicação científica 

e áreas do saber, a quantidade total de artigos recuperados e a evolução cronológica 

da quantidade de publicações.   
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5 CONCLUSÃO 
 

A experiência investigativa desenvolvida na presente dissertação permitiu 

observar que o domínio de conhecimento analisado incorpora predominantemente 

dados pessoais, seja sua dimensão comportamental seja no âmbito dos denominados 

dados sensíveis. Os referidos dados, por sua vez, estão suscetíveis à ação de 

algoritmos de distintas ordens, sejam eles de relevância, filtragem, preditivos, de 

ranqueamento social, de recomendação de conteúdos e de classificação aleatória. 

Tais algoritmos, por sua vez, podem trazer embutidos, em sua programação, vieses 

discriminatórios relativos a gênero, orientação sexual, raça, nacionalidade, religião, 

idade, classe social, perfil socioeconômico, aparência física, e posicionamento 

político. 

As abordagens aplicadas a partir da literatura evidenciam a prevalência de 

preocupações acerca da temática analisada em ambiências específicas tais como 

Sistemas de saúde, Sistemas legais, Sistemas organizacionais, Sistemas eleitorais, 

Mídias sociais e Sistemas Biométricos. 

Relativamente às consequências éticas dessa temática, evidenciam-se valores 

relativos à transparência, responsabilidade, justiça, confiabilidade e interpretabilidade 

algorítmica e a preocupação com problemas relativos à colonização algorítmica, 

práticas digitais opressivas e, em última análise, ao denominado “Capitalismo da 

vigilância”. 

Como resultado, esse contexto pode levar a consequências relativas aos 

efeitos dos algoritmos na transferência da informação e na formação de opinião e ao 

grau de interação de pessoas e algoritmos (nos denominados ecossistemas sócio-

algorítmicos) e do desenvolvimento da política em estruturas sociais. 

Isto posto, torna-se evidente o fato de que os algoritmos desenvolvidos que 

utilizam dados pessoais como base de conhecimento para geração de análises e 

tomadas de decisão são suscetíveis a vieses de diversas ordens – oriundos de seu 

processo de programação - o que pode culminar em situações discriminatórias a um 

determinado sujeito ou grupo, isso porque análises que partem dessa tipologia de 

dados podem não levar em conta, no momento da organização desse conhecimento 

ou na construção das regras que regem o algoritmo, questões primordiais no que diz 

respeito a equidade social.  
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Portanto, questões relativas à Ciência da Informação, tais como as já 

apresentadas (gestão do ciclo de vida dos dados, desenvolvimento da capacidade 

crítica do usuário, organização do conhecimento, entre outras), assumem papel 

importante no debate aqui proposto. 

 Assim sendo, a temática ainda carece de uma maior verticalização em 

diversas outras questões, tais como a da autodeterminação informativa, a 

categorização e comparação dos vieses que surgem a partir das atividades 

algorítmicas, e como os ferramentais da Organização do Conhecimento podem 

subsidiar a construção de base de dados pessoais. 
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APÊNDICE A: Corpus preliminar obtido a partir do termo “Algorithmic bias” 
N Base Ano Revista Palavras-chave Autores Filiação País 

1 
SCOPU

S 
202
1 

Information 
Processing and 
Management 

Gender E. Fosch-Villaronga Leiden University Holanda 

Twitter A. Poulsen Charles Sturt University Australia 

Social Media R. A. Søraa Norwegian University of Science and Technology Noruega 

Inference B. H. M. Custers Leiden University Holanda 

Gender classifier - - - 

Automated gender recognition system - - - 

Privacy - - - 

Algorithmic bias - - - 

Discrimination - - - 

LGBTQAI+ - - - 

Gender stereotyping - - - 

Online Behavioral Advertising - - - 

        

2 
SCOPU

S 
201
9 

Vietnam Journal 
of Computer 

Science 

Sustainable design V.M. Xanat The University of Tsukuba Japão 

Social networks Y. Toshimasa The University of Tsukuba Japão 

Computational intelligence - - - 

Information retrieval - - - 

Multicriteria decision-making 
- - - 

        

3 
SCOPU

S 
202
1 

International 
Journal of 
Interactive 

Multimedia and 
Artificial 

Intelligence 

Algorithmic Bias L. Boeschoten Ultrecht University Netherlands 

Fair Machine Learning E.-J. van Kesteren Ultrecht University Netherlands 

Latent Variable Model A. Bagheri Ultrecht University Netherlands 

Measurement Error D. L. Oberski Ultrecht University Netherlands 

Measurement Invariance - - - 
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- - - - 

        

4 
SCOPU

S 
202
1 

Frontiers in 
Artificial 

Intelligence 

Artificial Intelligence 
R. R. Fletcher 

Massachusetts Institute of Technology United States 

Machine Learning University of Massachusetts Medical School United States 

Bias A. Nakeshimana Massachusetts Institute of Technology United States 

Fairness O. Olubeko Massachusetts Institute of Technology United States 

Appropriate use - - - 

Global Health - - - 

Ethics - - - 

Medicine - - - 

        

5 
SCOPU

S 
202
1 

Energies 

Artificial intelligence V. Marinakis 
National Technical University of Athens 

Greece 

Data democratisation T. Koutsellis National Technical University of Athens Greece 

Energy data spaces A. Nikas National Technical University of Athens Greece 

Interoperability H. Doukas National Technical University of Athens Greece 

Data sharing - - - 

Energy management - - - 

Decarbonisation - - - 

Decision support - - - 

        

6 
SCOPU

S 
201
9 

Asian Bioethics 
Review 

Artificial intelligence T. Lysaght National University of Singapore Singapore 

Big data H. Y. Vicki Xafis Nanyang Technology University Singapore 
Clinical decision-making support 
systems V. Xafis National University of Singapore Singapore 

Professional governance K. Y. Ngiam National University Hospital Singapore 

Bioethics - - - 

        

7 
SCOPU

S 
202
1 

Humanities & 
Social Sciences 

- A. Checco The University of Sheffield United Kingdom 

- L. Bracciale University of Rome Tor Vergata Italy 
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Communication
s 

- P. Loreti University of Rome Tor Vergata Italy 

- S. Pinfield The University of Sheffield United Kingdom 

- G. Bianchi University of Rome Tor Vergata Italy 

        

8 
SCOPU

S 
202
1 

Communication
s in Nonlinear 
Science and 
Numerical 
Simulation 

PageRank M. Cui Southwest Minzu University China 

Algorithmic bias M. S. Mariani Universität Zürich Switzerland 

Networks 
M. Medo 

University Hospital of Bern Switzerland 

Ranking algorithms University of Bern Switzerland 

        

9 
SCOPU

S 
201
9 

IEEE Access 

Facial analysis 

B. Taati 

University Health Network Canada 

Older adults University of Toronto Canada 

Dementia Vector Institute for Artificial Intelligence Canada 

Facial landmark detection S. Zhao University Health Network Canada 

Facial action units 
A. B. Ashraf 

University Health Network Canada 

- University of Manitoba Canada 

- 
A. Asgarian 

University Health Network Canada 

- University of Toronto Canada 

- M. E. Browne University of Regina Canada 

- K. M. Prkachin University of Northern British Columbia Canada 

- 
A. Mihailidis 

University Health Network Canada 

- University of Toronto Canada 

- 
A. T. 
Hadjistavropoulos University of Regina Canada 

        

1
0 

SCOPU
S 

201
9 

Plos One 

- 
A. Sîrbu 

University of Pisa Italy 

- 
New York University Abu Dhabi 

United Arab 
Emirates 

- D. Pedreschi University of Pisa Italy 

- F. Giannotti Instituto di Scienza e Tecnologie dell'Informazione "A. Faedo" Italy 

- J. Kertész Central European University Hungary 
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- Budapest University of Technology and Economics Hungary 

        

1
1 

SCOPU
S 

202
0 

Internet Policy 
Review 

Valuew sensitive design J. Simon Universität Hamburg Germany 

Algorithmic bias P.-H. Wong Universität Hamburg Germany 

Human valuews G. Rieder Universität Hamburg Germany 

Fairness - - - 

Fairness - - - 

Fairness in machine learning - - - 

        

1
2 

SCOPU
S 

201
9 

Management 
Science 

Algorithmic bias A. Lambrecht London Business School United Kingdom 

Online advertising C. Tucker Massachusetts Institute of Technology Estados Unidos 

Algorithms - - - 

Artificial intelligence - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

        
Plos One - A. Thiem University of Lucerne Switzerland 
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1
3 

SCOPU
S 

202
0 

- L. Mkrtchyan University of Lucerne Switzerland 

- T. Haesebrouck Ghent University Belgium 

- D. Sanchez LINK Institute Switzerland 

- - - - 

        

1
4 

SCOPU
S 

202
0 

Springer 
Synthese 

Bias G.M. Johnson New Yourk University Estados Unidos 

Algorithmic bias - - - 

Social bias - - - 

Machine bias - - - 

Implicit bias - - - 

        

1
5 

SCOPU
S 

202
1 

Big Data & 
Society 

Machine learning J. L. Davis The Australian National University Australia 

Algorithmic bias 
A. Williams 

University of Michigan Estados Unidos 

Intersectionality University of Notre Dame  Estados Unidos 

Artificial intelligence M. W. Yang The Australian National University Australia 

Critical race theory - - - 

Fair machine learning - - - 

        

1
6 

SCOPU
S 

201
9 

Ecology and 
Evolution 

Algorithm-derived biases 
W. Zhang 

Henan University China 

Basal mineral-matter reference systems Chinese Academy of Sciences China 

Equivalent mineral-matter volume 
Y. Chen 

Hunan University of Science and Technology China 

Reference systems University of Chinese Academy of Sciences China 

SOC comparability L. Shi Henan University China 

Soil organic carbon X. Wang Qinghai University China 

Soil volume change Y. Liu Peking University China 

- R. Mao Jiangxi Agricultural University China 

- X. Rao Chinese Academy of Sciences China 

- Y. Lin Chinese Academy of Sciences China 

- Y. Shao Henan University China 
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- Chinese Academy of Sciences China 

- X. Li Chinese Academy of Sciences China 

- C. Zhao Henan University China 

- S. Liu Chinese Academy of Sciences China 

- W. Zhu The State University of New York Estados Unidos 

- X. Zou University of Puerto Rico Puerto Rico 

- 
S. Fu 

Henan University China 

- Chinese Academy of Sciences China 

        

1
7 

SCOPU
S 

202
1 

Technology in 
Society 

Artificial intelligence 
V. Galaz 

Royal Swedish Academy of Sciences Sweden 

Climate change Stockholm University Sweden 

Sustainability M. A. Centeno Princeton University Estados Unidos 

Systemic risks P. W. Callahan Princeton University Estados Unidos 

Anthropocene 
A. Causevic 

Royal Swedish Academy of Sciences Sweden 

Resilience Stockhol Environment Institute Sweden 

Social-ecological systems T. Patterson Princeton University Estados Unidos 

Automation I. Brass University College London United Kingdom 

Digitalization S. Baum Global Catastrophic Risk Institute Estados Unidos 

- D. Farber Pennsylvania State University Estados Unidos 

- J. Fischer Leuphana Universitaet Lueneburg Germany 

- D. Garcia Medical University of Vienna Austria 

- 

T. McPhearson 

Royal Swedish Academy of Sciences Sweden 

- Stockholm University Sweden 

- New School Estados Unidos 

- Cary Institute of Ecosystem Studies Estados Unidos 

- 
D. Jimenez 

CGIAR Plataform of ig Data in Agriculture Colombia 

- Universidad Icesi Colombia 

- B. King CGIAR Plataform of ig Data in Agriculture Colombia 

- P. Larcey University of Cambridge United Kingdom 
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- K. Levy Cornell University United Kingdom 

        

1
8 

SCOPU
S 

201
9 

Journal of global 
health 

- 
T. Panch 

Harvard University Estados Unidos 

- Wellframe Estados Unidos 

- H. Mattie Harvard University Estados Unidos 

- R. Atun Harvard University Estados Unidos 

        

1
9 

SCOPU
S 

202
0 

Artnodes 

Art M. Tromble San Francisco Art Institute Estados Unidos 

Artificial intelligence - - - 

AI - - - 

Embodiment - - - 

Feelthink - - - 

Metaphor - - - 

        

2
0 

SCOPU
S 

202
1 

Future Internet 

Gender bias N. Alshareef North Carolina A & T State University Estados Unidos 

Presentation attack detection X. Yuan North Carolina A & T State University Estados Unidos 

Debiasing variational autoencoder K. Roy North Carolina A & T State University Estados Unidos 

Convolutional neural network M. Atay Wiston-Salem State University Estados Unidos 

        

2
1 

SCOPU
S 

202
0 

Big Data & 
Society 

Critical algorithm studies P. Polack University of California Estados Unidos 

Predictive policing - - - 

Design studies - - - 

Algorithmic bias - - - 

Algorithmic opacity - - - 

Algorithmic accountability - - - 

        

2
2 

SCOPU
S 

202
1 

JAMA Network 
Open 

- Y. Park IBM Research Estados Unidos 

- J. Hu IBM TJ Watson Research Center Estados Unidos 

- M. Singh IBM TJ Watson Research Center Estados Unidos 
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- I. Sylla IBM Research Estados Unidos 

- I. Dankwa-Mullan IBM Watson Health Estados Unidos 

- E. Koski IBM TJ Watson Research Center Estados Unidos 

- A. K. Das IBM Research Estados Unidos 

        

2
3 

SCOPU
S 

202
1 

Tapuya: Latin 
American 
Science, 

Technology and 
Society 

Algorithms O. J. M. Castañeda Universidad del Rosario Colombia 

Cervical cancer - - - 

Data practices - - - 

Health economics - - - 

HPV vaccines - - - 

Algorithmic bias - - - 

Markov chain Monte Carlo (MCMC) - - - 

        

2
4 

SCOPU
S 

202
1 

AI & Society 

Bias M. Zajko The University of British Columbia Canada 

Inequality - - - 

Sociology - - - 

Fairness - - - 

Politics - - - 

Colonialism - - - 

        

2
5 

SCOPU
S 

202
1 

Social 
Philosophy & 

Policy 

Algorithmic filtering K. Nader University of Texas Estados Unidos 

Algorithmic bias - - - 

Collaborative filtering - - - 

Ethics of dating - - - 

Ethics of technology - - - 

        

2
6 

SCOPU
S 

202
0 

Philosophy & 
Technology 

Algorithmic bias P.-H. Wong Universität Hamburg Germany 

Machine Learning - - - 

Fairness - - - 
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Democratization - - - 

Accountability for reasonableness - - - 

        

2
7 

SCOPU
S 

201
6 

The 
astrophysical 

Journal 

Planetary systems L. Pueyo Space Telescope Science Institute Estados Unidos 

Techniques: image processing - - - 

        

2
8 

SCOPU
S 

201
9 

Science 

- Z. Obermeyer University of California Estados Unidos 

- B. Powers Brigham and Women's Hospital Estados Unidos 

- C. Vogeli Massachusetts General Hospital Estados Unidos 

- S. Mullainathan University of Chicago Estados Unidos 

        

2
9 

SCOPU
S 

202
1 

Physical Review 
E 

- A. F. Peralta Central European University Austria 

- M. Neri Complexity Science Hub Austria 

- J. Kertész Aalto University School of Science Finland 

- G. Iñiguez Universidad Nacional Autonóma de México Mexico 

        

3
0 

SCOPU
S 

202
1 

Journal of Oral 
Biology and 
Craniofacial 
Research 

Artificial intelligence A. Kerasidou University of Oxford United Kingdom 

Global Health - - - 

Lower-middle-income-countries (LMICS) - - - 

Explainability - - - 

Algorithmic bias - - - 

Trust - - - 

        

3
1 

SCOPU
S 

202
1 

Artificial 
Intelligence and 

Law 

Criminal recidivism M. Miron European Commission's Joint Research Centre Spain 

Machine learning S. Tolan European Commission's Joint Research Centre Spain 

Algorithmic fairness 
E. Gómez 

European Commission's Joint Research Centre Spain 

Risk assessment Universitat Pompeu Fabra Spain 

Criminal justice C. Castillo Universitat Pompeu Fabra Spain 

Automated decision making - - - 
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3
2 

SCOPU
S 

202
1 

Proceedings of 
the ACM on 

Human-
Computer 
Interaction 

Human-centered computing H. Shen Carnegie Mellon University EUA 

Human computer interaction (HCI) A. DeVos Carnegie Mellon University EUA 

Empirical studies in HCI M. Eslami Carnegie Mellon University EUA 

- K. Holstein Carnegie Mellon University EUA 

        

3
3 

SCOPU
S 

202
0 

Plos One 

- W. Sun University of Louisville EUA 

- O. Nasraoui University of Louisville EUA 

- P. Shafto Rutgers University EUA 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

        

3
4 

SCOPU
S 

202
0 

International 
Journal of 
Medical 

Informatics 

Misinformation D. Abul-Fottouh University of Toronto Canada 

Disinformation M. Y. Song Ryerson University Canada 

Vaccination A. Gruzd Ryerson University Canada 

YouTube - - - 

Network analysis - - - 

Social med - - - 

Recommender algorithm - - - 

        

3
5 

SCOPU
S 

202
1 

Social Science 
Computer 
Review 

Search engines J. Unkel LMU Munich Germany 

Algorithmic bias M. Haim University of Stavanger Norway 

Political information - - - 

Elections - - - 

Agent-based testing - - - 

        

3
6 

SCOPU
S 

202
1 

Phylosophy of 
the Social 
Sciences 

Economic design P. van Basshuysen Leibniz University Hannover Germany 

Engineering - - - 
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Plumbing - - - 

Normative modeling - - - 

Algorithmic bias - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

        

3
7 

SCOPU
S 

202
0 

International 
Journal of 
Intelligente 
Systems 

Algorithmic bias 
F. Martínez-Plumed 

Joint Research Centre (European Commisision) Spain 

Confirmation bias Universitat Politècnica de València Spain 

Data imputation C. Ferri Universitat Politècnica de València Spain 

Fairness D. Nieves Universitat Politècnica de València Spain 

Missing values 
J. Hernández-Orallo 

Universitat Politècnica de València Spain 

Sample bias Universit of Cambridge United Kingdom 

Survey bias - - - 

        

3
8 

SCOPU
S 

202
1 

Patterns 
    

    

        

3
9 

SCOPU
S 

201
2 

BMC Research 
Notes 

- G. L. Rosen Drexel University USA 

- T. Y. Lim Drexel University USA 

        

4
0 

SCOPU
S 

202
0 

Liber Quarterly 

Digital humanities T. Willaert Universiteit Brussel Belgium 

Data studies G. Roumans Faculty of Arts Belgium 

Wikipedia - - - 

Wikidata politics - - - 

        

4
1 

SCOPU
S 

202
0 

Proceedings of 
the ACM on 

Human-

Decision-formation K. Burghardt USC Information Science Institute USA 

Crowd-wisdom T. Hogg Institute for Molecular Manufacturing USA 
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Computer 
Interaction Algorithmic instability R. M. D'Souza University of California USA 

Algorithmic bias K. Lerman USC Information Science Institute USA 

- 
M. Pósfai 

Central European University Hungary 

- University of California USA 

        

4
2 

SCOPU
S 

202
0 

European 
Journal of 

Comparative 
Law and 

Governance 

Privatization S. Ranchordás University of Groningen Netherlands 

Social Welfare Y. Schuurmans Leiden University Netherlands 

Algorithmic bias - - - 

Data-driven decision-making - - - 

Discrimination - - - 

Surveillance - - - 

        

4
3 

SCOPU
S 

202
0 

Online Social 
Networks and 

Media 

Social media O. Papakyriakopoulos Technical University of Munich Germany 

Political communication J. C. M. Serrano Technical University of Munich Germany 

Hyperactive users S. Hegelich Technical University of Munich Germany 

Recommendation systems - - - 

Algorithmic bias - - - 

Recommender systems - - - 

Topic modeling - - - 

Computational social science - - - 

Political data science - - - 

Agenda setting - - - 

        

4
4 

SCOPU
S 

202
0 

Digital Medicine 
- J. K. Paulus Tufts University USA 

- D. M. Kent Tufts University USA 

        

4
5 

SCOPU
S 

201
9 

EPJ Data 
Science 

Computational social science P. G. Fennell University of South California USA 

Empirical studies Z. Zuo University of South California USA 

Online social networks  City University of Hong Kong Hong Kong 
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Human behavior K. Lerman University of South California USA 

Feature selection - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

        

4
6 

SCOPU
S 

202
1 

Collabra: 
Psychology 

Emotions C. Costello University of Michigan USA 

Social network analysis S. Srivastava University of Oregon USA 

Online social networks R. Rejaie University of Oregon USA 

Machine learning M. Zalewski University of Oregon USA 

Data science - - - 

Mental health - - - 

        

4
7 

SCOPU
S 

202
0 

Journal of the 
American 
Society for 

Mass 
Spectrometry 

PRESnovo K. DeLaney University of Wisconsin USA 

de novo Sequencing W. Cao University of Wisconsin USA 

Tandem mass spectrometry Y. Ma University of Wisconsin USA 

Neuropeptide M. Ma University of Wisconsin USA 

Peptide identification Y. Zhang University of Wisconsin USA 

Motif L. Li University of Wisconsin USA 

        

4
8 

SCOPU
S 

201
9 

Systematic and 
Applied 

Microbiology 

Bacillales P. De Maayer University of the Witwatersrand South Africa 

Lactobacillales H. Aliyu Karlsruhe Institute of Technology Germany 

Bacillaceae D. A. Cowan University of Pretoria South Africa 

Phylogenomics - - - 

16S rRNA gene - - - 

Core protein phylogeny - - - 

        
Nature - C. Tannenbaum  Université de Montréal Canada 
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4
9 

SCOPU
S 

201
9 

- R. P. Ellis University of Exeter United Kingdom 

- F. Eyssel Universität Bielefeld, Germany 

- 
J. Zou 

 Stanford University USA 

- Chan-Zuckerberg Biohub USA 

- L. Schiebinger  Stanford University USA 

        

5
0 

SCOPU
S 

202
0 

Humanities & 
Social Sciences 
Communication

s 

- J. W. Rettberg University of Bergen Norway 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

        

5
1 

SCOPU
S 

202
1 

Acta Academica 

Surveillance capitalism Y. Jooste University of Pretoria South Africa 

Digital surveillance - - - 

Racial surveillance capitalism - - - 

Algorithmic bias - - - 

Algorithmic colonisation - - - 

        

5
2 

SCOPU
S 

201
9 

International 
Information & 

Library Review 

Algorithmic bias C. C. Gardner California State University USA 

Information literacy - - - 

Evaluating information - - - 

Academic libraries - - - 

        

5
3 

SCOPU
S 

201
8 

Proceedings of 
the Association 
for Information 
Science and 
Technology 

Algorithmic Bias C. Wilkie University of Glasgow United Kingdom 

Information Retrieval Leif Azzopardi University of Strathclyde United Kingdom 

Search Engine Bias - - - 

        

5
4 

SCOPU
S 

201
9 

Information 
Sciences 

Complex networks S. Zhang University of Electronic Science and Technology of China China 

Ranking 
M. Medo 

University of Electronic Science and Technology of China China 

Popularity and quality University of Bern Switzerland 
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Popularity inequality University of Fribourg Switzerland 

Algorithmic bias 
L. Lü 

University of Electronic Science and Technology of China China 

- Hangzhou Normal University China 

- 
M. S. Mariani 

University of Electronic Science and Technology of China China 

- Universität Zürich Switzerland 

        

5
5 

SCOPU
S 

202
0 

Sustainability 

Smart information System (SIS) M. Ryan KTH Royal Institute of Technology Sweden 

Sustainable development goals (SDGs) J. Antoniou UCLan Cyprus Cyprus 

Ethics L. Brooks De Montfort University United Kingdom 

Case studies T. Jiya University of Northampton United Kingdom 

Impact K. Macnish The University of Twente Netherlands 

- B. Stahl De Montfort University United Kingdom 
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6 

SCOPU
S 
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0 

Frontiers in 
Psychology 

Learning machine M. Boman KTH Royal Institute of Technology Sweden 

Machine learning J. Downs King's College London United Kingdom 

Multi-modal learning 
A. Karali 

KTH Royal Institute of Technology Sweden 

Mental health NVIDIA Corporation United Kingdom 

Maternal unresponsiveness 
S. Pawlby 

Bethlem Royal Hospital United Kingdom 

Mind-mindedness Maudsley National Health Service Trust United Kingdom 

        

5
7 

SCOPU
S 

202
1 

Medicine, 
Health Care and 

Philosophy 

Artificial intelligence G. Starke University of Basel Switzerland 

Machine learning E. De Clercq University of Basel Switzerland 

Pragmatism 
B. S. Elger 

University of Basel Switzerland 

Philosophy of Science University of Geneva Switzerland 

Algorithmic bias - - - 

Fairness - - - 

        

5
8 
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S 
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Frontiers in 
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Intelligence 

Algorithmic bias T. Kehrenberg University of Sussex United Kingdom 

Fairness Z. Chen University of Sussex United Kingdom 
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University of Sussex United Kingdom 
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- - - - 
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201
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Journal of 
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and 
Governance 

Artificial intelligence (AI) T. Bolander Technical University of Denmark Denmark 
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Symbolic AI - - - 

Explainability - - - 

Trust - - - 

Algorithmic bias - - - 

Algorithmic decision making - - - 

Human decision making - - - 

        

6
0 

SCOPU
S 

202
0 

Plos One 

- D. Rozado Otago Polytechnic New Zealand 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

        

6
1 

SCOPU
S 

202
1 

Communication
s of the ACM 

- K. Sakaguchi Allen Institute for AI USA 

- R. L. Bras Allen Institute for AI USA 

- C. Bhagavatula Allen Institute for AI USA 

- 
Y. Choi 

University of Washington USA 

- Allen Institute for AI USA 
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6
2 

WoS 
202
0 

Revista 
Tecnologia e 
Sociedade 

Algoritmos L. G. B. Schuler Universidade Feevale Brasil 

Plataformas digitais S. P. Montardo Universidade Feevale Brasil 

Viés algoritmico - - - 

Preconceito - - - 

        

6
3 

WoS 
202
1 

Journal of 
Global 

Information 
Management 

AI Ethics S. Akter University of Wollongong Australia 

Algorithm Bias Y. K. Dwivedi Swansea University United Kingdom 

Artificial intelligence K. Biswas University of Wollongong Australia 

Machine Learning K. Michael Arizona State University USA 

Responsible AI R. J. Bandara University of Wollongong Australia 

- S. Sajib University of Technology Sydney Australia 

        

6
4 

WoS 
202
1 

Patterns 

Artificial intelligence 
N. Norori 

University of Bern Switzerland 

Deep learning University of Bristol United Kingdom 

Health care Q. Hu University of Bern Switzerland 

Bias F. M. Aellen University of Bern Switzerland 

Open science F. D. Faraci 
University of Applied Sciences and Arts of Southern 
Switzerland Switzerland 

Participatory science 
A. Tzovara 

University of Bern Switzerland 

Data standards University of California USA 

        

6
5 

WoS 
202
0 

Artnodes 

Artificial intelligence R. West University of North Texas USA 

Machine learning: AI A. Burbano Universidad de los Andes Colombia 

ML - - - 

Arts - - - 

Design - - - 

        

6
6 

WoS 
202
1 

Human 
Behavior and 

Emerging 
Technologies 

AI S. Yan Beaver Country Day School USA 

Algorithmic bias - - - 

Cognitive bias - - - 
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Facial recognition - - - 

Feedback - - - 

Social influence - - - 

Prejudice - - - 

Technology use - - - 

        

6
7 

WoS 
202
0 

Journal of 
Medical 

Humanities 

Digital health K. Ostherr Rice University USA 

Natural language processing - - - 

Narrative medicine - - - 

Social determinants of health - - - 

Health technology - - - 

Big data - - - 

        

6
8 

WoS 
201
9 

Journal of 
Medical Internet 

Research 

Artificial intelligence 
J. Shaw 

Institute for Health System Solutions and Virtual Care Canada 

Machine learning University of Toronto Canada 

Implementation science F. Rudzics St Mhicael's Hospital Canada 

Ethics 
T. Jamieson 

Institute for Health System Solutions and Virtual Care Canada 

- St Mhicael's Hospital Canada 

- A. Goldfarb University of Toronto Canada 

        

6
9 

WoS 
202
1 

Jama Network 
Open 

- J. Coquet Stanford University School of Medicine USA 

- N. Bievre Stanford University USA 

- V. Billaut Stanford University USA 

- M. Seneviratne Stanford University School of Medicine USA 

-  Stanford University USA 

- C. J. Magnani Stanford University School of Medicine USA 

- S. Bozkurt Stanford University School of Medicine USA 

- J. D. Brooks Stanford University School of Medicine USA 

- 
T. Henandez-
Boussard Stanford University School of Medicine USA 
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7
0 

WoS 
202
1 

AI & Society 

Automated management P. Mantello Ritsumeikan Asia Pacific University Japan 

Emotional AI Manh-Tung Ho Ritsumeikan Asia Pacific University Japan 

Bayesian analysis  Phenikaa University Vietnam 

Cross-cultural perception Minh-Hoang Nguyen Phenikaa University Vietnam 

- Quan-Hoang Vuong Phenikaa University Vietnam 

        

7
1 

WoS 
202
1 

Information, 
Communication 

& Society 

Search engines D. Kravets University of Passau Germany 

Algorithmic bias F. Toepfl University of Passau Germany 

Google - - - 

Yandex - - - 

Russia - - - 

Protest - - - 

Authoritarianism - - - 

        

7
2 

WoS 
201
9 

BMC Medicine 

- C. J. Kelly Google Health United Kingdom 

- A. Karthikesalingam Google Health United Kingdom 

- M. Suleyman DeepMind United Kingdom 

- G. Corrado Google Health USA 

- D. King Google Health United Kingdom 

        

7
3 

WoS 
202
1 

AI & Society 

Political machines O. Papakyriakopoulos Princeton University USA 

Social machines - - - 

Sociotechnical systems - - - 

Algorithmic bias - - - 

Tech policy - - - 

Cybernetics - - - 

Artificial intelligence - - - 

Design - - - 
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Algorithms - - - 

        

7
4 

WoS 
202
1 

Information 
Systems 
Frontier 

Artificial intelligence M. Gupta Florida International University USA 

Recommender systems C. M. Parra Florida International University USA 

Culture D. Dennehy NUI Galway Ireland 

Racial bias - - - 

Gender bias - - - 

Responsible AI - - - 

Algorithmic bias - - - 

Ethical AI - - - 

        

7
5 

WoS 
201
9 

Humanities 

Participation A. Mihai University of Bucharest Romania 

Shakespeare online - - - 

Field of cultural production - - - 

Youtube - - - 

Romanian users - - - 

Local - - - 

        

7
6 

WoS 
202
0 

Journal of 
Evaluation in 

Clinical Practice 

Algorithmic bias K. Begley Trinity College Dublin Ireland 

Artificial intelligence C. Begley Trinity College Dublin Ireland 

Duty of care V. Smith Trinity College Dublin Ireland 

Electronic fetal monitoring - - - 

Epistemic defeaters - - - 

Shared decision-making - - - 

        

7
7 

WoS 
202
0 

JAMIA 

Behavioral health C. G. Walsh Vanderbilt University Medical Center,  USA 

Ethics B. Chaudhry University of Louisiana at Lafayette, USA 

Predictive modeling P. Dua Louisiana Tech University,  USA 

Artificial intelligence K. W. Goodman University of Miami, USA 
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Precision medicine B. Kaplan Yale University USA 

Health disparities algorithms R.  Kavuluru University of Kentucky USA 

Mental health A. Solomonides NorthShore University HealthSystem USA 

- V. Subbian University of Arizona USA 

        

7
8 

WoS 
202
1 

Personal and 
Ubiquitous 
Computing 

Artificial intelligence S. Borsci University of Twente Netherlands 

AI  Imperial College of London United Kingdom 

Chatbots A. Malizia University of Pisa Italy 

Conversational agents  Molde University Norway 

Interaction satisfaction M. Schmettow University of Twente Netherlands 

Usability F. vander Velde University of Twente Netherlands 

User experience G. Tariverdiyeva Backbase Netherlands 

Human-Computer interaction (HCI) D. Balaji University of Amsterdam Netherlands 

Evaluation A. Chamberlain University of Nottingham United Kingdom 

Autonomy - - - 

Design - - - 

Satisfaction - - - 

Trust - - - 

        

7
9 

WoS 
202
1 

Feminist media 
studies 

Shadowban C. Are University of London United Kingdom 

Instagram - - - 

Algorithm bias - - - 

Pole dance - - - 

Digital activism - - - 

- - - - 

- - - - 
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APÊNDICE B: Corpus preliminar obtido a partir do termo “Algorithmic discrimination” 
N Base Nome Ano Revista Palavras-chave Autores Filiação País 

80 SCOPUS 

Algorithmic 
accountability 

and digital 
justice: a 
critical 

assessment of 
technical and 
sociotechnical 
approaches 

2019 

Proceedings of 
the Association 
for Information 
Science and 
Technology 

Algorithmic accountability H. Rosenbaum Indiana University USA 

Digital justice P. Fichman Indiana University USA 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

         

81 SCOPUS 
Data Science 
as Machinic 

Neoplatonism 
2017 

Philosophy & 
Technology 

Machine Learning D. McQuillan University of London United Kingdom 

Algorithms - - - 

Data Science - - - 

Counterculture - - - 

Standpoint theory - - - 

Agential realism - - - 

Neo-platonism - - - 

Biga data - - - 

Participation - - - 

Agency - - - 

         

82 SCOPUS 

Decentering 
technology in 
discourse on 
discrimination 

2019 
Information, 

Communication 
& Society 

Big data S. P. Gangadharan London School of Economics and Political Science United Kingdom 

Surveillance/privacy J. Niklas London School of Economics and Political Science United Kingdom 

Algorithms - - - 

Civil society - - - 

Discrimination - - - 

Justice - - - 

         

83 SCOPUS 
La 

discriminación 
em uma 

2021 
Revista 

Chilena de 
Principio de igualdad C. M. Gutiérrez Independente Chile 

Discriminación - - - 
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sociedad 
automatizada: 
Contribuciones 
desde América 

Latina 

Derecho y 
Tecnología Inteligencia artificial - - - 

América Latina - - - 

Toma de decisiones automatizadas - - - 

         

84 SCOPUS 

Exposing the 
probabilistic 

causal 
structure of 

discrimination 

2017 

International 
Journal of Data 

Science and 
Analytics 

Discrimination discovery F. Bonchi ISI Foundation Italy 

Algorithmic discrimination S. Hajian Eurecat-Technology Centre of Catalonia Spain 

Probabilistic causation B. Mishra New York University USA 

Constrained Bayesian network D. Ramazzotti Milano-Bicocca University Italy 

Random Walks - - - 

         

85 SCOPUS 

Framework for 
developing 
algorithmic 

fairness 

2020 

Bulletin of 
Electrical 

Engineering 
and Informatics 

Algorithmic discrimination D. P. Kristiadi Raharja University Indonesia 

Fair algorithmic P. A. Sunarya Raharja University Indonesia 

Fairness in algorithm M. Ismanto Bina Nusantara University Indonesia 

Fairness pattern J. Dylan Bina Nusantara University Indonesia 

- I. R. Santoso Bina Nusantara University Indonesia 

- H. L. H. S. Warnars Bina Nusantara University Indonesia 

         

86 SCOPUS 

Investigatin 
bias in facial 

analysis 
systems: a 
systematic 

review 

2020 IEEE Access 

Algorithmic discrimination A. Khalil Abu Dhabi University United Ara Emirates 

Classification bias S. G. Ahmed Abu Dhabi University United Ara Emirates 

Facial analysis A. M. Khattak Zayed University United Ara Emirates 

Bias N. Al-Qirim College of Information Technology United Ara Emirates 

Unfariness - - - 

         

87 SCOPUS 

Outside in: 
exile at home. 
Na algorithmic 
discrimination 

system 

2020 Artnodes 

Machine learning A. Castro Universidad Autónoma Metropolitana Mexico 

Decision systems - - - 

Algorithmic video editing - - - 

Mexican citizenship during WWII - - - 

Identity - - - 

Territory - - - 
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88 SCOPUS 

SensitiveNets: 
Learning 
agnostic 

representations 
with application 
to face images 

2021 

IEEE 
Transactions 
on Pattern 

Analysis and 
Machine 

Intelligence 

Face recognition A. Morales Universidad Autonoma de Madrid Spain 

Face analysis J. Fierrez Universidad Autonoma de Madrid Spain 

Biometrics R. Vera-Rodriguez Universidad Autonoma de Madrid Spain 

Deep learning R. Rolosana Universidad Autonoma de Madrid Spain 

Agnostic - - - 

Algorithmic discrimination - - - 

Bias - - - 

Privacy - - - 

         

89 SCOPUS 

Strengthening 
legal protection 

against 
discrimination 
by algorithms 
and artificial 
intelligence 

2020 

The 
International 
Journal of 

Human Rights 

Artificial intelligence F. J. Z. Borgesius Radboud University Netherlands 

Machine learning - - - 

Algorithm - - - 

GDPR - - - 

Data protection law - - - 

Discrimination - - - 

         

90 SCOPUS 

Tuning EU 
equality law to 

algorithmic 
discrimination: 

Three 
pathways to 
resilience 

2020 

Maastricht 
Journal of 

European and 
Comparative 

Law 

Algorithmic discrimination R. Xenidis Copenhagen University Dinamarca 

Non-discrimination law - - - 

Equality - - - 

Algorithms - - - 

Machine learning - - - 

Artificial intelligence - - - 

Profiling - - - 

Predictive analytics - - - 

European Union - - - 

Legal resilience - - - 

         
91 SCOPUS 2021 Machine Learning Q. Wang Hong Kong University of Science and Technology Hong Kong 
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Visual analysis 
of 

discrimination 
in machine 

learning 

IEEE 
Transactions 

on visualization 
and computer 

graphics 

Discrimination Z. Xu Hong Kong University of Science and Technology Hong Kong 

Data visualization Z. Chen Hong Kong University of Science and Technology Hong Kong 

- Y. Wang Hong Kong University of Science and Technology Hong Kong 

- S. Liu Tsinghua University China 

- H. Qu Hong Kong University of Science and Technology Hong Kong 

         

92 WoS 
A survey on 

neural network 
interpretability 

2021 

IEEE 
Transactions 
on Emerging 

topics in 
Computational 

Intelligence 

Machine learning Y. Zhang Southern University of Science and Technology China 

Neural networks P. Tino University of Birmingham United Kingdom 

Interpretability A. Leonardis University of Birmingham United Kingdom 

Survey K. Tang Southern University of Science and Technology China 

         

93 WoS 

Fairness in 
Deep Learning: 

A 
computational 
perspective 

2020 
IEEE Intelligent 

Systems 

Predictive models M. Du Texas A&M University USA 

Deep learning F. Yang Texas A&M University USA 

Modeling N. Zou Texas A&M University USA 

Measurement X. Hu Texas A&M University USA 

Face recognition - - - 

Neurons - - - 

         

94 WoS 

How algorithms 
discriminate 

based on data 
they lack: 

challenges, 
solutions, and 

policy 
implications 

2018 
Journal of 

Information 
Policy 

Algorithmic discrimination B. A. Williams University of Arizona USA 

Statistical discrimination C. F. Brooks University of Arizona USA 

Signaling Y. Shmargad University of Arizona USA 

Omitted variables - - - 

Personal data - - - 
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APÊNDICE C: Corpus preliminar obtido a partir do termo “Data discrimination” 
N° Origem Nome Ano Revista Palavras-chave Autores Filiação País 

95 SCOPUS 

A closed-form neural 
network for discriminatory 
feature extraction from high-
dimensional data 

2001 Neural networks 

Dimensionality reduction A. Talukder 
California Institute of 
Technology USA 

Discrimination D. Casasent Carnegie Mellon University USA 

Feature extraction (nonlinear) - - - 

Neural networks - - - 

Nonlinear transform - - - 

Pattern recognition - - - 

         

96 SCOPUS 
A Factor-Graph-Based TOA 
Location Estimator 

2012 
IEEE Transactions 
on Wireless 
Communications 

TOA H. Jhi 
Minghsin University of 

Science and Technology Taiwan 

Location tracking J. Chen 
National Kaohsiung Normal 

University Taiwan 

Kalman filter C. Lin Kun Shan University Taiwan 

Extended Kalman filter C. Huang 
Minghsin University of 

Science and Technology Taiwan 

Factor graph - - - 

Soft-information - - - 

Sum-product algorithm - - - 

Data screening - - - 

Data discrimination - - - 

         

97 SCOPUS 

A pseudo-nearest-neighbor 
approach for missing data 
recovery on Gaussian 
random data sets 

2002 
Pattern Recognition 
Letters 

Missing data X. Huang 
University of Nebraska at 

Omaha USA 

     
Missing data recovery Q. Zhu 

University of Nebraska at 
Omaha USA 

     
Data imputation - - - 

     
Data clustering - - - 

     
Gaussian data distribution - - - 

     
Data mining - - - 

     
- - - - 
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- - - - 

     
- - - - 

         

98 SCOPUS 

A Risk-Based Measure of 
Time-Varying Prognostic 
Discrimination for Survival 
Models 

2017 Biometrics 

Biomakers C. J. Liang University of Washington USA 
     

Cox regression P. J. Heagerty University of Washington USA 
     

Discrimination - - - 
     

Longitudinal analysis - - - 
     

Predictive accuracy - - - 
     

Survival - - - 

         

99 SCOPUS 

A speaker verification 
backend with robust 
performance accross 
conditions 

2022 
Computer Speech & 
Language 

Speaker verification L. Ferrer 
Instituto de Investigación em 
Ciencias de la Computación Argentina 

     Probabilistic linear discriminant 
analysis M. McLaren 

Speech Technology and 
Research Lab USA 

     
Robust calibration N. Brümmer 

Omilia Conversational 
Intelligence Greece 

     
- - - - 

         

100 SCOPUS 

Acoustic and reservoir 
properties of microporous 
carbonate rocks: Implication 
of micrite particle size and 
morphology 

2014 JGR Solid Earth 

- J. B. Regnet Université de Cergy-Pontoise France 
     

- P. Robion Université de Cergy-Pontoise France 
     

- C. David Université de Cergy-Pontoise France 

     
- J. Fortin 

Laboratoire de Géologie de 
l'Ecole Normale Supérieure France 

     
- B. Brigaud Université Paris Sud France 

     
- B. Yven - France 

         

101 SCOPUS 
A framework for 
unsupervised change 

2017 
International Journal 
of Pervasive Activity recognition 

S. A. Bashir 
Robert Gordon University United Kingdom 



102 
 

detection in activity 
recognition 

Computing and 
Communications 

     
Change detection 

 Federal University of 
Technology Minna Nigeria 

     
Concept drift A. Petrovski Robert Gordon University United Kingdom 

     
Machine Learning D. Doolan Birmigham City University United Kingdom 

     
Model Adaptation - - - 

         

102 SCOPUS 

A Machine Learning and 
Cross-Validation Approach 
for the Discrimination of 
Vegetation Physiognomic 
Types Using Satellite Based 
Multispectral and 
Multitemporal data 

2017 Scientifica 

- R. C. Sharma 
Tokyo University of 

Information Sciences Japan 

     
- K. Hara 

Tokyo University of 
Information Sciences Japan 

     
- H. Hirayama 

Tokyo University of 
Information Sciences Japan 

         

103 SCOPUS 
Analysis of distribution 
disturbances and arcing 
faults using the crest factor 

1995 
Eletric Power 
Systems Research 

Fault analysis C. J. Kim The University of Swam South Korea 
     

Arcing faults B. D. Russell Texas A&M University USA 
     

Waveform distortion - - - 
     

Crest factor - - - 

         

104 SCOPUS 

An efficient discrimination 
prevention and rule 
protection algorithms avoid 
direct and indirect data 
discrimination in web mining 

2018 

International Journal 
of Intelligent 
Engineering & 
Systems 

Discrimination M. C. Babu 
St. Peter's Institute of Higher 

Education and Research India 

      
Anti-discrimination S. Pushpa 

St. Peter's Institute of Higher 
Education and Research India 

      
Rule protection - - - 

      
Rule generation - - - 

      
Support - - - 

      
Confidence - - - 
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105 SCOPUS 

Na evaluation of the rate 
constants for the adsorption 
of the defective phage PBS 
Z to Bacillus subtilis 1982 -     

         

106 SCOPUS 

Approximate empirical 
kernel map-based iterative 
extreme learning machine 
for clustering 

2020 
Neural Computing 
and Applications 

Maximum margin clustering C. Chen University of Macau China 
     

Extreme learning machine C. Vong University of Macau China 
     

Approximate empirical kernel map P. Wong University of Macau China 
     

Kernel learning K. Tai University of Macau China 
     

Compact model - - - 

         

107 SCOPUS 
A proposal of quantum data 
representation to improve 
the discrimination power 

2019 Natural Computing 
Quantum representation R. B. de Souza 

Universidade Federal do 
Cariri Brazil 

     
Data discrimination power E. J. S. Pereira 

Universidade Federal Rural 
de Pernambuco Brazil 

     
Machine learning M. P. Cipolletti Universidad Nacional Del Sur Argentina 

     
Preprocessing data T. A. E. Ferreira 

Universidade Federal Rural 
de Pernambuco Brazil 

     
Classification - - - 

         

108 SCOPUS 
Architectural analysis of oral 
cancer, dysplastic, and 
normal epithelia 

2004 Cytometry Part A 
Epithelium G. Landini The University of Birmingham United Kingdom 

     
Image analysis I. E. Othman The University of Birmingham United Kingdom 

     
Cancer - - - 

     
Precancer - - - 

     
Architecture - - - 

     
Graph theory - - - 

         

109 SCOPUS Ares spectrometer 1986     
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110 SCOPUS 
A signal detection theory 
analysis of a category 
judment experiment 

1970 
Perception & 
Psychophysics 

- E. F. Shipley University of Pennsylvania USA 
     

- - - - 
     

- - - - 
     

- - - - 

         

111 SCOPUS 

Avian colour vision: effects 
of variation in receptor 
sensitivity and noise data on 
model predictions as 
compared to behavioural 
results 

2009 Vision Research 

O. Lind Lund University Sweden  
     

A. Kelber Lund University Sweden  
     

- - -  
     

- - -  

         

112 SCOPUS 

Binary sequence matching 
system based on cross-
phase modulation and four-
wave mixing in highly 
nonlinear fibers 

2020 Optical Engineering 

Photonic firewall Y. Liu 
Beijing University of Posts 
and Tellecommunications China 

     
Sequence matching X. Li 

Beijing University of Posts 
and Tellecommunications China 

     
Cross-phase modulation Y. Tang 

Beijing University of Posts 
and Tellecommunications China 

     
Four-wave mixing Z. Shi 

Beijing University of Posts 
and Tellecommunications China 

     
Highly nonlinear fiber S. Huang 

Beijing University of Posts 
and Tellecommunications China 

         

113 SCOPUS 
Chunking for massive 
nonlinear kernel 
classification 

2008 
Optimization 
Methods and 
Software Classification O. L. Mangasarian University of Wisconsin EUA 

     
Nonlinear kernel M. E. Thompson University of Wisconsin EUA 

     
Massive datasets - - - 

     
Linear programming - - - 

     
Dual penalty - - - 
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114 SCOPUS 
Classification with discrete 
and continuous variables via 
general mixed-data models 

2011 
Journal of Applied 
Statistics 

Error rate A. R. de Leon University of Calgary Canada 
     

General location model A. Soo University of Calgary Canada 
     

Grouped continuous model T. Williamson University of Calgary Canada 
     

Maximum likelihood - - - 
     

Measurement level - - - 
     

Minimum distance probability - - - 
     

Misclassification probability - - - 
     

Plug-in estimates - - - 

         

115 SCOPUS 
Composite-Graph-Based 
sparse subspace clustering 
for machine fault diagnosis 

2020 
IEEE Transactions 
on Instrumentation 
and Measurement Blocky-diagonal constraint C. Sun Xi'na Jiaotong University China 

     
Composite graph X. Chen Xi'na Jiaotong University China 

     
Machine fault diagnosis R. Yan Xi'na Jiaotong University China 

     
Sparse subspace clustering (SSC) R. X. Gao 

Case Western Reserve 
University USA 

         

116 SCOPUS 
Contrast Driven Elastica for 
Image Segmentation 

2016 
IEEE Transactions 
on Image Processing Euler elastica N. Y. El-Zehiry Siemens Healthcare USA 

     
Weighted curvature L. Grady HeartFlow Inc. USA 

     
Combinatorial optimization 

 
Siemens USA 

     
Primal formulation - - - 

     
Image segmentation - - - 

         

117 SCOPUS 

Cross-National validation of 
prognostic models predicting 
sickness absence and the 
added value of work 
environment variables 

2014 
Journal of 
Occupational 
Rehabilitation 

Absenteeism 

C. A. M. Roelen 
ArboNed Occupational Health 

Service Netherlands 
     

Decision support techniques 
 

VU University Medical Center Netherlands 
     

Health care sector 
 

University of Groningen Netherlands 

     
Reproducibility of results C. M. Stapelfeldt 

Public Health and Quality 
Improvement Denmark 
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Sick leave C. V. Nielsen Aarhus University Denmark 

     
Workload C. Jensen 

Norwegian University of 
Science and Technology Norway 

         

118 SCOPUS 

Determination of kinetic 
parameters from chemical 
relaxation data: 
discrimination between 
coupled two-step binding 
reactions differing in 
stoichiometry 

1994 
European Biophysics 
Journal 

Chemical relaxation C. Bremer 
Max-Planck-Institut fiir 

Biophysik Germany 

     
Relaxation kinetics E. Grell 

Max-Planck-Institut fiir 
Biophysik Germany 

     
Two-step binding reactions - - - 

     
Relaxation times - - - 

     
Kinetic parameters - - - 

         

119 SCOPUS 

Discovering all associations 
in discrete data using 
frequent minimally 
infrequent attribute sets 

2012 
Discrete Applied 
Mathematics 

Data discrimination E. Eisenschmidt Universität Magdeburg Germany 

     
Frequent sets U. Haus 

Institute for Operations 
Research Switzerland 

     
Boolean functions - - - 

     
Systems biology - - - 

         

120 SCOPUS 
Discrimination ability of time-
domain feature and rules for 
arrhythmia classification 

2012 
Mathematical and 
Computational 
Applications Arrhythmia U. Arikan Boğaziçi University Turkey 

     
ECG F. Gürgen Boğaziçi University Turkey 

     
Rule extraction - - - 

     
Hot spot algorithm - - - 

     
Classification - - - 

     
Naive Bayes - - - 

     
C4.5 - - - 

     Multilayer perceptron (MLP) and 
support vector machines (SVM) - - - 
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121 SCOPUS 

Discrimination of vegetation 
types in alpine sites with 
ALOS Palsar-, RADARSAT-
2-, and lidar-derived 
information 

2013 
International Journal 
of Remote Sensing 

- 

G. V. Laurin 
Tor Vergata University of 

Rome Italy 

     
- 

 Euro- Mediterranean Center 
for Climate Change Italy 

     
- F. D. Frate 

Tor Vergata University of 
Rome Italy 

     
- L. Pasolli 

EURAC Research Institute 
for Applied Remote Sensing Italy 

     
- C. Notarnicola 

EURAC Research Institute 
for Applied Remote Sensing Italy 

     
- L. Guerriero 

Tor Vergata University of 
Rome Italy 

     
- R. Valentini University of Tuscia Italy 

     
- 

 Euro- Mediterranean Center 
for Climate Change Italy 

         

122 SCOPUS 
Discriminative clustering via 
extreme learning machine 

2015 Neural networks 
Discriminative clustering G. Huang Tsinghua university China 

     
Extreme learning machine T. Liu 

Nanyang Technological 
University Singapore 

     
K-means Y. Yang 

Nanyang Technological 
University Singapore 

     
Linear discriminant analysis Z. Lin 

Nanyang Technological 
University Singapore 

     
- S. Song Tsinghua university China 

     
- C. Wu Tsinghua university China 

         

123 SCOPUS 

Dynamic contrast-enhanced 
MRI of synovitis in knee 
osteoarthritis: repeatability, 
discrimination and sensitivity 
to change in a prospective 
experimental study 

2021 European Radiology 

- J. W. MacKay University of Cambridge UK 
     

- F. S. Nezhad Bioxydyn Limited UK 

     
- T. Rifai 

Norfolk & Norwich University 
Hospital UK 

     
- J. D. Kaggie University of Cambridge UK 

     
- J. H. Naish Bioxydyn Limited UK 
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- C. Roberts Bioxydyn Limited UK 

     
- M. J. Graves University of Cambridge UK 

     
- J. C. Waterton University of Manchester UK 

     
- R. L. Janiczek GlaxoSmithKline UK 

     
- A. R. Roberts GlaxoSmithKline UK 

     
- 

 
Antaros Medical Sweden 

     
- A. McCaskie University of Cambridge UK 

     
- F. J. Gilbert University of Cambridge UK 

     
- G. J. M. Parker University College London Uk 

         

124 SCOPUS 

Electrochemical product 
detection of na asymmetric 
convective polymerase 
chain reaction 

2009 
Biosensors and 
Bioelectronics 

Heated platinum wire H. Duwensee University of Rostock Germany 
     

Asymmetric thermo-convective PCR M. Mix University of Rostock Germany 
     

Thermal simulation M. Stubbe University of Rostock Germany 
     

Fluid flow simulation J. Gimsa University of Rostock Germany 

     
Osmium tetroxide bipyridine M. Adler 

Research Institute for the 
Biology of Farm Animals Germany 

     
Voltammetric hybridization detection G. Flechsig University of Rostock Germany 

         

125 SCOPUS 
ESR Dosimetry of Irradiated 
Ascorbic Acid 

1997 
Pharmaceutical 
Research Radiosterilization J. P. Basly UFR de Pharmacie France 

     
ascorbic acid I. Longy UFR de Pharmacie France 

     
ESR M. Bernard UFR de Pharmacie France 

     
Dosimetry - - - 

     
Decay of radicals - - - 

         

126 SCOPUS 

Extensible pattern matching 
via a lightweight language 
extension     
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127 SCOPUS 

Extensions of LDA by PCA 
misture model and class-
wise features 2003 Pattern Recognition     

         

128 SCOPUS 
Facilitated Gate setting by 
sequential dot plot scanning 2015 Cytometry Part A     

         

129 SCOPUS 
Who Global Report on Falls 
Prevention in Older Age 2007 

excluído (formato do 
documento não 
corresponde a um 
artigo científico, é 
um relatório) 

    

         

130 SCOPUS 

Fast on-line 
speech/voiceband-data 
discrimination for statistical 
multiplexing of data with 
telephone conversations 

1986 
IEEE Transactions 
on communications 

Telephony C. Roberge University of Sherbrooke Canada 
     

Speech processing J.-P. Adoul University of Sherbrooke Canada 
     

Baseband - - - 
     

Speech recognition - - - 
     

Signal processing - - - 
     

Pattern classification - - - 
     

Data mining - - - 
     

Phase change materials - - - 
     

Event detection - - - 
     

Modems - - - 

         

131 SCOPUS 

Generalized orthogonal 
locality preserving 
projections for nonlinear 
fault detection and diagnosis 

2009 
Chemometrics and 
intelligent laboratory 
systems 

Fault detection J.-D. Shao Zhejiang University China 
     

Fault diagnosis G. Rong Zhejiang University China 
     

Nonlinear dimensionality reduction J. M. Lee University of Alberta Canada 
     

Structure preserving - - - 
     

Kernel methods - - - 
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132 SCOPUS 
Global burned-land 
estimation in Latin America 
using modis composite data 

2008 
Ecological 
Applications 

Biomass burning E. Chuvieco Universidad de Alcalá Spain 
     

Burn area index S. Opazo Universidad de Alcalá Chile 
     

Brun scars W. Sione Universidad de Luján Argentina 
     

Burned area  Universidad de Entre Rios Argentina 
     

Forest fires H. del Valle Centro Nacional Patagónico Argentina 

     
Latin America  

Comisión Nacional de 
Ciencia y Tecnología Argentina 

     
MODIS J. Anaya Universidad de Medellín Colombia 

     
Normalized burn ratio C. Di Bella Instituto de Clima y Agua Argentina 

     

Remote sensing I. Cruz 

Comisión Nacional para el 
Conocimiento y Uso de la 

Biodiversidad Mexico 

     
- L. Manzo 

Universidad Nacional 
Autónoma de México Mexico 

     

- G. López 

Comisión Nacional para el 
Conocimiento y Uso de la 

Biodiversidad Mexico 
     

- N. Mari Instituto de Clima y Agua Argentina 

     
- F. González-Alonso 

Centro de Investigación 
Forestal Spain 

     
- F. Morelli 

Instituto Nacional de 
Pesquisas Espacias Brazil 

     
- A. Setzer 

Instituto Nacional de 
Pesquisas Espacias Brazil 

     
- I. Csiszar University of Maryland USA 

     
- J. Kanpandegi Instituto de Clima y Agua Argentina 

     
- A. Bastarrika Universidad del País Vasco Spain 

     
- R. Libonati 

Instituto Nacional de 
Pesquisas Espacias Brazil 

         

133 SCOPUS 
High-Gain Digital Speech 
Interpolation with Adaptive 
differential PCM Encoding 

1982 
IEEE Transactions 
on communications 

Speech 
Y. Yatsuzuka Kokusai Denshin Denwa 

Company Limited Japan 
     

Interpolation 
 

COMSAT Laboratories USA 
     

Phase change materials - - - 
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Encoding - - - 

     
Sampling methods - - - 

     
Detectors - - - 

     
Signal detection - - - 

     
Time measurement - - - 

     
Satellites - - - 

     
Frequency conversion - - - 

         

134 SCOPUS 

High-performance liquid 
chromatographic-mass 
spectrometric determination 
of methamphetamine and 
amphetamine enantiomers, 
desmethylselegiline and 
selegiline, in hair samples of 
long-term 
methamphetamine abusers 
or selegiline users 

2006 
Journal of Analytical 
Toxicology 

- K. Nishida 
Criminal Investigation 

Laboratory Japan 

     
- S. Itoh 

Criminal Investigation 
Laboratory Japan 

     
- N. Inoue Asaki Hospital Japan 

     
- K. Kudo Kyushu University Japan 

     
- N. Ikeda Kyushu University Japan 

         

135 SCOPUS 

Hydrodesulphurization of 
Thiophene Over a NiO-
MoO3-AI2O3 Catalyst 1978 

The Canadian 
Journal of Chemical 
Engineering     

         

136 SCOPUS 
Influence of radiation 
treatment on dobutamine 

1998 
International Journal 
of Pharmaceutics Dobutamine J. P. Basly 

Laboratoire de Chimie 
Analytique et Bromatologie France 

     
ESR I. Basly 

Laboratoire de Chimie 
Analytique et Bromatologie France 

     
Dosimetry M. Bernard 

Laboratoire de Biophysique 
Pharmaceutique France 

     
Decay of radicals - - - 

     
Nonhomogeneous kinetics - - - 
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137 SCOPUS 
Intensity mapping curve to 
diminish the effects of 
illumination variations 

2016 
Signal, Image and 
Video Processing 

Illumination variation M. Ezoji 
Babol University of 
Technology Iran 

     
Intensity mapping K. Faez 

Amirkabir University of 
Technology Iran 

         

138 SCOPUS 

Investigating pre-analytical 
requirements for serum and 
plasma based infrared 
spectro-diagnostic 

2019 
Journal of 
Biophotonics 

Biofluids 

L. Lovergne 

Université de Reims France 
     

FTIR spectroscopy 
 

University of Strathclyde UK 
     

Plasma J. Lovergne University of Strathclyde UK 
     

Pre-analytical requirements P. Bouzy Université de Reims France 
     

Standardisation V. Untereiner Université de Reims France 
     

Serum M. Offroy Université de Reims France 
     

Water R. Garnotel Université de Reims France 
     

Interference correction 
 

CHU de Reims France 
     

- G. Thiéfin Université de Reims France 
     

- 
 

CHU de Reims France 
     

- M. J. Baker University of Strathclyde UK 
     

- G. D. Sockalingum Université de Reims France 

         

139 SCOPUS 

Kernel self-optimization 
learning for kernel-based 
feature extraction and 
recognition 

2014 Information Sciences 

Kernel method J.-B. Li 
Harbin Institute of 
Technology China 

     
Data-dependent kernel Y.-H. Wang 

Harbin Institute of 
Technology China 

     
Kernel self-optimization S.-C. Chu 

Flinders University of South 
Australia Australia 

     
Kernel principal component analysis J. F. Roddick 

Flinders University of South 
Australia Australia 

     
Kernel discriminant analysis - - - 

     
Kernel locality preserving projection - - - 

         

140 SCOPUS 
Kinetic analysis of 
thermogravimetric data; 

1984 Thermochimica Acta 
- A. R. Salvador Universidad Complutense Spain 
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discrimination of integral 
models 

     
- E. G. Calvo Universidad Complutense Spain 

     
- A. I. Gulias Universidad del País Vasco Spain 

     
- - - - 

     
- - - - 

         

141 SCOPUS 
Lateral enhancement in 
adaptive metric learning for 
functional data 

2014 Neurocomputing 
Learning vector quantization T. Villmann 

University of Applied 
Sciences Mittweida Germany 

     
Relevance learning M. Kaden 

University of Applied 
Sciences Mittweida Germany 

     
Matrix learning D. Nebel 

University of Applied 
Sciences Mittweida Germany 

     
Expert knowledge M. Riedel 

University of Applied 
Sciences Mittweida Germany 

     
Functional data - - - 

         

142 SCOPUS 

Learning representations for 
object classification using 
multi-stage optimal 
component analysis 

2008 Neural Networks 

Dimension reduction Y. Wu Florida State University USA 
     

Linear data representations X. Liu Florida State University USA 
     

Feature selection W. Mio Florida State University USA 
     

Object recognition - - - 
     

Object classification - - - 
     

Optimal component analysis - - - 

         

143 SCOPUS 
Massive data discrimination 
via linear support vecto 
machines 

2007 
Optimization 
Methods and 
Software Support vector machines P. S. Bradley University of Wisconsin  USA 

     
Linear programming chunking O. L. Mangasarian University of Wisconsin  USA 

         

144 SCOPUS 
Methods for digital analysis 
of AVHRR Sea Ice Images 

1992 
IEEE Transactions 
on Geoscience and 
Remote Sensing Image analysis B. A. Burns Universitat Bremen Germany 

     
Sea ice 

M. Schmidt-
Grottrup 

Alfred Wegener Institute of 
Polar na Marine Research Germany 
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Sea measurements T. Viehoff 

Alfred Wegener Institute of 
Polar na Marine Research Germany 

     
Size measurement - - - 

     
Image resolution - - - 

     
Radiometry - - - 

     
Digital images - - - 

     
Area measurement - - - 

     
Reflectivity - - - 

     
Frequency - - - 

         

145 SCOPUS 

Microsimulation model to 
predict incremental value of 
biomarkers added to 
prognostic models 

2018 JAMIA 

Risk K. M. Pencina 
Brigham and Women’s 

Hospital, Boston USA 
     

Correlation R. B. D'Agostino Boston University USA 
     

Performance R. S. Vasan Boston University USA 

     
Synthetic cohorts M. J. Pencina 

Duke University School of 
Medicine USA 

         

146 SCOPUS 

Minority manifold 
regularization by stacked 
auto-encoder for imbalanced 
learning 

2021 
Expert System with 
Applications 

Regularized auto-encoder 

N. Farajian 

University of Kashan Iran 
     

Imbalanced data classification 
 

University of Eyvanekey Iran 
     

Feature learning P. Adibi University of Isfahan Iran 
     

- - - - 

         

147 SCOPUS 

Molecular identification and 
biometric analysis of 
Macaronesian archipelago 
stocks of Beryx splendens 

2005 Fisheries research 

Alfonsino S. Schönhuth 
Universidad Complutense de 

Madrid Spain 

     
Mitochondrial DNA Y. Álvarez 

Universidad Complutense de 
Madrid Spain 

     
Beryx splendens V. Rico 

Instituto Canario de Ciencias 
Marinas Spain 

     
Haplotypes J. A. González 

Instituto Canario de Ciencias 
Marinas Spain 
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Canary Islands J. I. Santana 

Instituto Canario de Ciencias 
Marinas Spain 

     
Azores E. Golveia 

Direcção de Serviços e 
Investigação das Pescas Portugal 

     
Madeira J. M Lorenzo 

Universidad de Las Palmas 
de Gran Canaria Spain 

     
Macaronesian achipelagos J. M. Bautista 

Universidad Complutense de 
Madrid Spain 

     
Easterns atlatic - - - 

         

148 SCOPUS 

Non-destructive evaluation 
of the adhesive fillet size in 
a T-peel joint using 
ultrasonic Lamb waves and 
a linear network for data 
discrimination 

1995 
Measurement 
Science and 
Technology 

- U. Bork Keele University UK 
     

- R. E. Challis Keele University UK 

         

149 SCOPUS 
On some variants of locality 
preserving projection 

2016 Neurocomputing 
Locality preserving projection G. Shikkenawis 

Dhirubhai Ambani Institute of 
Information and 

Communication Technology India 

     

Subspace analysis S. K. Mitra 

Dhirubhai Ambani Institute of 
Information and 

Communication Technology India 
     

Dimensionality reduction - - - 
     

Data discrimination - - - 

         

150 SCOPUS 

Probability description of 
single droplet events at high 
pressures: droplet-wall 
collision case 

2011 
Journal of Natural 
Gas Science and 
Egineering 

Multiphase flow P. M. Dupuy 
Norwegian University of 
Science and Technology Norway 

     
Probabilistic M. Fernandino 

Norwegian University of 
Science and Technology Norway 

     
Separations H. A. Jakobsen 

Norwegian University of 
Science and Technology Norway 

     
High pressure H. F. Svendsen 

Norwegian University of 
Science and Technology Norway 

     
Natural gas - - - 

     
Stochastic - - - 

         



116 
 

151 SCOPUS 

Probability of severe 
postpartum hemorrhage in 
repeat cesarean deliveries: 
a multicenter retrospective 
study in China 

2021 Scientific Reports 

- 

L. Du The Third Affiliated Hospital 
of Guangzhou Medical 

University China 

     

- 

 
Key Laboratory for 

Reproduction and Genetics of 
Guangdong Higher Education 

Institutes China 

     
- L. Feng 

Huazhong University of 
Science and Technology China 

     

- 
S. Bi 

The Third Affiliated Hospital 
of Guangzhou Medical 

University China 

     

- 

 
Key Laboratory for 

Reproduction and Genetics of 
Guangdong Higher Education 

Institutes China 
     

-  (mais 23 autores)  

         

152 SCOPUS 

Protocol for the derivation 
and external validation of a 
30-day mortality risk 
prediction model for older 
patients having emergency 
general surgery (PAUSE 
score-Probability of mortality 
Associated with 
Urgent/emergent general 
Surgery in oldEr patients 
score) 

2019 BMJ Open 

- S. Feng The Ottawa Hospital Canada 
     

- C. Van Walraven The Ottawa Hospital Canada 
     

- M. Lalu The Ottawa Hospital Canada 
     

- H. Moloo The Ottawa Hospital Canada 
     

- R. Musselman The Ottawa Hospital Canada 
     

- D. McIsaac The Ottawa Hospital Canada 

         

153 SCOPUS 
Quality assessment of data 
discrimination using self-
organizing maps 

2014 
Journal of 
Biomedical 
Informatics Artificial intelligence A. Mekler 

The Bonch-Bruevich Saint-
Petersburg State University 

of Telecommunications Russia 

     

Classification D. Schwarz 

The Bonch-Bruevich Saint-
Petersburg State University 

of Telecommunications Russia 
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Data mining - - - 

     
Feature selection - - - 

     
Self-organizing maps - - - 

     
Artificial neural networks - - - 

         

154 SCOPUS 
Selective Oxidation of n-
butane to Maleic Anhydride 1991     

         

155 SCOPUS 

Setting up a hydrological 
model of Alberta: data 
discrimination analyses prior 
to calibration 

2015 
Environmental 
Modelling & Software 

SWAT M. Faramarzi University of Alberta Canada 
     

Watershed modeling R. Srinivasan Texas A&M University USA 
     

Climate data M. Iravani University of Alberta Canada 
     

Hydrological processes K. D. Bladon University of Alberta Canada 
     

Geo-spatial data  Oregon State University USA 

     

- K. C. Abbaspour 

Swiss Federal Institute of 
Aquatic Science and 
Technology Switzerland 

     
- A. J. B. Zehnder 

Alberta Innovates-Energy and 
Environment Solutions Canada 

     
-  

Nanyang Technological 
University Singapore 

     
- G. G. Goss University of Alberta Canada 

         

156 SCOPUS 

Social identity and 
perceptions about health 
care service provisioning by 
and for the dalits in india 

2017 Social Identities 

Dalits S. Verma Jawaharlal Nehru University India 

      
Caste S. S. Acharya Jawaharlal Nehru University India 

      
Social identity 

 Indian Institute of Dalit 
Studies India 

      
Discrimination - - - 

      
ANM - - - 

      
ASHA - - - 
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157 SCOPUS 
Solution Structure and 
Acetyl-lysine binding activity 
of the GCN5 Bromodomain 

2000 
Journal of Molecular 
Biology 

Transcriptional activator B. P. Hudson 
Skaggs Institute for Chemical 

Biology USA 

     
Histone 

M. A. Martinez-
Yamout 

Skaggs Institute for Chemical 
Biology USA 

     
Chromatin H. J. Dyson 

Skaggs Institute for Chemical 
Biology USA 

     
Transcription P. E. Wright 

Skaggs Institute for Chemical 
Biology USA 

         

158 SCOPUS 
Some Interesting Central 
Asian Events on the Ms : mb 
Diagram 

1972 
Geophysical Journal 
International 

- T. Landers 
Massachusetts Institute of 

Technology USA 
     

- - - - 

         

159 SCOPUS 

Spatio-temporal coherence 
based technique for near-
real time sea-ice 
identification from 
scatterometer data 

2011 
Journal of the Indian 
Society of Remote 
Sensing 

Sea-Ice identification S. R. Oza Space Applications Centre India 
     

Scatterometer R. K. K. Singh Space Applications Centre India 
     

QuikSCAT N. K. Vyas Space Applications Centre India 
     

Spatio-temporal coherence B. S. Gohil Space Applications Centre India 
     

 A. Sarkar Space Applications Centre India 

         

160 SCOPUS 

Spectral and Structural 
measures of Northwest 
Forest Vegetation at Leaf to 
landscape scales 

2004 Ecosystems 

Remote sensing D. A. Roberts University of California USA 
     

Canopy architecture S. L. Ustin University of California USA 
     

Leaf area index S. Ogunjemiyo University of California USA 
     

Albedo J. Greenberg University of California USA 
     

Conifer forests S. Z. Dobrowski University of California USA 
     

Broadleaf deciduous forests J. Chen University of Toledo USA 
     

Spatial scace T. M. Hinckley University of Washington USA 
     

AVIRIS - - - 
     

Imaging spectroscopy - - - 
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161 SCOPUS 
Systematic kinetic modeling 
of the propyl tert-butyl ether 
synthesis reaction 

2019 
Chemical 
Engineering Journal 

Kinetic modeling J. H. Badia University of Barcelona Spain 
     

Propyl tert-butyl ether C. Fité University of Barcelona Spain 
     

Amberlyst 35 R. Bringué University of Barcelona Spain 
     

Multimodel inference M. Iborra University of Barcelona Spain 
     

- F. Cunill University of Barcelona Spain 

         

162 SCOPUS 

The black social ranking 
experience at Uber: a 
racialized reflection on 
contemporary surveillance 

2021 
Comunicação e 
Sociedade 

Social ranking N. S. Evangelo 
Universidade do Rio de 

Janeiro Brazil 

      
Uber 

F. C. R. M. de 
Oliveira 

Universidade do Rio de 
Janeiro Brazil 

      
Racism - - - 

      
Surveillance - - - 

         

163 SCOPUS 

The Factors Affecting the 
development of national 
identity as South Korean in 
North Korean refugees living 
in South Korea 

2012 
Psychiatry 
investigation 

North Korean Refugee S.-E. Yu Johns Hopkins University USA 

      
National Identity J.-S. Eom Chungbuk National University Republic of Korea 

      
Sorrouding discrimination W.-T. Jeon Yonsei University Republic of Korea 

      
Networking - - - 

      
Trauma experience - - - 

         

164 SCOPUS 
Toward improved aesthetics 
and data discrimination for 
treemaps via color schemes 

2017 
Color Research and 
Application 

Aesthetics 
Y. Xie 

Sichuan University China 

     
Color scheme 

 China West Normal 
University China 

     
Discrimination T. Lin Sichuan University China 

     
Treemap R. Chen Sichuan University China 

     
- Z. Chen Sichuan University China 
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165 SCOPUS 

Ultraviolet-electrical erasing 
response characteristics of 
Ag@SiO2 core-shell 
functional floating gate 
organic memory 

2021 Organic Electronics 

Floating gate organic memory X. Guo Lanzhou University China 
     

Ag@SiO2 core-shell nanomaterial  W. Zhang Lanzhou Jiaotong University China 
     

Integrated functional layer  J. Yin Lanzhou University China 
     

Ultraviolet erasing  Y. Xu Lanzhou University China 
     

- Y. Bai Lanzhou University China 
     

- J. Yang Lanzhou University China 

         

166 SCOPUS 

Voiceband Signal 
Classification Using 
Statistically Optimal 
Combinations of Low-
Complexity Discriminant 
Variables 

1999 
IEEE Transactions 
on communications 

Pattern classification J. S. Sewall LSI Logic Corporation Canada 
     

Passband B. F. Cockburn University of Alberta Canada 
     

Telecommunication traffic - - - 
     

Speech processing - - - 
     

Baseband - - - 
     

Modems - - - 
     

Facsimile - - - 
     

Demodulation - - - 
     

Statistical analysis - - - 
     

Telephony - - - 

         

167 SCOPUS 

Wavelength dispersive X-ray 
fluorescence (WDXRF) and 
chemometric investigation of 
human hair after cosmetic 
treatment 

2018 X-Ray spectrometry 

- M. C. Santos 
Universidade Estadual 

Paulista Brazil 

     
- M. A. Sperança 

Universidade Federal de São 
Carlos Brazil 

     
- F. M. V. Pereira 

Universidade Estadual 
Paulista Brazil 
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168 SCOPUS 

Why the 'Computer says no': 
illustrating big data's 
discrimination risk through 
complex system science 

2018 
International Data 
Privacy Law 

- M. Rhoen Leiden University Netherlands 

      
- Q. Y. Feng Utrecht University Netherlands 

         

169 SCOPUS 

Without quality presence-
absence data, discrimination 
metrics such as TSS can be 
misleading measures of 
model performance 

2018 
Journal of 
Biogeography 

- 

B. Leroy 

Sorbonne Universités France 

     
- 

 Université de Caen 
Normandie France 

     
- 

 
Université des Antilles France 

     
- R. Delsol Sorbonne Universités France 

     
- 

 Université de Caen 
Normandie France 

     
- 

 
Université des Antilles France 

     
- B. Hugueny Université de Toulouse France 

     
- C. N. Meynard Université Montpellier France 

     
- C. Barhoumi Sorbonne Universités France 

     
- 

 Université de Caen 
Normandie France 

     
- 

 
Université des Antilles France 

     
- M. Barbet-Massin Université Paris-Sud France 

     
- C. Bellard Sorbonne Universités France 

     
- 

 Université de Caen 
Normandie France 

     
- 

 
Université des Antilles France 

         

170 WoS 

Chromatic discrimination in 
the presence of incremental 
and decremental rod 
pedestals 

2008 Visual Neuroscience 

Chromatic discrimination D. Cao The University of Chicago USA 

     
Rod pedestal A. J. Zele 

Queensland University of 
Technology Australia 

     
Mesopic J. Pokorny The University of Chicago USA 
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Rod-cone interaction - - - 

     
Post-receptoral pathways - - - 

         

171 WoS 

Deriving probabilistic SVM 
Kernels from flexible 
statistical mixture models 
and its application to retinal 
images classification 

2018 IEEE Access 

Retinal images S. Bourouis Taif University Saudi Arabia 
     

Scaled Dirichlet mixture A. Zaguia Taif University Saudi Arabia 
     

SVM N. Bouguila Concordia University Canada 
     

Generative-discriminative learning R. Alroobaea Taif University Canada 
     

MDL - - - 
     

Probabilistic kernels - - - 

         

172 WoS 

Discrimination of 
Switchgrass cultivars and 
nitrogen treatments using 
pigment profiles and 
hyperspectral leaf 
reflectance data 

2012 Remote sensing 

Hyperspectral A. J. Foster Oklahoma State University USA 
     

Pigments V. G. Kakani Oklahoma State University USA 
     

Reflectance J. Ge Oklahoma State University USA 

     
Vegetation indices J. Mosali 

The Samuel Roberts Noble 
Foundation, Inc. USA 

     
Switchgrass    

         

173 WoS 
Eigenvector Weighting 
Function in Face 
Recognition 

2011 
Discrete Dynamics in 
Nature and Society 

- P. Y. Han Multimedia University Malaysia 
     

- A. T. B. Jin Yonsei University Korea 
     

- 
 

Sunway University Malaysia 
     

- L. H. Siong Multimedia University Malaysia 

         

174 WoS 
Increasing the effectiveness 
of handwritten manipuri 
Meetei-Mayek character 

2019 Sādhanā 
Manipuri Meetei-Mayek (script) K. Nongmeikapam 

Indian Institute of Information 
Technology Manipur India 
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recognition using multiple-
HOG-feature descriptors 

     

Multilayer perceptron W. K. Kumar 

North Eastern Regional 
Institute of Science and 

Technology India 

     
Feedforward artificial neural network O. N. Meetei 

National Institute of 
Technology India 

     Histogram of oriented gradient 
(HOG) T. Tuithung 

National Institute of 
Technology India 

     Linear multiclass support vector 
machine (SVM) - - - 

     
- - - - 

         

175 WoS 

Magnesium deficiency 
decreases biomass water-
use efficiency and increases 
leaf water-use efficiency and 
oxidative stress in barley 
plants 

2016 Plant and Soil 

Magnesium M. Tränkner 
Institute of Applied Plant 

Nutrition Germany 
     

Water use efficiency  University of Goettingen Germany 

     
Carbon discrimination B. Jákli 

Institute of Applied Plant 
Nutrition Germany 

     
Oxidative stress  University of Goettingen Germany 

     
Barley E. Tavakol 

Institute of Applied Plant 
Nutrition Germany 

     
-  University of Goettingen Germany 

     
- C.-Martin Geilfus KU Leuven Belgium 

     
- I. Cakmak Sabanci University Turkey 

     
- K. Dittert 

Institute of Applied Plant 
Nutrition Germany 

     
-  University of Goettingen Germany 

     
- M. Senbayram 

Institute of Applied Plant 
Nutrition Germany 

     
-  Harran University Turkey 

         

176 WoS 

Membrane transport 
processes analyzed by a 
highly parallel nanopore chip 
system at single protein 
resolution 

2016 
Journal of Visualized 
Experiments 

- M. Urban Goethe University Frankfurt Germany 
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- 

M. Von der 
Brüggen Nanospot GmbH Germany 

     
- R. Tampé Goethe University Frankfurt Germany 

     
- - - - 

         

177 WoS 

Multi-layer network utilizing 
rewarded spike time 
dependent plasticity to learn 
a foraging task 

2017 
PLOS Computational 
Biology 

- P. Sanda University of California USA 
     

- S. Skorheim HRL Laboratories USA 
     

- M. Bazhenov University of California USA 
     

- - - - 
     

- - - - 
     

- - - - 

         

178 WoS 
Wages, employment, and 
statistical discrimination: 
evidence from the laboratory 

2014 Economic Inpuiry 
- D. L. Dickinson Appalachian State University USA 

     
- R. L. Oaxaca University of Arizona USA 
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APÊNDICE D: Corpus preliminar obtido a partir do termo “Fair algorithms” 
N° Origem Nome Ano Revista Palavras-chave Autores Filiação País 

179 SCOPUS 

A bayesian network 
approach for cybersecurity 

risk assesment 
implementing and extending 

the fair model 

2019 
Computers & 

Security 

Cybersecurity risk assessment J. Wang Queen Mary University United Kingdom 

FAIR model M. Neil Agena Ltd United Kingdom 

Bayesian networks N. Fenton Agena Ltd United Kingdom 

Monte Carlo simulation - - - 

Risk aggregation - - - 

Adversarial risk analysis - - - 

Game Theory - - - 

         

180 SCOPUS 

An interference 
coordination-based 
distributed resource 
allocation scheme in 

heterogeneous cellular 
networks 

2017 IEEE Access 

- Q. Song Northeastern University China 

- X. Wang 
Dalian University of 

Technology China 

- T. Qiu 
Dalian University of 

Technology China 

- Z. Ning 
Dalian University of 

Technology China 

         

181 SCOPUS 

A new processing approach 
for scheduling time 

minimization in 5G-iOT 
Networks 

2021 

International Journal 
of Intelligent 

Engineering & 
Systems 

5G A. M. Mahmood University of Technology-Iraq Iraq 

IoT A. R. Kareem University of Technology-Iraq Iraq 

Scheduling algorithms - - - 

Proportional fair algorithm - - - 

Spark framework - - - 

Scalability - - - 

Parallel processing - - - 

         

182 SCOPUS 
An improved dynamic joint 

resource allocation 
algorithm based on SFR 

2016 Algorithms 

Joint resource allocation Y. Li Harbin Engineering University China 

Soft frequency reuse X. Diao Harbin Engineering University China 

Inter-cell interference G. Dong Harbin Engineering University China 

LTE F. Ye Harbin Engineering University China 

Interior sector Partition - - - 
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183 SCOPUS 
Na optimal boundary fair 

scheduling 
2014 Real-Time Systems 
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- - - - 
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- - - - 
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scenario 

2018 

International Journal 
of Electrical and 

Computer 
Engineering 

LTE I. Angri 
National Institute of Posts 
and Telecommunications Morocco 

MLWDF M. Mahfoudi 
Superior School of 

Technology Morocco 

QoS A. Najid 
National Institute of Posts 
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IEEE Transactions 
on Pattern Analysis 
and Machine 
Intelligence     
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Green and fair workload 
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2013 
Journal of Green 

Engineering 

Datacenter R. Y. Alawnah Kuwait University Kuwait 

Green computing I. Ahmad Kuwait University Kuwait 

Cloud computing E. A. Alrashed Kuwait University Kuwait 
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Langrage - - - 
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Implementation of Max-SNR 
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International Journal 
of Engineering and 

Advanced 
Technology 

Cross-layer design T. Praveena Department of CSE India 

Opportunistic scheduling G. S. Nagaraja Department of CSE India 
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Indonesian Journal 
of Electrical 

Engineering and 
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LTEA E. M. A. Esheikh 
International Islamic 
University Malaysia Malaysia 

Mac protocol M. H. Habaebi 
International Islamic 
University Malaysia Malaysia 

M-LWDF H. A. M. Ramli 
International Islamic 
University Malaysia Malaysia 

Multimedia M. H. A. Arafa 
International Islamic 
University Malaysia Malaysia 

Scheduling K. I. Ahmed 
International Islamic 
University Malaysia Malaysia 
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Randomized learning and 
generalization of fair and 

private classifiers from PAC-
Bayes to stability and 

differential privacy 

2020 Neurocomputing 

Algorithmic fairness L. Oneto University of Pisa Italy 

Privacy preserving data analysis M. Donini Amazon USA 

Generalization M. Pontil Instituto Italiano di Tecnologia Italy 

Randomized classifier J. Shawe-Taylor University College London United Kingdom 

PAC-Bayes - - - 
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Differential privacy - - - 

         

194 SCOPUS 

Scheduling of QoS 
Guaranteed Services in DS-
CDMA Uplink Networks: 
Modified Weighted G-Fair 
Algorithm 2004 

excluído (conference 
paper)     

         

195 SCOPUS 

Security and Authentication 
through Text Encryption and 
Decryption based on 
Substitution Method 2019 

International Journal 
of Innovative 
Technology and 
Exploring 
Engineering (IJITEE)     

         

196 SCOPUS 
Snap-stabilizing committee 

coordination 
2016 

Journal of Parallel 
and Distributed 

Computing 

Distributed algorithms B. Bonakdarpour McMaster University Canada 

Snap-stabilization S. Devismes Université Joseph Fourier France 

Self-stabilization F. Petit UPMC Sorbonne Universités France 

Committee coordination - - - 

         

197 SCOPUS 

User-level performance of 
channel-aware scheduling 
algorithms in wireless data 

networks 

2005 
IEEE/ACM 

Transactions on 
Networking 

Blocking probabilities 

S. Borst 

Center of Mathematics and 
Computer Science Netherlands 

Channel-aware scheduling Bell Laboratories USA 

Elastic traffic 
Eindhovan University of 
Technology Netherlands 

Insensitivity - - - 

Processor sharing - - - 

Proportional fair scheduling - - - 
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Throughput - - - 

Wireless data network - - - 

         

198 SCOPUS 

Virtual reality over wireless 
networks: quality-of-service 
model and learning-base 
resource management 

2018 
IEEE Transactions 
on communications 

Virtual reality M. Chen 
Beijing University of Posts 
and Telecommunications China 

Resource management W. Saad Wireless@VT USA 

Machine learning C. Yin 
Beijing University of Posts 
and Telecommunications China 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 

- - - - 
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Efficient fair algorithms for 
message communication 

2009 
Simulation Modelling 
Practice and Theory 

Capacity allocation S. Gorinsky Washington University USA 

Efficient message communication E. J. Friedman Cornell University USA 

Minimal avarege delay S. Henderson Cornell University USA 

Fair algorithm C. Jechlitschek Intel GmbH Germany 

Slack system - - - 

         

200 SCOPUS 
Fair algorithms for selecting 

citizens' assemblies 
2021 Nature 

- B. Flanigan Carnegie Mellon University USA 

- P. Gölz Carnegie Mellon University USA 

- A. Gupta Carnegie Mellon University USA 

- B. Hennig Sortition Foundation United Kingdom 

- A. D. Procaccia Harvard University USA 
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