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Chapter 5

Computing: science, engineering and art

CONTEXTUALIZAGAO

Este capitulo se concentra em alguns dos
muitos temas de pesquisa em Computa-
¢do e como ela influencia e € influencia-
da por todos os demais dominios do co-
nhecimento. Ele explora a interaco entre
trés eixos essenciais —dados, algoritmos e
hardware. A execu¢do de algoritmos gera
dados; a andlise de dados induz a criagio
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de modelos e algoritmos; e dados e algo-
ritmos s3o usados para criar especificacdes
executaveis de hardware, em um ciclo em
constante evolugdo. Esta evolugio estd ca-
da vez mais sujeita aos aspectos éticos da
Computag¢io—se os artefatos computacio-
naisinfluenciam todos os aspectos de nos-
sasvidas, precisamos especificar e interagir
com tais artefatos de maneira responsével.

Ao mesmo tempo que a pesquisa em
Computagdo acelera e permite pesquisas
em outras dreas, novas descobertas em
outros dominios também contribuem pa-
ra o avanc¢o da pesquisa e desenvolvimen-
to da Computagdo. A cada nova descober-
ta, este circulo virtuoso permite avancar o
conhecimento que temos sobre nés mes-
mos e o mundo que nos cerca. Algoritmos
edados permitem que cientistas conhecam
mais sobre todos os seres vivos — biologia,
fisiologia, cognicdo, interagdes, evolugio.
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CONTEXT
This chapter focuses on some of the ma-
ny research topics in Computing’and how
itinfluences and is influenced by all oth-
er domains of knowledge. It explores the
interaction between three central dimen-
sions - data, algorithms and hardware.
The execution of algorithms produces da-
ta; the analysis of data leads to the cre-
ation of models and algorithms; and data
and algorithms are used to create execut-
able specifications of hardware, in a con-
stant cycle of evolution. This evolution is
increasingly subjected to the ethical di-
mensions of Computing - if the compu-
tational artifacts influence all aspects
of our lives, we must define and interact
with such artifacts in a responsible way.
Atthe same time that research in Com-
puting accelerates and facilitates research
in other areas, new discoveries in other
domains also contribute to advances in
Computing research and development.

! This chapter uses the term “Computing” with
a capital “C” to encompass all research, deve-
lopment and innovation in Computer Science
and Engineering.
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With each new discovery, this virtuous
cycle allows a better understanding of
ourselves and of the world around us. Al-
gorithms and data enable scientists to
learn more about all living beings - biol-
ogy. physiology, cognition, interactions,
evolution. And (though not exclusively)
for humans, this also involves studying
sociological and psychological aspects
and what drives and moves us.

INTRODUCTION - COMPUTING FROM THE
MICRO TO THE MACRO, FROM THE SIMPLE
TO THE COMPLEX

Thetitle of this chapter was inspired by the
classic text “The Art of Computer Program-
ming” (Knuth, 1998), which all computer
scientists know. Written in the 1960s, and
expanded over several editions, it analyz-
es alarge number of algorithms, formally
proving the complexity of their specifica-
tions (in terms of execution time and stor-
age space), discussing their implemen-
tation and comparing them with “art”. In
fact, not only is Computer Science a sci-
ence; its practice involves art.

E, principalmente para humanos, aspectos
socioldgicos, psicoldgicos e, até mesmo, o
que Nnos move e Comove.

INTRODUGAO - A COMPUTAGAO DO MICRO
AO MACRO, DO SIMPLES AO COMPLEXO
O titulo deste capitulo foi inspirado pelo
texto cldssico “The Art of Computer Pro-
gramming” (Knuth, 1998), que todo cien-
tista da computagio conhece. Escrito nos
anos 1960, e ampliado ao longo de varias
edi¢Bes, analisa um grande nimero de al-
goritmos, provando formalmente a comple-
xidade da sua especificacdo (em termos de
tempo de execugio e espago de armazena-
mento), discutindo sua implementacdo e
comparando-os com “arte”. E sim, Compu-
tacdo é muita ciéncia, e fazé-la exige arte.
A pesquisa e desenvolvimento em Com-
putacdo acarretam avancos cientificos, tec-

2 LIGHT-YEARS

E sim, Computagao

€ muita ciéncia, e

tazé-la exige arte.
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noldgicos, socioecondmicos e culturais, in-
fluindo e contribuindo para o avango do
conhecimento em pesquisas que vio des-
de outros universos (astronomia) ao interior
do ser humano (microbiologia), chegando
ao centro da terra (vulcanologia, geologia).
Permitem reconstituir o passado (arqueolo-
gia, paleontologia) e projetar visdes de futu-
ro. Envolvem n3o apenas a especificagio de
algoritmos e o desenvolvimento de softwa-
re, mas também a criacdo, projeto e constru-
¢dodenovos equipamentos e sistemas com-
putacionais para atender s necessidades de
captura e processamento de dados e, assim,
entender o mundo que nos cerca.

Do micro ao macro, encontramos softwa-
re embarcado — de telescépios a microsco-
pios, na construgdo de supercomputadores
até telefones celulares e microssensores, in-
terligados ouno, isoladamente ou partici-
pando de redes mundiais. Onde quer que se
olhe, 0 que quer que se use, sistemas com-
putacionais sdo criados e desenvolvidos
com ciéncia e arte, baseando-se em dados
e algoritmos. E a construgio de quaisquer
equipamentos exige engenharia, que é pla-
nejada e dirigida por dados e algoritmos.

O trabalho conjunto de pesquisadores
em Computacio e em todos os outros do-
minios do conhecimento é denominado
de “eScience”. O termo abrange tanto pes-
quisas “dirigidas pelos dados” quanto “di-
rigidas pelo processamento”. A primeira €
aquela em que a coleta e o processamento
de grandes volumes de dados permitem
descobrir novos fatos. A pesquisa “dirigida
pelo processamento” é aquela que deman-
da grande poder computacional para, por
exemplo, simulacGes executadas em gran-
des conjuntos de processadores paralelos,
chegando a envolver milhdes de horas de
processamento — como, por exemplo, em
estudos de dinimica dos fluidos. No pri-
meiro tipo, a énfase s3o os algoritmos e os
dados usados como entrada, sempre em
grande volume, para permitir inferéncias e
tomadas de decisdo. No segundo tipo, o di-
ferencial é a necessidade de poder compu-
tacional, principalmente para simulagdes.
Alguns tipos de situagdo envolvem tanto
pesquisas dirigidas pelos dados quanto pelo

Research and development in Com-
puting involve technological, scientific,
socioeconomic and cultural advances,
influencing and contributing to the de-
velopment of knowledge in research that
ranges from other universes (astronomy)
tothe interior of human beings (microbiol-
ogy), and reaching the center of the earth
(vulcanology, geology). They allow us to re-
construct the past (archaeology, paleon-
tology) and project visions of the future.
And they involve not only specifying algo-
rithms and developing software but also
the creation, design and construction of
new computational equipment and sys-
tems to meet the demands of data cap-
ture and processing and, thus, understand
the world around us.

Embedded software is found from the
micro to the macro - from telescopes to
microscopes, in building supercomputers,
cell phones and microsensors, intercon-
nected or not, isolated from or participat-
ing in global networks. Wherever we look,
whatever we use, computational systems
are created and developed with science
and art, based in data and algorithms.
And the construction of any equipment
requires engineering thatis planned and
guided by data and algorithms.

The joint work of researchers in Com-
puting and any other domain of knowl-
edge is named “eScience”. The term in-
cludes both research “driven by data”
and “driven by processing”. The former
relies on the collection and processing of
large volumes of data to enable the dis-
covery of new facts. Research “driven by
processing” requires significant compu-
tational power, for instance, for simula-
tions performed with large sets of parallel
processors, possibly involving millions of
processing hours - for instance, in stud-
ies of fluid dynamics. In the first type, the
emphasis is on algorithms and the data
used as input, always in large volumes, to
allow inferences and decision making. In
the latter, the specificity is the need for
computing power, mainly for simulations.
Some situations involve both data-driven
and processing driven research - for in-
stance, in biodiversity studies (see chap-
ter 3) or climate change (see chapter 2).

From this perspective, “data” are stat-
ic, that is, cannot be executed, while “al-
gorithms” specify the logic of process-
ing - whether for data analysis or to run
models defined, for instance, by mathe-
matical equations. The difference between
data and algorithms is becoming increas-
ingly subtle - data processing can gener-
ate more data, but can also produce mod-
els; and the processing of an algorithm
can generate “static” data, but also new
algorithms (as in Artificial Intelligence).

Ifwe thus consider that algorithms can
extract new correlations, facts and models
based on data, and that data processing
can generate new algorithms, the differ-
ence between data and algorithms, al-
though persisting, becomes increasingly

tenuous. Regardless of these differenc-
es, data and algorithms are at the foun-
dation of advances obtained in Comput-
ing. How do they interact and what are the
challenges faced to develop research in
this area? What are the current develop-
ments for new types of hardware that in-
tegrate this data-algorithms symbiosis?
Figure 1 summarizes this scenario. This
chapter gives a brief overview of some
of these challenges, exemplifying them
based on problems in a few specific do-
mains, while also highlighting their hu-
man, social and economic impacts, and
the ethical dilemmas they might pose.

BIG DATA, SMALL DATA AND THE DATA
LIFE CYCLE

To understand the future of Computing,
we introduce two concepts - “big data”
and the “data life cycle”. The notion of
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processamento —por exemplo, em estudos
de biodiversidade (como no capitulo 3) ou
mudangas climdticas (como no capitulo 2).

Nessa conceitualizacio, “dados” sdo es-
taticos, isto €, ndo podem ser executados,
enquanto “algoritmos” especificam aldgica
de algum processamento —quer para and-
lise de dados, quer para executar modelos
que sdo definidos, por exemplo, por equa-
¢Oes matemdticas. A diferenca entre dados
e algoritmos estd ficando cada vez mais su-
til — o processamento de dados pode gerar
mais dados, mas também gerar modelos; e
o processamento de algoritmos pode gerar
dados “estdticos”, mas também novos al-
goritmos (como em Inteligéncia Artificial).

Algoritmos
Algorithms

Influenciam e sdo
influenciadas por
Influence and

are influenced by

Geram
Generate

Figura 1. Conceitos abordados no capitulo - algoritmos e
dados geram novos dados, algoritmos e hardware, em ciclos
virtuosos. O hardware é necessario para a execug&o. Dados

e algoritmos gerados podem ser usados para aprimorar
dados e algoritmos. E pessoas, isoladamente ou em conjunto,
influenciam e interagem com algoritmos, dados e hardware,
e por eles s&o influenciadas. Crédito: Concepgao artistica:
autores. icones das pessoas: © Mashot/Istockphoto.com.
Figure 1. Concepts considered in the chapter - algorithms and data
generate new data, algorithms and hardware in virtuous cycles.
Hardware is necessary for execution. The data and algorithms
generated, in turn, can be used to improve data and algorithms.
People, separately or together, influence and interact with algorithms,
data and hardware, and are influenced by them. Credit: Artistic
conception by authors. People icons: © Mashot/Istockphoto.com.

Se pensarmos, agora, que algoritmos
podem extrair novas correlacdes, fatos e
modelos a partir dos dados, e que o pro-
cessamento dos dados pode gerar novos
algoritmos, a diferenca entre dados e al-
goritmos fica cada vez mais ténue, embora
persista. Independente dessas diferengas,
dados e algoritmos est3o na base de todos
os avancos obtidos em Computagio. Co-
mo € que eles interagem, e quais os desa-
fios enfrentados para desenvolver pesqui-
sanessa drea? E que dire¢Oes existem para
novos tipos de hardware que comportem
esta simbiose entre dados e algoritmos? A
Figura 1lilustra este cendrio sinteticamen-
te. Este capitulo dd uma breve visdo sobre
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alguns desses desafios, exemplificando-os
apartir de problemas em alguns dominios
especificos, ressaltando também o seuim-
pacto humano, social e econémico — e os
dilemas éticos que podem acarretar.

BIG DATA, SMALL DATA E O CICLO DE VIDA
DOS DADOS

Para entender os caminhos futuros da Com-
putacio, é necessdrio introduzir dois con-
ceitos adicionais — “big data” e 0 que é um
“ciclodevidadedados”. Ano¢do de “bigda-
ta” (termo associado a grande volume) vem
sendo disseminada e adotada pelo grande
publico como sendo a base necessdria para
grandes descobertas, com a conhecida re-
feréncia de que dados s3o0 o novo petréleo
(The Economist, 2017). Para melhor enten-
der esta questio, € preciso separar o “big”,
que qualifica o volume dos dados, dos de-
safios de pesquisa associados ao trabalho
com dados.

Um “grande volume de dados” (tradu-
¢do frequente de “big data”) pode ser de-
finido como um conjunto tdo grande que
técnicas computacionais padrdo nfo sio
suficientes para processa-lo. Mas a medida
que surgem novos algoritmos e hardware
mais poderoso, o “grande volume” de cin-
co anos atrds deixa de sé-lo. Fato é que vi-
vemos num mundo permeado por dados
gerados por todo tipo de dispositivo e por
nds mesmos (por exemplo, nas redes so-
ciais). E que, gracas a esta grande varie-
dade de dados, algoritmos podem realizar
dedugdes e inferéncias que seriam impos-
siveis sem os dados como base. Pode-se
dizer, assim, que a Inteligéncia Artificial
adquiriu a relevincia que hoje tem por-
que agora conseguimos gerar, armazenar
e processar grandes quantidades de dados,
e continuamos a desenvolver novos algo-
ritmos e novos computadores que permi-
tam tal processamento.

E comum também ouvir falar nos “V”
associados a “bigdata” —inicialmente trés
Vs: Velocidade, Volume, Variedade (Laney,
2001). O Volume é a esséncia da defini-
¢do, como visto acima. Velocidade signifi-
caque, se ovolume é grande, hd problemas
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navelocidade do processamento (exigindo
novos algoritmos e hardware para melhor
desempenho) e na transmissdo (também
exigindo algoritmos sofisticados para, por
exemplo, compactagio ou selecdo do que
se deve transmitir). Finalmente, Varieda-
de significa heterogeneidade —de tipos, de
fontes, de formatos.

S6 que a heterogeneidade de dados in-
depende do seu volume. Consideremos, por
exemplo, uma foto de um ser vivo, que pre-
cisa ter metadados associados detalhan-
do como, quando e onde foi obtida, e seu
nome cientifico. A foto e sua descri¢do sdo
tipos de dados totalmente diferentes que,
para serem processados em conjunto, exi-
gem tratamento especial, ou seja, s3o re-
presentantes de “small data” (em termos
de volume e exigéncias computacionais),
onde ja temos variedade. Também ha he-
terogeneidade se quisermos combinar con-
juntos um pouco maiores e mais variados
de dados (por exemplo, os vérios tipos de
dados necessdrios para um levantamento
sobre violéncia, como no capitulo 7, ou para
estudos em producdo de alimentos, como
os do capitulo 4). Muitos desses estudos
nio exigem hardware sofisticado ou algo-
ritmos avangados. No entanto, sdo carac-
terizados por uma grande heterogeneida-
de de dados. Assim, o terceiro “V” do “big
data” ndo é exclusivo de grandes volumes.
J4 o reverso € verdadeiro — grandes volu-
mes de dados heterogéneos exigem algo-
ritmos sofisticados —, ou seja, a variedade
é exacerbada pelovolume. Analogamente,
outros “V” comumente associados a “big
data” s3o inerentes a problemas de dados
(por exemplo, “Veracidade”, sin6bnimo de
qualidade; “Valor” e a subjetividade da ava-
liacdo do valor), que sdo ampliados & me-
dida que o volume aumenta.

ara entender os conceitos associa-
dos a dados, e seu papel em des-
cobertas cientificas, € preciso tam-
bém entender o “ciclo de vida dos dados”,
que cobre as etapas de coleta, limpeza (ou
curadoria), andlise, armazenamento e ar-
quivamento. Como diz o nome, o ciclo de
vida indica que dados “nascem” (quando
sdo coletados) e podem eventualmente

“big data” (a term associated with large
volumes) is spreading and being adopt-
ed by the general public as the necessary
basis for significant discoveries, with the
well-known citation that data are the new
oil (The Economist, 2017). To better un-
derstand this question, we must sepa-
rate the “big”, that qualifies the volume
of data, from the research challenges in-
volved in working with “data”.

”Big data” can be loosely defined as a
set of data so large that standard com-
putational techniques are insufficient to
process it. However, with the emergence of
new algorithms and more powerful hard-
ware, what was consider a “large volume”
five years ago is nowadays no longer so.
We live in a world permeated by data gen-
erated by all sorts of devices and by our-
selves (for example, in social networks).
Thanks to this large variety of data, algo-
rithms can perform deductions and infer-
ences that would be impossible without
data as a basis. We can affirm that Artifi-
cial Intelligence has acquired the relevance
it has nowadays because large amounts
of data can now be generated, stored and
processed, and new algorithms and new
computers that allow such processing
continue to be developed.

Itis also usual to associate “big data”
with the so-called “V”s - initially three Vs:
Velocity, Volume, Variety (Laney, 2001). Vol-
ume is the essence of the definition, as al-
ready mentioned. Velocity means that, the
bigger the volume, the greater the prob-
lems in processing speed (requiring new
algorithms and hardware to improve per-
formance) and in data transfer (also de-
manding sophisticated algorithms, for
example, for compaction or selection of
what needs to be transmitted). Finally,
Variety means heterogeneity - of types,
sources, and formats.

However, the heterogeneity of data is
independent from its volume. Let us con-
sider, for instance, a photo of a living be-
ing, that requires associated metada-
ta detailing how, when and where it was
taken, and the scientific name of the
photo’s subject. A photo and its descrip-
tion are totally different types of data; to
be processed together, they require spe-
cial treatment. They are representatives
of “small data” (in terms of volume and
computational requirements), but where
we already have variety. Heterogeneity al-
so appears if we intend to combine slight-
ly larger, more variable data sets (for ex-
ample, the various sorts of data necessary
for a study on violence, as in chapter 7, or
about food production, as in chapter 4).
Many of these studies do not require so-
phisticated hardware or advanced algo-
rithms. However, they are characterized
by highly heterogeneous data. Therefore,
the third “v” of “big data” is not exclusive
tolarge volumes. Conversely, the opposite
is true - large volumes of heterogeneous
data require sophisticated algorithms
- that is, variety is exacerbated by vol-

ume. Analogously, other “V”s frequently
associated with “big data” are inherent
to problems with data per se (for exam-
ple, “Veracity”, synonymous with quality;
or “Value” and the subjectivity of the as-
sessment of value), which are increased
as volume also increases.

To understand the concepts associat-
ed with data, and their role in scientific
discovery, it is also necessary to under-
stand the “data life cycle”, which encom-
passes the steps of collection (also called
capture), cleaning (or curating), analysis,
storage and archiving. As the name im-
plies, “life cycle” means that data “are
born” (when they are collected) and can
eventually “die” (when they are deleted, de-
stroyed or forgotten - for instance, when
the physical substrate is destroyed or in-
formation about where they are stored is
lost). Many computer scientists also con-
sider that data “die” when they are no lon-
ger used, although they continue to ex-
istin storage.

Each of these steps has well defined
phases, whose treatment varies accord-
ing to the domain of knowledge, data prov-
enance, the aims for data use and possi-
ble users. For example, collection can be
manual (observations, questionnaires),
automatic (using equipment or sensors),
ora mix of both, always focused on some
purpose for which data are being collect-
ed. Curation tends to be one of the most
expensive lifecycle stages, since it must
guarantee quality and reliability for fu-
ture use. It nearly always requires valida-
tion by domain experts. Storage and ar-
chiving require documentation associated
with the data - the so called “metadata” -
that describe each data set according to,
for instance, collection instruments, cu-
ration algorithms, the context in which
the data are collected and preprocessed,
and even the conditions for use. Metada-
ta are adopted worldwide to index data-
sets, facilitating their search and retriev-
al. Archival work presupposes long-term
storage, using special techniques for or-
ganization and preservation (for exam-
ple, according to reproduction protocols
that avoid “digital decay” in which stor-
age is corrupted over time and the data
become illegible). All life cycle stages di-
rectly influence the quality of the results
obtained when processing data sets - so-
phisticated algorithms are useless if the
data lack the quality necessary for its in-
tended application. Notably, the notion of
quality is always subjective, being asso-
ciated with their fitness for use.

There is no absolute quality as a prop-
erty intrinsic to data. This takes us to the
next section, which considers algorithms,
particularly those connected with Artificial
Intelligence, and how the combination da-
ta + algorithms is the basis for decision
making. Thus, as we will see, data quali-
ty is also linked to their relevance for the
solution of a problem.
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“morrer” (quando sio apagados, destru-
idos ou esquecidos — por exemplo, quan-
do é destruido o meio fisico ou perdidain-
formagZo sobre onde estdo armazenados).
Muitos cientistas da computacgo as vezes
consideram que dados “morreram” quan-
do n3o sdo mais usados, embora existam
armazenados.

Cada uma dessas etapas tem passos
bem definidos, em que o tratamento varia
de acordo com o dominio do conhecimen-
to, a proveniéncia, os objetivos do uso dos
dados e os usudrios possiveis. Assim, por
exemplo, a coleta pode ser manual (obser-
vagdes, questiondrios), automdtica (usan-
do equipamentos ou sensores), Ou um mis-
to de ambas, sempre dirigida por alguma
necessidade de uso. A curadoria costuma
ser uma das etapas mais caras do ciclo de
vida, pois visa garantir a qualidade e con-
fiabilidade para futuros usos. Quase sem-
pre exige validac¢@o por especialistas de
dominio. Armazenamento e arquivamen-
to pressupdem que hd documentacio as-
sociada aos dados — os chamados “meta-
dados” — que descreve cada conjunto de
dados conforme, por exemplo, os instru-
mentos de coleta, os algoritmos de cura-
doria, o contexto em que os dados foram
coletados e pré-processados, e até mesmo
condigBes para seu uso. Metadados sdo ado-
tados mundialmente para a indexacgo de
conjuntos de dados, facilitando sua bus-
ca e recuperagio. A palavra “arquivamen-
to” pressupde armazenamento duradouro,
usando técnicas especiais de organizacdoe
preservagio (por exemplo, segundo proto-
colos de cdpia para evitar o “decaimento di-
gital”, em que o meio de armazenamento é
corrompido com o tempo e torna os dados
ilegiveis). Todas as etapas do ciclo de vida
influenciam diretamente a qualidade dos
resultados obtidos ao processar conjuntos
de dados—denada adianta algoritmos so-
fisticados se os dados ndo tém a qualidade
desejada para o que se deseja. Notar, aqui,
que anogio de qualidade é sempre subje-
tiva, sendo associada & adequacdo para o
uso (fitness for use).

N3o existe qualidade absoluta de dados.
Isto nos leva a préxima se¢3o, que discu-

te algoritmos, em particular ligados 4 In-
teligéncia Artificial, e como a combinag3o
dados + algoritmos € a base de tomadas
de decisdo. Nesse sentido, como veremos,
a qualidade dos dados também inclui sua
relevincia para a solu¢do de um problema.

ALGORITMOS

As duas secOes anteriores estabeleceram a
base para esta se¢io, abordando o cendrio
global no qual a Computac3o seinsere, e os
dadosnos quais vivemos imersos e que cada
vez mais provém informacoes sobre tudo e
todos. Esta se¢do aborda questdes de Inte-
ligéncia Artificial, que é resultado da con-
juncdo “algoritmos + dados”. Exemplos de
algoritmos e dados no nivel externo—cida-
des inteligentes — s30 seguidos por exem-
plosligados a alimentacfo, educacio, saude
e meio ambiente, descendo ao nivel biold-
gico interno (Bioinform4tica), e finalizan-
do a se¢do com consideracdes sobre o que
estd por trs da gerag¢do dos dados — os si-
nais. A énfase desta se¢io é em solugdes as-
sociadas & Inteligéncia Artificial (IA), mas
hdumainfinidade de algoritmos e solucdes
computacionais quendo precisam de IA pa-
ra obter resultados importantes.

Inteligéncia Artificial e Aprendizado de
Méaquina

O termo “Inteligéncia Artificial” foi proposto
e definido em 1955 por John McCarthy co-
mo “Aciéncia e engenharia de fazer maqui-
nas inteligentes” (McCarthy et al., 2006).
Apébs um periodo de estagnacdo nos anos
1990, aparece agora como base para apoio a
decisdo e descobertas em varios dominios,
impulsionada pela capacidade de producgo
de “big data”, a evolugdo no hardware e o
desenvolvimento de novos algoritmos que
permitem processar esses dados de forma
“similar” a inteligéncia humana.

Euma rea de pesquisa dentro da Ciéncia
da Computaggo, englobando um vasto corpo
de conhecimento, que agrega novos temas
tdorapidamente que é dificil acompanhd-la
por completo. Quando mencionada, provoca
diferentes reac¢des, como medo, esperancga,
desejo, repulsa, curiosidade e indiferenga.
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ALGORITHMS

The two previous sections set the basis for
this section, considering the global con-
textin which Computing takes place, and
the data we live immersed in, which in-
creasingly provide information about ev-
erything and everyone. This section consid-
ers some issues in Artificial Intelligence
(Al), which is itself the result of the com-
bination “algorithms + data”. In what fol-
lows, examples of algorithms and data at
the external level - smart cities - are fol-
lowed by examples related to food, edu-
cation, health, the environment, and de-
scending to the internal biological level
(Bioinformatics). The section concludes
with considerations about what under-
pins data generation and processing - the
signals. The emphasis of this section is
on solutions associated with Al, but there
isan infinity of algorithms and computa-
tional solutions that do not require Al to
obtain valuable results.

Artificial Intelligence and Machine
Learning

The term “Artificial Intelligence” was pro-
posed and defined in 1955 by John Mc-
Carthy as “the science and engineering
of making intelligent machines” (McCar-
thy et al, 2006). Following a period of stag-
nation in the 1990s, it is currently the ba-
sis for decisions and discoveries invarious
domains, driven by the production of “big
data”, transformations in hardware, and
the development of new algorithms that
allow processing these data in a manner
“similar” to that of human intelligence.

Al is a research area within Comput-
er Science that includes a vast body of
knowledge, and has integrated new top-
ics soquickly thatitis difficult to remain
fully up to date with it. When Al is men-
tioned, different reactions are observed,
such as fear, hope, desire, repulsion, cu-
riosity and indifference. One of these top-
ics, “Machine Learning”, erroneously un-
derstood by many as synonymous with
Artificial Intelligence, is currently its most
visible facet.

“Machine Learning” (ML) is a subfield
of Artificial Intelligence that studies, pro-
poses and uses algorithms that are able
tolearn based on data, which in turn rep-
resent past experiences in a specific sit-
uation or domain. The learning process
is based on knowledge from various do-
mains, mainly from computing and sta-
tistics. This strong connection with com-
puting and statistics contributed to the
formation of a new knowledge domain,
Data Science, in which Machine Learning
plays a key role. An important event oc-
curs inthe first decade of the 21 century,
when the first significant results for learn-
ing based on the so called deep learning
appeared. Deep learning structures are
being increasingly adopted in Al, but un-
til that decade they were little used due
to their high computational complexity.
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Usually, the result of the learning process
in MLis the induction or construction of a
model that discovers patterns present in
the data. Depending on the task for which
the model is being built, it can perform dif-
ferent functions, the most common being
to assign a class or category to each new
example. To illustrate how this occurs, a
Machine Learning algorithm can be applied
to a set of purchases made using a cred-
it card (called transactions in Computer
Science). Each object in this set is made
up of information related to the purchase
(for instance, day, hour, price, place), and
a class previously defined by an expert
(fraud or not fraud). On being applied to
the data, the algorithm constructs a mod-
el that learns “fraud/not fraud” from the
data. If it learns well, the model can then
be used to classify new transactions. How
canitlearnwell? This depends on the data
quality, on the expert’s knowledge, and on
the adequacy of the algorithm developed to
construct the model. Without these three
components (quality, knowledge and ade-
quacy), it is not possible to guarantee the
relevance of the learning result.

Due to this capacity to construct mod-
els from data, Machine Learning algo-
rithms are being used with increased
frequency and scope. Many of these ap-
plications would not be imagined by most
of us. They include determining the ideal
temperature for preparing your espresso,
composing music, writing poems, brew-
ing healthier and tastier beer, translating
speech and texts from one language to an-
other, defining the news that will be post-
ed on a social networking app, selecting
students for university courses and em-
ployees for companies. Additional exam-
ples include defining the price to sell a
house, recommending films, books, mu-
sic and dishes, designing new fragranc-
es for perfumes, proposing play strategies
for various sports, identifying deforesta-
tion areas, detecting spam or controlling
a vehicle’s shock absorbers.

Algorithms and data for living better -
smart cities

The main objective of many products and
services that use models produced by Ma-
chine Learning algorithms is to improve
quality of life, as well as to provide better
preservation, recovery and risk reduction
for flora and fauna. The consequence are
smart, sustainable environments, of which
perhaps one of the most well-known ex-
amples are the so-called “smart cities”
(Rjab & Mellouli, 2019).

But what is a smart city? A document
published in 2014 by the International Tele-
communications Union (ITU), the United
Nations (UN) agency for information and
communication technologies (ICT), already
mentioned more than a hundred defini-
tions thereof. The definition adopted by ITU
is:“Asmart sustainable city is an innova-
tive city that uses ICTs and other means
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Um destes temas, “Aprendizado de Maqui-
na”, por muitos erroneamente usado como
sindnimo da inteligéncia artificial, é atual-
mente sua face mais visivel.

O “Aprendizado de Mdquina” é uma su-
bdrea da Inteligéncia Artificial que estu-
da, propde e utiliza algoritmos capazes de
aprender a partir de dados, que por suavez
representam experiéncias passadas em al-
guma situac¢do ou dominio. Para isso, uti-
liza conhecimento de vdrias dreas, princi-
palmente da computacio e da estatistica.
Esta forte relagdo com a computacgdo e a
estatistica contribuiu para a formacio de
umanova area de conhecimento, a Ciéncia
de Dados, na qual o Aprendizado de Ma-
quina exerce um papel-chave. Um marco
importante ocorre na primeira década do
século 21, com os primeiros resultados im-
pactantes de aprendizado baseado em es-
truturas ditas profundas (Deep Learning),
cada vez mais disseminadas em IA, e até
entdo pouco utilizadas devido a sua alta
complexidade computacional.

Em geral, o resultado do processo de
aprendizado € a indugdo ou construgdo de
um modelo, que descobre padrdes presen-
tes nos dados. Dependendo da tarefa pa-
ra a qual o modelo estd sendo construido,
ele pode exercer diferentes funcdes, sen-
do a mais comum a de atribuir uma clas-
se ou categoria a cada novo exemplo. Para
ilustrar como isso ocorre, um algoritmo de
Aprendizado de Mdquina pode ser aplica-
do a um conjunto de compras feitas utili-
zando um cartdo de crédito (chamadas de
transagOes em Computag¢io). Cada obje-
to neste conjunto € formado por informa-
¢Oes relacionadas a compra (por exemplo,
dia, hora, valor, local), e uma classe previa-
mente definida por um especialista (fraude
oundo fraude). Ao ser aplicado aos dados, 0
algoritmo constrdi um modelo que apren-
de “fraude/nio fraude” com os dados. Se ti-
ver aprendido bem, o modelo pode ser usa-
do para classificar novas transages. Como
pode aprender bem? Depende da qualidade
dos dados, do conhecimento do especialis-
taedaadequagdo do algoritmo desenvolvi-
do para construir o modelo. Sem esses trés
componentes (qualidade, conhecimento e

O “Aprendizado de
Mdquina” é uma subarea
da Inteligéncia Artificial
que estuda, propde e
utiliza algoritmos capazes
de aprender a partir de
dados, que por sua vez
representam experiéncias
passadas em alguma
situagdo ou dominio.
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adequacdo), ndo hd nenhuma garantia do
valor do resultado do aprendizado.

Por conta dessa capacidade de construir
modelos a partir de dados, algoritmos de
Aprendizado de Mdquina s3o utilizados com
frequéncia e abrangéncia cada vez maio-
res. Muitas das aplica¢gBes ndo passariam
pela cabeca da maioria de nds, como defi-
nir amelhor temperatura de preparacio de
seu café expresso, compor musicas, escre-
ver poemas, preparar cervejas mais saudd-
veis e saborosas, traduzir fala e textos en-
tre idiomas, definir as noticias que serdo
apresentadas em um aplicativo de redes
sociais, selecionar alunos para cursos uni-
versitdrios e funciondrios para empresas,
definir o valor de uma casa que serd posta
a venda, recomendar filmes, livros, musi-
cas e pratos, desenvolver novas fragrancias
para perfumes, estratégias de jogo paravi-
rios esportes, identificar dreas de desma-
tamento, detectar spams nos emails rece-
bidos ou controlar o funcionamento dos
amortecedores de veiculos.

Algoritmos e dados para vivermos melhor
- cidades inteligentes
Muitos dos produtos e servicos que utili-
zam modelos gerados por algoritmos de
Aprendizado de Mdquina tém como obje-
tivo principal a melhoria da qualidade de
vida das pessoas, além da melhor preserva-
¢do, recuperacio eredugio deriscos a fau-
na e aflora, dando origem a ambientes in-
teligentes e sustentdveis. Provavelmente, o
exemplo mais conhecido de tais ambientes
€ o que se denomina hoje de cidades inteli-
gentes (smart cities) (Rjab & Mellouli, 2019).
Mas o que é uma cidade inteligente? Um
documento publicado em 2014 pela Unido
Internacional de Telecomunicag¢des (ITU —
International Telecommunication Union),
agéncia da Organizagio das Nac¢des Unidas
(ONU) para tecnologias de informacgo e
comunicacdo (TICs), j4 mencionava mais
de uma centena de definicdes. A defini¢io
adotada pela ITU € a de que “[...] a cidade
inteligente e sustentdvel é uma cidade ino-
vadora que usa TICs e outros meios para
melhorar a qualidade de vida, a eficiéncia
da operacdo de servigos urbanos e a com-
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petitividade, garantindo que atenda as ne-
cessidades das geracOes presentes e futuras
com respeito aos aspectos econdmicos, so-
ciais, ambientais e culturais” (Internatio-
nal Telecommunication Union, 2014, p.13).

Cidades inteligentes nfo sdo necessa-
riamente cidades baseadas em Inteligén-
cia Artificial, mas sim cidades que buscam
solu¢des naturalmente inteligentes, pro-
venientes de seres humanos, para prestar
um melhor servigo a sua populagio. Solu-
¢Oes naturalmente inteligentes s3o aque-
las baseadas em evidéncias, que d3o su-
porte a uma melhor tomada de decisdo
pelos gestores. Evidéncias sdo obtidas de
dados, e big data tém um papel importan-
te por disponibilizarem um volume sufi-
ciente de evidéncias. Contribuiram para o
desenvolvimento da drea de cidades inte-
ligentes trés fatos observados por volta de
2008 (Townsend, 2013).

O primeiro fato foi uma virada no perfil
populacional, quando a populagio urbana
ultrapassou a populagio rural (com a pre-
visdo de chegar a 80% em 2100). Com isto,
crescem também os problemas e ademanda
por solugdes, que incluem a oferta de me-
lhores servios publicos. A rdpida urbaniza-
¢do provoca esgotamento e deteriora¢io dos
recursos de infraestrutura, com congestio-
namentos de transito, maior polui¢io am-
biental, crescimento do subemprego e do
desemprego e declinio econdmico. A bus-
ca por solugdes para esses problemas, que
resultem em uma melhor qualidade de vi-
daeum desenvolvimento sustentavel, estd
por trds do conceito de cidades inteligentes.

O segundo fato foi que o numero de
pessoas conectadas a internet por redes
sem fio superou o de pessoas conecta-
das por redes cabeadas, em paralelo ao
aumento considerdvel do uso da telefo-
nia celular. O terceiro acontecimento foi
a transformacg3o da internet das pessoas
(IoP — Internet of People), em que o nime-
ro de pessoas conectadas a internet su-
perava o de dispositivos, passando a in-
ternet das coisas 0T (Internet of Things),
em que a situacdo seinverte e mais coisas
do que pessoas estido conectadas a inter-
net. Agora caminhamos para a loE (Inter-

to improve quality of life, efficiency of ur-
ban operation and services, and competi-
tiveness, while ensuring that it meets the
needs of present and future generations
with respect to economic, social and en-
vironmental aspects” (International Tele-
communication Union, 2014, p. 13).

Smart cities are not necessarily based
onArtificial Intelligence, but rather are cit-
ies that naturally seek intelligent solutions
originating with human beings to offer a
better service to their populations. Natu-
rally smart solutions are those based on
evidence, and that underpin better deci-
sion making by leaders. Evidence is ob-
tained through data, and big data play
an important role due to making a suffi-
cient volume of evidence available. Three
facts observed around 2008 have contrib-
uted to the development of smart cities
(Townsend, 2013).

The first was a change in population
profile, when the world’s urban popula-
tion surpassed the rural one (and this pro-
portion is expected to reach 80% by 2100).
Giventhis, the problems and demands for
solutions have also grown, including the
provision of better public services. Rap-
id urbanization provokes wearing out and
deterioration of infrastructure, with traffic
congestion, greater environmental pollu-
tion, increased subemployment and un-
employment, and economic decline. The
search for solutions to these problems,
which result in better quality of life and
sustainable development, is crucial for
the idea of smart cities.

The second fact was that the number of
people connected to the internet by wire-
less networks exceeded the number of in-
dividuals connected via cable networks,
together with the considerable increase
in mobile phone use. The third event was
the movement from the Internet of Peo-
ple (IoP) - in which the number of people
connected to the internet is greater than
the number of devices - to the Internet
of Things (loT), where this situation is in-
verted and more things than people are
connected to the internet. Currently, we
are heading toward the Internet of Every-
thing (loE). It is estimated that, by 2025,
the proportion between the number of
things and the number of people connect-
ed to the internet will be close to 10 to 1.

For cities to be able to analyze the data
generated, in search of evidence that pro-
vides assistance for better decision mak-
ing, there is a need for computational tools
capable of finding patterns and extract-
ing knowledge. The tools that best man-
age this situation are those based on Al,
mainly on models generated by Machine
Learning algorithms.

The transformation of a city into a smart
cityisamedium to long-term process. Var-
ious activities are necessary, repeatedly
covering the whole data lifecycle, to make
sure it works. Data capture and analysis
will support analyses for decision making
on which activities to undertake for this

transformation. These activities should be
monitored using new data collection pro-
cesses, which should include the percep-
tion of the population about the changes
underway. With each repetition of the life
cycle, new decisions can be made.

As seen in the previous section of this
chapter, the data collection stage requires
the definition of which data to collect, and
how. Countless studies propose indica-
tors to guide data collection for smart cit-
ies, seeking to allow the analysis of how
smart a city is and provide assistance to
define goals and “deliverable” products,
as well as of the progress throughout the
transformation. To this end, such indica-
tors should be simple and easily measur-
able, with an elevated level of indepen-
dence from the context.

Other studies also propose assessment
indicators for projects to transform cit-
ies into smart cities, in terms of viabili-
ty, expected impact and risks. Such indi-
cators also need to consider the progress
achieved during the transformation and
compare that progress with the strategic
goals and objectives.

One of the studies about indicators was
performed by the United for Smart Sus-
tainable Cities (U4SSC) committee, co-
ordinated by three UN agencies: Interna-
tional Telecommunication Union (ITU), The
United Nations Economic Commission for
Europe (UNECE), one of the five regional
commissions of the social and econom-
ic council of the UN, and the UN-Habitat
agency dedicated to promoting more so-
cially and environmentally sustainable
cities. Researchers from various coun-
tries, including Brazil, take part in these
committees (International Telecommu-
nication Union, 2014).

The U4SSC report proposes 91 key per-
formance indicators organized into three
topics or dimensions: economy, environ-
ment, and society and culture. These indi-
cators include, among other aspects: open
data availability, drinking water quality,
sanitation, research and development ex-
penditure, unemployment rate, air quali-
ty, environmental protected areas, school
enrolment, life expectancy and pedestri-
an infrastructure. A platform was devel-
oped to assess the level of maturity of cit-
ies using these indicators.

This platform, in turn, inspired the de-
velopment of a national platform for the
Chamber of Cities 4.0 in Brazil (Camara
das Cidades 4.0). It was the outcome of
an initiative of the Ministry of Science,
Technology and Innovation (MCTI in Por-
tuguese) and of the Ministry of Region-
al Development (MDR in Portuguese), in
partnership with The Renato Archer Cen-
ter for Information Technology (Centro de
Tecnologia e Informacao Renato Archer)
and the National Education and Research
Network (RNP - Rede Nacional de Ensino
e Pesquisa) (Ministério da Ciéncia, Tec-
nologia e Inovagoes, 2021). The Brazilian
platform has 114 indicators and includes
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net of Everything). Estima-se que até 2025
apropor¢do entre o numero de coisas e o
numero de pessoas conectadas a internet
estard préxima de 10 para 1.

Para que as cidades possam analisar os
dados gerados, buscando evidéncias que
deem suporte auma melhor tomada de de-
cisdo, sdo necessdrias ferramentas compu-
tacionais capazes de encontrar padrGes e
extrair conhecimento. As ferramentas que
melhor conseguem fazer isso sdo aquelas
baseadas em Inteligéncia Artificial, princi-
palmente em modelos gerados por algorit-
mos de Aprendizado de Mdquina.

Atransformac3o deumacidade emuma
cidadeinteligente é um processo de médio
a longo prazo. Para que funcione, sfo ne-
cessdrias vérias atividades, cobrindo todo
o ciclo de vida dos dados, repetidamente.
Coleta e andlise de dados irdo instrumen-
tar as andlises para tomada de decisdo so-
bre atividades a serem realizadas. Estas ati-
vidades devem ser monitoradas por meio
denovas coletas, que irdo incluir a percep-
¢do dapopulacdo sobre as mudangas ocor-
ridas. A cadarepeti¢do do ciclodevida, no-
vas decisGes poderdo ser tomadas.

Como visto na se¢do anterior deste capi-
tulo, a etapa de coleta de dados exige a de-
fini¢do de quais dados coletar e como. H4
vérios estudos propondo indicadores para
guiar a coleta de dados para cidades inteli-
gentes, visando permitir a andlise de quio
inteligente € a cidade e prover subsidios pa-
ra a defini¢do de metas e produtos “entre-
géveis”, bem como do progresso ao longo
datransformacgo. Paraisso, devem ser sim-
ples, facilmente mensurdveis, com um ele-
vado grau de independéncia do contexto.

Outros estudos propdem também indi-
cadores para avaliar projetos de transfor-
macdo de cidades em cidades inteligentes,
comrelagdo aviabilidade, impacto espera-
do e riscos, informando o progresso obti-
doaolongo datransformacgo e comparan-
do o progresso com as metas e os objetivos
estratégicos.

Um dos estudos sobre indicadores foi re-
alizado pelo comité Unidos para Cidades
Inteligentes e Sustentdveis (U4SSC, Uni-
ted for Smart Sustainable Cities), coordena-

do por trés agéncias da ONU: ITU, Comis-
s30 Econdmica das NacOes Unidas para a
Europa (UNECE, The United Nations Econo-
mic Commission for Europe), uma das cin-
co comissdes regionais do conselho eco-
ndémico e social da ONU, e ONU-Habitat:
agéncia da ONU dedicada 4 promogio de
cidades mais sociais e ambientalmente
sustentdveis. Participam destes comités
pesquisadores de vérios paises, inclusive
do Brasil (International Telecommunica-
tion Union, 2014).

relatério do comité propde 91

indicadores-chave de desempe-

nho, organizados em trés temas
ou eixos: economia, meio ambiente, so-
ciedade e cultura. Estes indicadores, in-
cluem, dentre outros: disponibilidade de
dados abertos, 4gua potdvel e saneamen-
to, investimento em pesquisa e desenvol-
vimento, taxa de desemprego, polui¢io do
ar, dreas naturais protegidas, matriculados
nas escolas, expectativa de vida e infraes-
trutura para pedestres. Uma plataforma
foi desenvolvida para a avaliagio do nivel
de maturidade de cidades por meio des-
tes indicadores.

Esta plataforma serviu de inspirac¢do pa-
raodesenvolvimento no Brasil deuma pla-
taformanacional pela CAmara das Cidades
4.0, fruto de uma iniciativa do MCTI (Mi-
nistério de Ciéncia, Tecnologia e Inovagdes)
e do MDR (Ministério do Desenvolvimen-
to Regional), em parceria com o Centro de
Tecnologia da Informagio Renato Archer e
aRede Nacional de Ensino e Pesquisa (Mi-
nistério da Ciéncia, Tecnologia e Inovacdes,
2021). A plataforma nacional, que possui 114
indicadores, inclui um quarto eixo, que ava-
lia as capacidades institucionais de gestdo
municipal. Este quarto eixo tem indicado-
res como planejamento da estrutura urbana
edetecnologia dainformacgo e comunica-
¢do, servicos publicos on-line, integracio e
interoperabilidade de servicos e digitaliza-
¢do das bases de dados.

Salde e agropecudria - dados, algoritmos
e dispositivos computacionais

Saude e agropecudria estdo intimamente
ligadas, sendo exemplos de dreas de apli-
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cacdo em que algoritmos, dados e novos
dispositivos estdo trazendo avangos im-
portantes. A agricultura é uma atividade
estratégica em todo o mundo, que cada
vez mais exige decisOes confidveis, custo-
mizadas para os produtos animais ou ve-
getais, realizadas tanto em curto como em
médio e longo prazos e desenvolvidas pa-
ra escalas temporais e espaciais distintas
(local, regional, nacional e mesmo global).
Nesse contexto, o uso de algoritmos de IA
vem se mostrando eficaz em diferentes ta-
refas, por exemplo, predi¢do de rendimen-
to de culturas ou detec¢do automdtica de
pragas. Algoritmos e dados precisam ser
especificos para cada solugio.

Em paralelo, o desenvolvimento de no-
vos sensores vem tornando a coleta de
dados mais precisa e customizada a cada
local. Isto estd diretamente ligado ao con-
ceito de agricultura de precisio, que utili-
za sensores que podem estar em satélites
ou embarcados em equipamentos rurais,
até redes de sensores sem fio, para coleta
emonitoramento. Longe de se limitar a es-
pécies vegetais, o uso de sensores e algorit-
mos também estd crescendo em relagio a
animais (por exemplo, para aumentar o seu
conforto, detectar doengas, monitorar in-
gestdo de alimentos e até mesmo planejar
o abate). Sensores, dados e algoritmos se
estendem a piscicultura, hidroponia e ou-
tras atividades em agropecudria.

Se a Computacio € essencial para o ci-
clodevidadaproducdo de alimentos, tam-
bém se tornou fundamental para o ciclo de
vida humano. O processo saude-doenga
é resultante da integra¢3o sistémica en-
tre aspectos bioldgicos, genéticos, sociais
e ambientais, reunindo desafios transdis-
ciplinares cada vez mais complexos e in-
terconectados. Mais do que a consequén-
cia de um agente externo especifico, hoje
compreendemos que as doengas estdo in-
trinsecamente conectadas com a manei-
ra como Somos e vivemos, enquanto seres
sociais e bioldgicos. O prestador de saude
e o paciente podem se beneficiar de solu-
¢Oes computacionais, muitas das quais en-
volvendo Inteligéncia Artificial, tanto pe-
lo aumento da acurdcia dos diagndsticos
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como pela predicdo de agravos a saide e
implantagio de estratégias que reduzam
a carga de trabalho dos profissionais e os
custos envolvidos.

Um exemplo é o enfrentamento da mor-
talidade materna e de outras questdes asso-
ciadas a saude da mulher, em que a grande
maioria dos 6bitos € evitdvel e decorre de
demoras no processo de oferta de um cui-
dado adequado. Dados e algoritmos cada
vez mais contribuem para facilitar a ado-
cdoderecomendacdes de diretrizes e refor-
car a adesdo as préticas clinicas. Com efei-
to, ferramentas de apoio a decisgo clinica
podem combinar as informagdes de sau-
de de um individuo com o conhecimento
e os protocolos clinicos do profissional de
saude para ajudar a tomada de decisdes de
diagndstico e tratamento. Em outro exem-
plo, as afec¢bes oncoldgicas sdo altamente
prevalentes, porém tratdveis se identifica-
das precocemente, com desafios na aborda-
gem e tratamento distintos para cada tipo
de cincer. Uma linha de pesquisa usando
IA diz respeito ao uso de redes neurais con-
volucionais em imagens de cortes histold-
gicos de bidpsias de tecidos, visando aju-
dar a definir as necessidades de métodos
de diagndsticos de neoplasias de todo tipo.

Bioinformética - algoritmos, dados e o
interior dos seres vivos

A maneira como estudamos as ciéncias da
vida estd mudando. O método cientifico
tradicional baseado em descobertas e ex-
perimentac¢io dominou até recentemen-
te 0 modo como cientistas tentam enten-
der a vida. A maioria destes cientistas foi
treinada por um método reducionista que
partia daideia de que sistemas complexos
ou fendmenos bioldgicos podiam ser en-
tendidos pela andlise de seus componen-
tes mais simples. De acordo com Francis
Crick (1966) (citado por Van Regenmortel,
2004, p. 1016): “O objetivo final do movi-
mento moderno da biologia é explicar toda
a biologia em termos da fisica e da quimi-
ca”. Imaginava-se que, para entender co-
mo o corpo humano funcionava, precisari-
amos entender primeiro o que cada érgdo
faz, depois cada tecido, cada célula, cada

a fourth dimension, that assesses insti-
tutional capacity for municipal manage-
ment. This fourth area has indicators such
as urban planning structure, and infor-
mation and communication technolo-
gies, on-line public services, integration
and interoperability of services and digi-
talization of databases.

Health and agriculture - data,
algorithms and computing devices
Health and agriculture are intimately con-
nected, being examples of areas where al-
gorithms, data and new devices are pro-
ducing important advances. Agriculture
is a strategic activity worldwide, which
increasingly demands reliable decision
making, tailored to animals or plants,
performed both over the short and long
terms, and developed for specific tempo-
ral and spatial scales (local, regional, na-
tional and even global). In this context, Al
algorithms have been effective for various
tasks, including the prediction of crop
productivity or the automatic detection
of pests. Algorithms and data need to be
specific to each solution.

At the same time, the development of
new sensors makes data collection more
precise and tailored to each location. This
is directly connected to the idea of preci-
sion agriculture, which uses sensors in-
stalled aboard satellites or in farming
equipment, or even networks of wireless
sensors, for data collection and monitor-
ing. Far from being limited to plant spe-
cies, the use of sensors and algorithms
is also growing for all kinds of livestock
(for instance, to increase their comfort,
detect diseases, monitor food consump-
tion and even plan their slaughter). Sen-
sors, data and algorithms have expand-
ed to fish farming, hydroponics and other
farming activities.

If Computing is crucial for the food pro-
duction lifecycle, it has also become vital
for the human life cycle. The health-dis-
ease process results from the system-
ic integration between biological, social
and environmental aspects, combin-
ing increasingly complex and interrelat-
ed transdisciplinary challenges. Nowa-
days, we understand that disease, more
than the consequence of a specific exter-
nal agent, is intrinsically connected with
how we behave and live, as social and bi-
ological beings. Health care profession-
als and patients can benefit from com-
puting solutions, many of which involve
Artificial Intelligence. Benefits come both
through the increased accuracy of diag-
noses and the prediction of risk factors
for health and implementation of strat-
egies to reduce the work load of profes-
sionals and costs involved.

Anexample is combatting maternal mor-
tality, and other issues related to women’s
health, where the vast majority of deaths
are avoidable, and result from delays in
the provision of adequate care. Data and

algorithms increasingly contribute to fa-
cilitating the adoption of guideline recom-
mendations and reinforcing adherence to
clinical practices.As such, clinical decision
supporttools can combine an individuals
health information with clinical protocols
and knowledge of the health care profes-
sionalto assistdecision making for diag-
nosis and treatment. Yet another exam-
ple concerns oncological diseases; while
highly prevalent, they are often treatable
when identified at an early stage, though
still posing challenges in terms of identi-
fication and treatment of distinct types of
cancer.An associated line of research us-
ing Al involves using convolutional neu-
ral networks to process images of histo-
logical samples of tissue biopsies, aiming
toassistinthe determination of method-
ological requirements for diagnosis of all
sorts of neoplasms.

Bioinformatics - algorithms, data and
the interior of living beings

The way we study Life Sciences is chang-
ing. Until recently, the traditional scientif-
ic method based on discovery and exper-
imentation dominated the way scientists
tried to understand life. The majority of
these scientists was trained using a re-
ductionist method based on the idea that
complex systems or biological phenome-
nacan be understood through analysis of
their simpler components. According to
Francis Crick (1966) (as cited in Van Re-
genmortel, 2004, p. 1016): “The ultimate
aim of the modern movement in biology
istoexplainall biology in terms of physics
and chemistry”(Van Regenmortel, 2004).
Thus, to understand how the human body
worked, we would first of all need to un-
derstand what each organ was responsi-
ble for, then each tissue, each cell, each
molecule and finally each atom (until only
mathematics and philosophy remained).

With all the advances in cellular biology
and after the discovery of the DNA struc-
ture in 1953, we gradually entered the era
of molecular biology. The central dogma of
thatera was that the flow of genetic infor-
mation started in DNA, was transmitted
(transcribed) in a messenger RNA mole-
cule, and then translated into a protein.
With the discovery of reverse transcrip-
tion, ribozymes, riboswitches, chromatin
modifications, RNA edition and splicing,
microRNA and transcription interference,
the central dogma of molecular biolo-
gy was radically revised. It became clear
that cells were operated by very complex
regulatory mechanisms.

In1990, the Human Genome Project was
initiated with the aim of sequencing our
entire DNA. This ambitious project was
equivalent to the Apollo project, which
took humans to the moon. It involved the
development of new technologies, the se-
quencing of model organisms, extensive
training, discussion of social and ethical
implications, and obviously, it led to the
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molécula e cada dtomo (até restar apenas
amatemitica e a filosofia).

Com todos os avancos da biologia ce-
lular e apds a descoberta da estrutura do
DNA em 1953, entramos gradualmente para
aera dabiologia molecular. O dogma cen-
tral daquela época era que o fluxo da in-
formag3o genética comecava no DNA, era
transmitida (transcrita) em uma molécula
de RNA mensageiro, que depois era tradu-
zida em uma proteina. Com a descoberta
da transcric3o reversa, ribozimas, riboswi-
tches, modifica¢Ges da cromatina, edi¢do e
splicing de RNAs, microRNAs e interferén-
cia transcricional, o dogma central da bio-
logia molecular caiu por terra. Ficou claro
que as células eram operadas por mecanis-
mos muito complexos de regulagéo.

Em 1990, o projeto Genoma Humano
foi iniciado com o objetivo de sequenciar
todas as bases de nucleotideos de nos-
so DNA. Este ambicioso projeto era equi-
valente ao projeto Apollo que levou o ho-
mem & Lua e envolveria o desenvolvimento
de novas tecnologias, sequenciamento de
organismos-modelo, treinamento de pes-
soal, discussdo das implicacles éticas e
sociais e, claro, culminando no desenvol-
vimento da Bioinformdtica. Apds o se-
quenciamento do genoma da bactéria E.
coli (que tem cerca de 4.700 genes codifi-
cadores de proteina), deleveduras (~5.800
genes) e da drosdfila (~14.000 genes), foi
feita uma aposta entre os cientistas so-
bre quantos genes codificadores de pro-
tefna deveriam existir no genoma huma-
no. As apostas eram muito varidveis, indo
de alguns milhares até 1 milh3o de genes.
“Ora, se uma mosca-da-fruta possui cerca
de 14.000 genes, nds, no auge da evolugio,
deverfamos ter no minimo 100.000 genes”,
era o que muitos pensavam. Com o fim do
rascunho do genoma humano em 2001, fi-
cou claro que tinhamos cerca de 25.000 ge-
nes codificadores de proteina —muito me-
nos do que o arroz (>50.000 genes). Entdo,
como explicar a complexidade bioldgica de
um ser humano em rela¢fo a uma droséfi-
la? Com a descoberta de RNAs nio codifi-
cadores (tanto microRNAs quanto longos),
da epigenética e de outros mecanismos de

Se a Computagdo é
essencial para o ciclo

de vida da producdo de
alimentos, também se
tornou fundamental para
o ciclo de vida humano.
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regulacdo, ficou mais claro que a comple-
xidade bioldgica ndo é explicada pelo nu-
mero de componentes (genes codificadores
de proteina) e sim como eles sdo finamen-
te regulados.

Gragas a revolugles em diversas dreas
como arobdtica, ananotecnologia, a dptica
e ainternet foi possivel avan¢ar no desen-
volvimento de tecnologias de larga escala
aplicadas a biologia molecular. Para se ter
uma ideia, o projeto Genoma Humano le-
vou 14 anos e 2,7 bilhGes de délares parare-
velar as 3,2 bilhées de bases donosso DNA.
Em 2022 é possivel sequenciar um geno-
ma humano em poucos dias e por alguns
milhares de délares. Essa revolugio gend-
mica nos permitiu mergulhar em projetos
grandiosos, como o projeto dos 1.000 Ge-
nomas, seguido pelo de 100.000 Genomas
e agora o de 1 milh3o+ de Genomas. Tam-
bém embarcamos em projetos que tentam
fazer ometagenoma do planeta Terra, assim
como obter o perfil transcricional de todos
os trilhdes de células humanas.

Por meio destas tecnologias de larga es-
cala que envolvem microarrays, espectrome-
tria de massa, NMR (ressonincia magné-
tica nuclear), dentre outras, tornamo-nos
capazes deidentificar os principais compo-
nentes dos sistemas bioldgicos. Para cada
conjunto destes componentes foi criadoum
termo com sufixo “oma”. O Genomarepre-
senta o conjunto de genes (loci) e a prépria
sequéncia de cromatina. Transcritoma re-
presenta o conjunto de transcritos (ou mo-
léculas de RNA), e Proteoma, o conjunto de
proteinas. Metaboloma, Lipidoma e Glico-
ma representam os conjuntos, respectiva-
mente, de metabdlitos, lipidios e carboi-
dratos das células. Outros “omas” foram
surgindo que representam conjuntos mais
especializados de componentes ou intera-
¢Oes bioldgicas (secretoma, kinoma, inte-
ractoma, miRnoma, etc.).

Esses avancos sé foram possiveis gracas
a Bioinformadtica e a Biologia Computacio-
nal. Ambos sdo campos multidisciplinares
que envolvem dreas como biologia, esta-
tistica, matemdtica e ciéncia da computa-
¢do. A Bioinformdtica aplica os principios
das ciéncias de informac3o e computagio
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para criar as ferramentas necessdrias pa-
ra analisar, interpretar e processar os mi-
lhares de dados bioldgicos oriundos de
observagdes ou experimentos cientificos.
J4 a Biologia Computacional utiliza essas
ferramentas para criar modelos matemsd-
ticos e computacionais que ajudam a en-
tender o funcionamento da vida. Apesar
de serem complementares e muitas vezes
consideradas equivalentes, a Bioinforma-
tica e a Biologia Computacional s3o abor-
dagens distintas.

s aplica¢Bes da Bioinformdtica e

Biologia Computacional permeiam

todas as dreas das Ciéncias da Vi-
da. Biotecnologia, descoberta de fdrmacos,
medicina de precis3o, terapia génica, bio-
logia sintética, epidemiologia gendmica e
modelagem molecular s3o apenas algu-
mas destas aplicagdes. E asimplicagdes sdo
igualmente diversas. Tratamentos e diag-
nosticos para doencas variadas podem ser
decididos baseados em andlises que usam
técnicas computacionais: de reconheci-
mento de imagens médicas até andlise de
transcritoma ou de mutagdes de tumores.
A Bioinformdtica também € essencial pa-
ra indmeros projetos de pesquisa bdsica
em Computagio, pois utiliza algoritmos
de Aprendizado de Mdquina, métodos de
visualizac3o e software relacionado a and-
lises de larga escala.

Técnicas modernas de edi¢do de geno-
mas s3o fundamentais para manipulagio
genética de organismos e de experimenta-
¢do funcional dos genes. Muitas destas téc-
nicas utilizam o sistema CRISPR (Clustered
Regularly Interspaced Short Palindromic Repe-
ats), querendeu o prémio Nobel de 2020 para
as pesquisadoras Emmanuelle Charpentier
e Jennifer Doudna. Este sofisticado sistema
usa uma endonuclease (Cas9 e agora outras
Cas) para clivar regides especificas do DNA
e a inser¢do de um novo trecho de DNA. O
local a ser editado € determinado por uma
molécula de RNA (guide RNA). Diversas téc-
nicas de Bioinformadtica permitem o desenho
destasmoléculas de RNA, avaliam seus efei-
tos in vitro e in vivo e podem inclusive predi-
zer combinagGes de genes a serem editados
para maximizar seus efeitos.

development of Bioinformatics. After se-
quencing the genome of E. coli bacteria
(which has around 4,700 protein coding
genes), the genome of yeast (~5,800 genes)
and the genome of drosophila (~14,000
genes), scientists made a bet regarding
how many protein coding genes the hu-
man genome would have. The bets were
highly variable, ranging from few thou-
sands up to T million genes. Many scien-
tists assumed: “If a fruit fly has around
14,000 genes, we, at the peak of evolu-
tion, should have at least 100,000 genes”.
With the conclusion of the mapping of the
human genome in 2001, it became clear
that our species had around 25,000 pro-
tein coding genes - much less than rice
(>50,000). How could the biological com-
plexity of a human being as compared with
drosophila be explained? With the discov-
ery of non-coding RNAs (both microRNAs
and long non-coding RNAs), of epigenetics
and of other regulatory mechanisms, it be-
came clear that biological complexity is
not explained by the number of compo-
nents (protein coding genes) but by how
they are finely regulated.

Thanks to revolutions in different areas
such as robotics, nanotechnology, optics
and theinternet, it was possible to advance
the development of large-scale technolo-
gy applied to molecular biology. While the
Human Genome Project took 14 years and
2.7 billion dollars to uncover the 3.2 bil-
lion bases of our DNA, in 2022, it is pos-
sible to sequence a human genome in a
few days paying just a few thousand dol-
lars. This genomic revolution allowed us to
startenormous projects, such as the 1,000
genomes project, followed by 100,000 ge-
nomes and now 1 million+genomes. We are
also undertaking projects that try to map
the metagenome of the whole planet, as
well as obtaining the transcription profile
of the trillions of human cells.

Through these large-scale technologies
thatinvolve microarrays, mass spectros-
copy, and nuclear magnetic resonance
imaging (NMRI) among others, we can
identify the main components of biolog-
ical systems. For each set of these com-
ponents a term with the suffix “ome” was
created. The Genome represents the set of
genes (loci) and the chromatin sequence
itself. Transcriptome represents the set of
transcripts (or RNA molecules), and pro-
teome is the set of proteins. Metabolome,
Lipidome and Glycome represent, respec-
tively, the sets of metabolites, lipids and
carbohydrates of cells. Other “omes” that
represent more specialized sets of bio-
logical components or interactions (sec-
retome, kinome, interactome, miRnome
etc.) have been suggested.

These advances were only possible
thanks to bioinformatics and computa-
tional biology. These are multidisciplinary
fields that involve areas such as biology,
statistics, mathematics and computer
science. Bioinformatics applies the prin-
ciples of computer and information sci-
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ence to create the tools necessary for an-
alyzing, interpreting and processing the
thousands of biological data produced
by observation or scientific experiments.
Computational biology uses these tools
to create mathematical and computation-
al models that help us understand how
life works. Despite being complementa-
ry and frequently equivalent, Bioinformat-
ics and Computational Biology are differ-
ent approaches.

Applications of Bioinformatics and Com-
putational Biology permeate all areas of
life sciences. Biotechnology, discovery of
drugs, precision medicine, gene therapies,
synthetic biology, genomic epidemiology
and molecular modelling are only some
of these applications. The implications
equally have a wide range. Treatments
and diagnoses for various diseases can
be established based on analyses using
computational techniques: from recog-
nizing medical images to analyzing tran-
scriptome or tumoral mutations. Bioinfor-
matics is also crucial for several research
projects in Computer Science, since it us-
es Machine Learning algorithms, visual-
ization methods and software related to
large-scale data analysis.

Modern gene editing techniques are
fundamental for genetic manipulation of
organisms and functional experimenta-
tion on genes. Many of these techniques
use the Clustered Regularly Interspaced
Short Palindromic Repeats (CRISPR) sys-
tem, with which researchers Emmanuelle
Charpentier and Jennifer Doudna won the
Nobel Prize in 2020. This sophisticated
system uses an endonuclease (Cas9 and
now other Cas) to cleave specific regions
of DNA and insert a new length of DNA.
The site to be edited is determined by an
RNA molecule (guide RNA). Several Bioin-
formatics techniques allow the identifi-
cation of these RNA molecules, assessing
their effects in vitro and in vivo and can
even predict gene combinations to be ed-
ited to maximize their effects.

Research topics related to Bioinformatics
in Brazil range from basic to applied sci-
ences. Frequently, the same methodolog-
ical approach can be used. For instance,
the same comparative genomics (which
compares genomes using sequences align-
ment) can be used to study the evolution
of microorganisms (basic science) and to
monitor the emergence of viral variants
and genomic monitoring (applied science).
Machine Learning techniques can be used
to process millions of medical texts and
extract the relationships between genes,
drugs and diseases (basic science) and
identify molecular markers whose levels
predict the outcome of a disease (applied
science). Other examples are related to the
analysis of molecular structure, develop-
ment of drugs and vaccines and the cre-
ation of computational tools for molecu-
lar data and single cells.

In the near future, it will be difficult to
imagine a Life Sciences laboratory that

Vi
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Os temas de pesquisa relacionados a
Bioinformatica no Brasil cobrem da cién-
ciabdsica a aplicada. Muitas vezes, a mes-
ma abordagem metodoldgica pode ser
utilizada. Por exemplo, a mesma genémi-
ca comparativa (que compara genomas
usando alinhamento de sequéncias) pode
ser usada para estudar a evolucdo de mi-
crorganismos (ciéncia bdsica) e para mo-
nitorar o surgimento de variantes virais e
vigilancia gendmica (ciéncia aplicada). Téc-
nicas de Aprendizado de Mdquina podem
ser usadas para processar milhdes de tex-
tos médicos e extrair as rela¢des entre ge-
nes, farmacos e doencas (ciéncia bésica) e
identificar marcadores moleculares cujos
niveis predizem o desfecho de uma doen-
ca (ciéncia aplicada). Outros exemplos es-
tdo relacionados & andlise da estrutura de
moléculas, desenvolvimento de farmacos
evacinas e criagio de ferramentas compu-
tacionais para dados moleculares de célu-
las Unicas.

Em um futuro préximo, serd dificil ima-
ginar um laboratdrio de Ciéncias da Vida
que n3o use a Bioinformdtica em sua pes-
quisa. Com a constante evolugdo das tec-
nologias moleculares, a quantidade de da-
dos gerada por um unico laboratdrio séird
aumentar. Analisar mudangas moleculares
aonivel de célulainica e de forma espacial
etemporal jd é umarealidade, assim como
determinar a estrutura tridimensional de
uma proteina apenas usando sua sequén-
cia de aminodcidos (Google’s AlphaFold
AI). Com estas ferramentas criadas pela
Bioinformadtica, os cientistas poder3o ten-
tar entender a vida.

Por trés dos dados e algoritmos - sinais e
otimizacao

Até agora, esta se¢io se dedicou a questdes
associadas a seres vivos (cidades, satde,
agropecudria, bioinformadtica). Descendo
ao nivel fisico, dados digitais sdo sinais. As
técnicas modernas de processamento de si-
nais formam um campo do conhecimento
bastante vasto, cujas bases foram bem es-
tabelecidas entre os anos 1930 € 1950. Seus
resultados, por sua vez, apresentam forte
sinergia com varias dreas da Computaco.
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Esta se¢do comenta brevemente tais fato-
res e mostra como a ciéncia de dados e o
Aprendizado de Mdquina atuam no pro-
cessamento de sinais.

Dentre os problemas computacional-
mente mais desafiadores em processa-
mento de sinais destacou-se, a partir de
meados da década de 1980, o de Separa-
¢do Cega de Fontes (BSS — Blind Source Se-
paration). Ao longo dos anos, a drea de BSS
recebeu vérios aportes até ganhar um ar-
cabougo formal no contexto mais geral de
anidlise de varidveis latentes (LVA — Latent
Variable Analysis), fortemente relacionado
amétodos de decomposico de sinais, tais
como a andlise por componentes principais
(PCA — Principal Component Analysis), por
componentes independentes (ICA — Inde-
pendent Component Analysis) e por compo-
nentes esparsas (SCA — Sparse Component
Analysis), dentre outros.

riados no contexto de sinais, os

algoritmos associados s3o ferra-

mentas fundamentais em ciéncia
de dados, nas aplica¢des em que os dados
disponiveis sdo ruidosos, incompletos ou
escassos. Em tais casos, uma das soluges
€ pré-processamento por meio de estraté-
gias de decomposi¢io para deteccdo e re-
moc¢3o de ruido, imputacgo de caracterfs-
ticas ausentes e expansdo do conjunto de
dados. Estes métodos contribuem ainda co-
mo alternativa para a reducdo de dimen-
sionalidade de dados, fazendo com que a
representacido obtida retenha as proprie-
dades maisrelevantes dos dados originais.

O surgimento de big data e as dificulda-
des para seu processamento fizeram com
que as tomadas de decis3o fossem base-
adas em modelos, dando origem aos mé-
todos cldssicos de apoio a decisdo multi-
critério (MCDA — Multiple Criteria Decision
Analysis) (Figueiraetal.,2005),umramoda
pesquisa operacional que permite resolver
problemas de ordenamento, classificagio
ou sele¢io de alternativas (Roy, 1985). Nes-
se contexto, torna-se possivel aplicar tam-
bém ao problema de MCDA o arcabouco te-
d6rico de LVA, por meio da hipdtese de que o
conjunto de dados observados é composto
por uma mistura de critérios latentes. As-

does not use Bioinformatics. With the
constantevolution of molecular technol-
ogies, the amount of data produced by a
single laboratory will only increase. Spa-
tially and temporally analyzing molecu-
lar changes at the level of a single cell
is already a reality, as well as determin-
ing the three-dimensional structure of a
protein just using exclusively its amino
acids sequence (Google’s AlphaFold Al).
With these tools created by Bioinformat-
ics, scientists can try to understand life.

Beneath data and algorithms - Signals
and optimization

Until now, this section has focused on is-
sues associated with living beings (cities,
health, agriculture, bioinformatics). If we
descend to the purely physical level, dig-
ital data are signals. The modern tech-
niques for signal processing are a fairly
vast field of knowledge, whose foundations
were well established between the 1930s
and 1950s. Their results, in turn, present-
ed a strong connection with various areas
areas in Computing. This section briefly
considers such factors and shows how
data science and Machine Learning can
be used in signal processing.

Since the middle of the 1980s, Blind
Source Separation (BSS) stands out as one
ofthe most challenging signal processing
computational problems. Over the years,
the field of BSS has profited from vari-
ous contributions, until a formal frame-
work was developed in the more general
context of latent variable analysis (LVA).
LVA, in turn, is strongly related to signal
decomposition methods, such as princi-
pal component analysis (PCA), indepen-
dentcomponent analysis (ICA) and sparse
component analysis (SCA), among others.

Created to help solve problems in sig-
nal processing, the associated algorithms
have become basic tools for data science,
in applications where the available data
are noisy, incomplete or scarce. In such
cases, solutions include pre-processing
using decomposition strategies for detec-
tion and removal of noise, imputation of
absent characteristics, and expansion of
the data set. These methods are also used
as alternatives to reduce data dimension-
ality, while ensuring that the reduced rep-
resentation obtained retains the most
relevant properties of the original data.

The emergence of big data and the diffi-
culties in processing such data introduced
model-based decision making, leading to
classical decision support methods of
Multiple Criteria Decision Analysis (MCDA)
(Figueira et al., 2005), a branch of opera-
tions research that helps solve problems
of ordering, classifying or selecting alter-
natives (Roy, 1985). In this context, it al-
so became possible to apply the LVA the-
oretical framework, under the hypothesis
that the observed data set is constituted
by a mixture of latent criteria. Therefore,
Machine Learning methods applied to the

analysis of latent variables can be simi-
larly applied to an emblematic problemin
signal processing, namely BSS, as well as
to the classic optimization problem of de-
cision support systems. We now proceed
to further detail these two applications.

The connections between BSS and
Machine Learning

As previously noted, the most common ap-
proaches in BSS, such as PCA, ICA and SCA,
emerge from the broader context of signal
decomposition, being used in tasks such
as dimensionality reduction and data vi-
sualization. In analysis by sparse compo-
nents, for instance, we take advantage of
the fact that the sources to be estimated
are constituted by an elevated number of
null elements. This allows us to deal with
the problem in which the dimensionality
of the available data is smaller than that
of the sources.

Finally, various recent studies also con-
sidered the use of deep learning networks
to solve the BSS problem. Such techniques
are adequate for cases inwhich thereisa
large number of sources, as for instance
related to investigation of cerebral activ-
ity through the analysis of biological sig-
nals. BSS algorithms are also used in bio-
engineering for signal decomposition in
high-density surface electromyography.
However, most classical separation meth-
ods present limited performance due to
the non-stationary character of the sig-
nals and the low latency for on-line ap-
plications. Such limitations can be mit-
igated using deep learning techniques.

Machine Learning for multiple criteria
optimization
MCDA problems require analysis of multi-
ple criteria that may conflict with one an-
other. Methods to support decision making
are being developed to reduce subjectiv-
ity, and to aid in the selection of alterna-
tives. From a high level point of view, we
can say that the structure of an MCDA
problem involves defining the goal and
identifying the agents, the alternatives
and the criteria involved in the choice.
This results in the creation of a decision
matrix to which some aggregation meth-
od is applied to rank alternatives.
Aggregation is a crucial step in MCDA,
in which information about different cri-
teriais processed and combined, produc-
ing values to be associated with each al-
ternative. Here, it is possible to see with
greater clarity the frontier between the
classical methods, in which the estima-
tion is based on models assumed a prio-
ri by the decision maker and the methods
guided by data, in which Machine Learn-
ing plays an important role.
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sim, métodos de Aprendizado de Maqui-
na, aplicados a andlise de varidveis laten-
tes, adequam-se de forma semelhante aum
problema emblemdtico em processamen-
to de sinais, como o de BSS, e ao caso clds-
sico de otimizacdo, que sdo os sistemas de
apoio a decisfo. A seguir detalhamos um
pouco mais essas duas aplicagdes.

As conexoes entre BSS e Aprendizado de
Maquina

Conforme comentado acima, as aborda-
gens mais utilizadas em BSS, tais como PCA,
ICA e SCA, decorrem do contexto mais am-
plo de decomposicio de sinais, sendo em-
pregadas em tarefas como redugio de di-
mensionalidade e visualizagio de dados.
Por exemplo, em andlise por componentes
esparsas, explora-se o fato de que as fon-
tes a serem estimadas s3o compostas de
um numero elevado de elementos nulos.
[sto permite tratar o problema em que a di-
mensio dos dados disponiveis é menor do
que a de fontes.

Finalmente, vdrios trabalhos recentes con-
sideraram ainda o usoderedes profundas pa-
raresolver o problema de BSS. Tais técnicas
adequam-se a casos de um grande nimero
de fontes, como as relacionadas a ativida-
de cerebral em andlise de sinais bioldgicos.
Também em bioengenharia, empregam-se
algoritmos de BSSna decomposi¢io dos si-
nais de eletromiografia de superficie em al-
tadensidade. Entretanto, os métodos mais
cléssicos de separacdo apresentam desem-
penho limitado em virtude da caracteristica
nio estaciondria dos sinais e da baixalatén-
cia para aplica¢Bes on-line. Tais limita¢Bes
podem vir a ser mitigadas por meio de téc-
nicas de aprendizado profundo.

Aprendizado de Maquina em otimizagdo
multicritério

Em problemas MCDA, existem multiplos
critérios que devem ser considerados, os
quais podem ser conflitantes entre si. Mé-
todos de apoio 4 tomada de decisio vém
sendo desenvolvidos de modo a diminuir
a subjetividade e auxiliar na selec¢do das
alternativas. De forma resumida, pode-
mos dizer que a estrutura de um proble-

Em um futuro préximo,
serd dificil imaginar

um laboratdrio de
Ciéncias da Vida que
ndo use a Bioinformatica
em sua pesquisa.
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ma MCDA consiste em definir o objetivo e
identificar os agentes, as alternativas e os
critérios envolvidos na escolha. Com isso,
cria-se umamatriz de decisio a qual se apli-
ca algum método de agregacdo para orde-
nar as alternativas.

A agregacdo € a etapa fundamental em
MCDA, na qual informagdes sobre os dife-
rentes critérios sdo processadas e combi-
nadas, gerando valores a serem associados
acada alternativa. Neste ponto aparece de
forma mais clara a fronteira entre os méto-
dos cléssicos, nos quais a estimagio é ba-
seada em modelos assumidos a priori pelo
decisor e os métodos orientados por dados,
nos quais o Aprendizado de Mdquina pas-
sa a exercer um papel importante.

NOVOS TIPOS DE HARDWARE E
TECNOLOGIAS EXPONENCIAIS

Num capitulo sobre Computagdo, nio po-
demos deixar de mencionar as platafor-
mas computacionais, que normalmente
chamamos de hardware. Computadores
primitivos antes do século 20 eram im-
plementados utilizando sistemas meci-
nicos. A partir do século 19 comegamos a
implementd-los com a eletronica, inicial-
mente com valvulas termoidnicas; a par-
tir dainveng¢3o do transistor em 1947, uma
nova ferramenta surgiu paraimplementar
computadores de grande complexidade: a
microeletrénica.

A Computa¢ido vem evoluindo em ciclos
interativos cada vez mais velozes entre da-
dos, algoritmos e hardware. Desde o siste-
ma bindrio de Leibniz, passando por Char-
les Babbage, chamado “pai da computacio”,
Ada Lovelace, a primeira programadora, nos
anos 1840, com programacio baseada na
maquina de Babbage, Turing, que forma-
lizou anocdo de algoritmos e de computa-
¢do na primeira metade do século 20, e fi-
nalmente a convergéncia para a mdquina
de Von Neumann, que consolidou a arqui-
tetura de computadores utilizada até ho-
je. Ainvengdo do transistor (trans-resistor)
com tecnologia bipolar em 1947 por Barde-
en, Shockley e Brattain, e Prémio Nobel de
Fisica em 1956, foi um passo importante

NEW KINDS OF HARDWARE AND
EXPONENTIAL TECHNOLOGIES
Inachapteron Computing, we must men-
tion computational platforms, usually
called hardware. Primitive computers, be-
fore the 20™ century, were implemented
using mechanical systems. From the 19"
century on, they began to be implement-
ed with electronics, initially with therm-
ionic valves. Beginning with the inven-
tion of the transistor in 1947, a new tool
emerged to build high complexity com-
puters: microelectronics.

Computingis evolving through increas-
ingly fast interactive cycles intertwining
data, algorithms and hardware. We can
say it all began with Leibniz’s binary sys-
tem, followed by Charles Babbage, the
so-called “father of the modern com-
puter”, and Ada Lovelace, the first com-
puter programmer, in the 1840s, whose
programs were based on the Babbage
machine. Then, almost 100 years later
came Turing, who formalized the idea of
algorithms and computation in the first
half of the 20* century, finally converg-
ing towards the Von Neumann architec-
ture, which consolidated the computer
architecture adopted until today. The in-
vention of the transistor (trans-resistor)
with bipolar technology, in 1947, by Bar-
deen, Shockley and Brattain - and their
ensuing Nobel Prize for Physics in 1956
- was an important step in establishing
complex computational machines, mak-
ing it possible to produce smaller, more
complex computers. Also from a histori-
cal perspective, the formalization of mod-
ern signal processing techniques and of
linear filtering became a well-established
field of investigation, mainly between the
1930s and 1950s (see section ‘Beneath da-
ta and algorithms - Data and Optimiza-
tion’ this chapter).

The intrinsic and robust association
between Boolean algebra and transistor
behavior as a binary switch was quickly
noted. This allowed the construction of
increasingly complex, robust and min-
iaturized computers starting from the
1950s. During the 1960s, there appeared
the first interactive computer programs
for Computer Aided Design (CAD), allow-
ing humans to use computers to design
more advanced computers. From this mo-
ment onward, exponential behavior from
computing/electronics was observed, cul-
minating in the article by Gordon Moore
(Moore, 1965) that states the famous
“Moore’s law”. This “law” is a statement
of anempirical observation that the com-
plexity of integrated circuits doubles ev-
ery 18 months. Associated with complex-
ity, two other parameters for Moore’s law
arerelevant: computers’ physical dimen-
sions and energy consumption.

Moore’s law has persisted for more than
50 years, and probably will continue to do
so for decades to come. Nowadays, new
microprocessors are specified through
programming languages. That is, the mi-
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croprocessor is described as a computer
program, which is then compiled into sil-
icon, through a microelectronics manu-
facturing process. Physical computation-
al machines are compiled from code that
describes them and are subsequently syn-
thesized for fabrication. In other words,
hardware began to be built from algo-
rithms and data.

Another way to interpret Moore’s law
is to consider the complexity and dimen-
sions of acomputer to be constant. From
this point of view, this virtuous cycle of
Moore’s law is allowing the construction
of a wide range of cheaper, increasingly
complex, miniaturized computers with low-
er energy consumption. For instance, the
current human population is of approxi-
mately 7.5 billion individuals. Suppose that
each person has at this moment a smart-
phone device with 2 Gbytes of RAM, four
64-bit processors and 64 Gbytes of local
storage. Assuming an operating system
that could manage this distributed meta
computer, there would currently be avail-
able 15 Exabytes (10%) of volatile memo-
ry, 30 billion CPUs and 480 Exabytes of
storage. We know, however, that the num-
ber of computational resources currently
availableis much greater, since our meta
computer does not include computers in-
tegrated into all sorts of objects (such as
cars, refrigerators, airplanes or satellites),
nor computers available in data or super-
computing centers (and associated High-
Performance Computing). Certainly, by the
2030s, humanity will be able to construct
machines with a capacity of Zettabytes
(10%), and, by 2040, of Yottabytes (10%%), if
Moore’s law persists.

The exponential availability of computers
and democratized access to programming
occurs simultaneously with the mass dis-
semination of programming throughout
the world. At the exact moment this chap-
teris being read, tens of millions of people
are specifying algorithms, programming
computers and designing integrated cir-
cuits using software. The evolution of pro-
gramming techniques over recent decades
has also been notable and changed the
way humans symbolically represent reali-
ty through mathematical models.

With the consolidation of Complemen-
tary Metal-Oxide-Semiconductor (CMOS)
technology, the last 50 years have wit-
nessed significant progress in micro-
electronics-based computer architecture
design. This technology allows the imple-
mentation of transistors and other elec-
tronic structures based on superimposed
layers of conductors (metals), insulators
(silicon oxide) and enriched semiconduc-
tors (normally silicon enriched with boron
and phosphorous). CMOS has made pos-
sible the integration of microprocessors,
memories and other computational sys-
tems for Very Large Scale Integration (VLSI)
chips. Currently, more than 99% of micro-
processors are implemented with CMOS.
Microprocessor integrated circuits built
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para a concretizagio de mdquinas compu-
tacionais complexas, viabilizando compu-
tadores menores e mais complexos. Ainda
numa perspectiva histdrica, a formalizacdo
das técnicas modernas de processamento
de sinais e defiltragem linear tornou-se um
campo bem estabelecido do conhecimento,
principalmente entre as décadas de 1930 e
1950 (ver secdo “Por trds dos dados e algo-
ritmos — Sinais e otimizagdo”).

Rapidamente constatou-se a associacdo
intrinseca e robusta entre a dlgebra boolea-
nae o comportamento do transistor como
chave bindria, permitindo a partir da dé-
cadade1950 a construgio de computado-
res transistorizados cada vez mais comple-
X0s, robustos e miniaturizados. Na década
de 1960, surgiram os primeiros programas
de computador interativos para projeto au-
xiliado por computador (CAD — Computer
Aided Design), permitindo que humanos
usassem os computadores para projetar
computadores mais avangados. A partir
deste momento observa-se um compor-
tamento exponencial da computagio/ele-
trénica, culminando no artigo de Gordon
Moore (Moore, 1965), que propde a famo-
sa “lei de Moore”. Esta “lei” é uma consta-
tacdo empirica de que a complexidade da
eletronica/computag¢io dobra acada18 me-
ses. Associados a complexidade, pode-se
considerar dois outros pardmetros a lei de
Moore: a dimensio fisica e o consumo de
energia dos computadores.

Aleide Moore persiste hd mais de 50 anos,
e provavelmente vai perdurar por mais dé-
cadas. Hoje, novos microprocessadores sdo
descritos por linguagens de programacio,
ou seja, o microprocessador € descrito como
um programa de computador, que depois é
compilado para ossilicio, considerando um
processo de fabrica¢do de microeletronica.
Mdquinas computacionais fisicas sdo com-
piladas a partir de c6digo que as descreve e
posteriormente sintetizadas para fabrica-
¢do. Em outras palavras, o hardware passou
a ser criado a partir de algoritmos e dados.

Uma outra forma de interpretar a lei de
Moore € considerar a complexidade e di-
mensio de um computador constantes;
sob este ponto de vista, pode-se construir
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computadores mais baratos e com menor
consumo de energia. Este ciclo virtuoso da
lei de Moore vem permitindo a construgio
de todo um amplo espectro de computa-
dores cada vez mais complexos, miniatu-
rizados e com menor consumo de energia.
Para exemplificar, a humanidade hoje pos-
sui aproximadamente 7,5 bilh&es de hu-
manos. Suponhamos que cada humano
possui, neste instante, um aparelho celu-
lar modelo smartphone com 2 Gbytes de
RAM, 4 nucleos de processamento de 64
bits e 64 Gbytes de armazenamento local.
Imaginando, por hipdtese, um sistema ope-
racional para gerenciar este metacomputa-
dor distribuido, terifamos & disposigdo ho-
je 15 Exabytes (10'®) de memdria voldtil, 30
bilhGes de CPUs e 480 Exabytes de memd-
ria de armazenamento. Sabemos, no entan-
to, que este numero de recursos compu-
tacionais disponiveis atualmente € muito
maior, pois nfo estamos contabilizando
os computadores embarcados em todo ti-
po de objeto (como carros, geladeiras, avi-
des ou satélites), nem tampouco compu-
tadores disponibilizados em supercentros
de dados ou de processamento (e a asso-
ciada High Performance Computing, a com-
putagio de alto desempenho). Certamen-
teaté adécadade2030 ahumanidade serd
capaz de construir mdquinas com capaci-
dade de Zettabytes (10*), e em 2040, Yot-
tabytes (10*), se a lei de Moore perdurar.
A oferta exponencial de computadores
e 0 acesso democratizado a programacgo
ocorreram de forma concomitante com a
disseminag¢io massivada programacio pelo
mundo —neste exato momento em que este
capitulo estd sendolido, dezenas de milhdes
de humanos estdo especificando algorit-
mos, programando computadores e proje-
tando circuitos integrados usando softwa-
re. A evolugdo das técnicas de programagio
nas ultimas décadas foi também expressi-
va e mudou a forma como até entdo os hu-
manos representam simbolicamente a re-
alidade a partir de modelos matemadticos.
Nos ultimos 50 anos, as técnicas de pro-
jeto de computadores pela microeletrdni-
ca tiveram avancos significativos, com a
consolidag¢do da tecnologia CMOS (Com-

in 2021 use tens to hundreds of millions
of CMOS transistors in which the small-
est physical dimension is of the order of
2 nanometers. Just for comparison, the
COVID-19 coronavirus measures between
50 and 140 nanometers.

This vast dissemination of computers
in and beyond our planet (on satellites
and spaceships) has created new compu-
tational dimensions, among them cyber-
physics, an emerging branch of Comput-
ing, where computation (cyber) strongly
interweaves with the real world (physics).
Cyberphysical systems include virtually
all the computational topics considered
inthis chapter, in strong interaction with
physical systems.

Promising, new technologies are emerg-
ing to implement computers. These in-
clude photonics, in which photons are
used instead of electrons; spintronics,
which explores the quantum behavior of
electron magnetic orientation (spin), and
more recently, quantum computers have
begun to be implemented. Currently, the
existence of humans without computers
isunimaginable. Computing is presentin
nearly every domain of human life and, in
a few years, humanity will probably have
trillions of interconnected computers.

Computional tasks in the future will
essentially depend on the human ability
to model, program and synthesize more
and more computers in a sustainable and
ethical manner. Basically, these abstrac-
tion, modelling and synthesis cycles de-
fine computing as a form of “procedural
epistemology” (Fry, 1985).

HUMAN, SOCIAL AND ECONOMIC IMPACTS
Until now, we have seen examples of how
digital technologies are crucial to under-
stand the past and build the future. An ar-
ticlein Nature (Sachs et al., 2019) discuss-
es which transformations the signatory
countries of the Paris Agreement should
consider to achieve the 17 Sustainable De-
velopment Goals (SDGs). These transfor-
mations will require complementary ini-
tiatives from governments, civil society,
the private sector, universities and vari-
ous other sectors. The article proposes six
transformations as fundamental blocks
to attain these objectives. (1) education,
gender and inequality; (2) health, well-
being and demographics; (3) decarbon-
ized energy and sustainable industry; (4)
sustainable food, land, water and oceans;
(5) sustainable cities and communities;
and (6) digital revolution for sustainable
development.

The digital revolution for sustainable
development includes Al and other dig-
ital technologies, such as the Internet
of things (loT), robotics, blockchain and
others. These are technologies whose im-
pacts are felt in nearly all sectors of the
economy, including precision agriculture,
autonomous vehicles, e-commerce, elec-
tronic payments, negotiation strategies,

social networks, automated diagnoses,
telemedicine, on-line learning, electron-
ic governance, electronic voting and sci-
ence and technology themselves. The po-
tential benefits of digital technologies are
numerous. They can bring innovation, ef-
ficiency, competitiveness and cost reduc-
tion to society and the economy, as well
as make public services more transpar-
ent, accessible and efficient.

In one of his declarations, the UN Sec-
retary-General emphasized that follow-
ing the “tragedy and danger” of the pan-
demic, sustainable development goals
were more important than ever to put the
world back on the right track. In his mes-
sage, Guterres outlined ten urgent priori-
ties for the future (United Nations, 2021).
Among these priorities was the need to
make use of the opportunities offered by
digital technologies and, at the same time,
protect against their growing dangers.

Many are the benefits, but also count-
less the possibilities of negative impacts
from the accelerated digitalization of so-
ciety, including economic, political and
social effects. The absence of adequate
public policy can increase digital exclu-
sion, in which part of the global popula-
tion does not have access to the bene-
fits that come with digital technologies.
Maybe the most feared risk from the ad-
vance of Al would be losing jobs, espe-
cially for less qualified workers. The No-
bel Prize winner in economic sciences,
Joseph Stiglitz, outlined a pessimistic
scenario for developing nations, such as
Brazil (Korinek & Stiglitz, 2021). The fol-
lowing reasons underpin Stiglitz’s posi-
tion. The potential of Al to save labor will
have a greater impact on countries with
labor intensive production and exporta-
tion sectors. The potential of Al to save nat-
ural resources should impact countries
that export natural resources, while ben-
efiting importing countries. The concen-
tration of power tends to increase in the
few companies and countries that dom-
inate Al technologies, the so-called “big
techs”, leading to greater economic in-
equality. Other threats from the digital ad-
vance include invasion of privacy by gov-
ernments or companies, discrimination
based on personal data, digital propaga-
tion of hate speech, and discrimination
and misinformation through social me-
dia platforms and services, allowing po-
litical manipulation and generating po-
larization and conflict in various regions
and countries. The concentration of con-
trol over society is not necessarily in the
hands of the state - neither in developed
countries, norin developingones, as in the
Brazilian case. The financial system and
big technology companies hold detailed
information about all of us, highlighting
the need for society to expand the discus-
sion about data regulation and its limits.

Given the accelerated advance of digi-
talization of society, with its benefits and
threats, animportant issue arises: what is
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plementary Metal-Oxide—Semiconductor).
Esta tecnologia permite a implementagio
de transistores e outras estruturas eletr6-
nicas a partir da sobreposi¢do de camadas
de condutores (metais), isolantes (dxido
de silicio) e semicondutores enriquecidos
(normalmente silicio enriquecido com boro
e fésforo). ACMOS viabilizou a integracio
de microprocessadores, memorias e outros
sistemas computacionais em ultra escala
VLSI (Very Large Scale Integration). Atual-
mente, mais de 99% dos microprocessa-
dores s3o implementados em CMOS. Cir-
cuitos integrados de microprocessadores
implementados em 2021 utilizam deze-
nas a centenas de milhdes de transistores
CMOS em que a menor dimens3o fisica é
daordem de 2 nanémetros; para se ter uma
ideia dimensional, o virus da covid-19 me-
de entre 50 e 140 nandmetros.

Esta vasta disseminacio de computa-
dores no nosso planeta e fora dele (em sa-
télites e naves espaciais) tem criado novas
dimensdes computacionais, dentre elas a
ciberfisica, um ramo emergente da Compu-
tacdo, em que a computagio (ciber) come-
¢a aseentrelacar fortemente com o mundo
real (fisica). Sistemas ciberfisicos englobam
praticamente todos os temas computacio-
nais abordados neste artigo em forte inte-
racdo com sistemas fisicos.

Novas tecnologias promissoras est3o
surgindo paraimplementar computadores,
como a fotdnica, em que utilizamos fétons
em vez de elétrons, a spintrénica, que ex-
plora o comportamento quintico da orien-
tacdo magnética (spin) do elétron, e mais
recentemente computadores quinticos co-
mecam a ser implementados. Atualmente
n3o conseguimos imaginar a humanidade
sem a existéncia de computadores. A com-
putagio se manifesta em praticamente to-
dos os dominios da vida humana; prova-
velmente, em poucos anos, a humanidade
alcangard o nimero de trilhdes de compu-
tadores interconectados.

A computagio no futuro dependerd es-
sencialmente da capacidade humana de
modelar, programar e sintetizar mais e
mais computadores de forma sustentd-
vel e ética. Essencialmente estes ciclos de

Esta vasta disseminacdo
de computadores no
nosso planeta e fora
dele (em satélites e
naves espaciais) tem
criado novas dimensdes
computacionais, dentre
elas a ciberfisica, um
ramo emergente da
Computagio (...)
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abstracdo, modelagem e sintese definem a
computacdo como uma forma de “episte-
mologia procedural” (Fry, 1985).

IMPACTOS HUMANOS, SOCIAIS E
ECONOMICOS
Vimos até agora exemplos de como as tec-
nologias digitais s30 um eixo fundamental
para entender o passado e na construgio
do futuro. Um artigo da revista Nature (Sa-
chs et al,, 2019) discute quais transforma-
¢Oes os paises signatdrios do Acordo de Pa-
ris devem considerar para atingir as metas
acordadas para os 17 Objetivos de Desen-
volvimento Sustentdvel (ODS). S3o trans-
formagdes que irdo exigir iniciativas com-
plementares de governos, sociedade civil,
empresas, universidades e vdrios outros
setores. O artigo propde seis transforma-
¢Oes como blocos fundamentais para rea-
liza¢3o dos objetivos. (1) educacio, género
e desigualdade; (2) saide, bem-estar e de-
mografia; (3) descarboniza¢do de energiae
industria sustentdvel; (4) alimentos, terras,
dgua e oceanos sustentdveis; (5) cidades e
comunidades sustentdveis; e (6) revolugdo
digital para o desenvolvimento sustentavel.
revolugio digital para o desenvolvi-
mento sustentdvel incluiinteligén-
cia artificial (IA) e outras tecnolo-
gias digitais, comointernetdas coisas (I0T),
robdtica, blockchain e outras. S3o tecnolo-
gias com impacto em quase todos os seto-
res da economia, incluindo agricultura de
precisio, veiculos autdnomos, e-commerce,
pagamentos eletrdnicos, estratégias de ne-
gociacio, redes sociais, diagndsticos auto-
matizados, telemedicina, aprendizagem
on-line, governanca eletronica, votacdo
eletrOnica e a propria ciéncia e tecnologia.
Os potenciais beneficios das tecnologias
digitais sdo multiplos. Elas podem trazer
inovac3o, eficiéncia, competitividade e re-
ducdo de custos para a sociedade e a eco-
nomia. Podem tornar os servigos publicos
mais transparentes, disponiveis e eficientes.
Em uma de suas declaracGes, o secretd-
rio-geral da ONU enfatizou que depois da
“tragédia e perigo” da pandemia, os obje-
tivos do desenvolvimento sustentdvel sdo
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mais importantes do que nunca para co-
locar o mundo no caminho certo. Em sua
mensagem, o secretdrio-geral delineou dez
prioridades urgentes para o futuro (United
Nations, 2021). Dentre elas, estd a necessi-
dade de se aproveitar as oportunidades das
tecnologias digitais e, a0 mesmo tempo, se
proteger contra seus perigos crescentes.
Os beneficios sdo incontdveis, mas sdo
muitas, também, as possibilidades de im-
pacto negativo da acelerada digitalizagio
da sociedade. Impactos econémicos, poli-
ticos e sociais. A auséncia de politicas pu-
blicas adequadas pode ampliar a exclusdo
digital, em que parte da populacio global
nio tem acesso aos beneficios trazidos pe-
las tecnologias digitais. Talvez o risco mais
temido do avango daIA seja a perda de em-
pregos, especialmente para trabalhadores
menos qualificados. O prémio Nobel de
Economia Joseph Stiglitz tragou um cend-
rio pessimista para os paises em desenvol-
vimento, como o Brasil (Korinek & Stiglitz,
2021). Sdo as seguintes razdes que reforcam
essa posigdo de Stiglitz. O potencial da IA
para economizar m3o de obra terd maior
impacto em paises com setores de producio
e exportagdo intensivos em mao de obra.
O potencial de IA para economizar recur-
sos naturais devera causar impacto para os
paises exportadores de recursos naturais,
mas com beneficios para osimportadores.
A concentragio de poder tende a aumentar
nas poucas empresas e nos paises que do-
minam as tecnologias de IA, as chamadas
“big tech”, levando a uma maior desigual-
dade econdmica. Outras ameagas do avan-
co digital incluem invasio de privacidade
por governos ou empresas, discriminagio
com base em dados pessoais, propagag¢io
digital de discursos de édio, discriminagio
edesinformagio por meio das plataformas
de midias sociais e servicos, possibilitando
manipulagdes politicas e gerando polariza-
¢do e conflitos em varias regides e paises.
A concentracdo do poder de controle so-
bre a sociedade n3o estd necessariamente
nas maos do Estado — nem nos paises de-
senvolvidos, nem nos paises em desenvol-
vimento, como o caso brasileiro. O sistema
financeiro e as grandes empresas de tecno-

the role of Computer Science in times when
the digital is present in nearly all aspects
of contemporary life. Today’s citizens inter-
act multiple times a day with numerous
platforms such as Google, YouTube, Spo-
tify, Twitter and others. The modern indi-
vidual shops on Amazon, participates in
the Linkedin professional community, us-
es Uber or Waze for transport, or Tinder to
look for romantic relationships. These ser-
vices are important and practical for us-
ers who sufficiently trust the algorithms,
many of them Al algorithms that control
the logic of the apps, to the point of dele-
gating to them the choice of preferences,
curricula, means of transport and affec-
tive relationships. The Chinese govern-
ment, for example, has created projects
that give their citizens a “social ranking”,
inwhich the algorithm classifies a citizen
as a desirable worker, a reliable tenant, a
valuable client - or as a fraudster, unreli-
able orunproductive person (Kostka, 2019).
As a consequence, social benefits and re-
sources are assigned according to that
score. The replacement of humans by al-
gorithms or the use of algorithms for mak-
ing decisions regarding citizens should ev-
idently undergo ample scrutiny by society.
There are numerous issues, including the
transparency of algorithms and the rea-
sons for the delegation of decisions to an
automated system instead of to humans.
They also include the social impacts of au-
tomation and the meaning of individual
and collective decision-making processes,
which could suffer from dehumanization.
The analysis of the attribution of respon-
sibility to automated systems is also per-
tinent. It is precisely in the context of the
need to understand algorithmic decision-
making systems that Computer Science
can and should also make a contribution.

High risk decisions based on algorith-
mic systems are on one hand charac-
terized by efficiency and speed that can
accelerate currently extremely slow pro-
cesses, as those of the Brazilian justice
system, for instance. On the other hand,
such automatic decisions can have un-
intended consequences, caused by com-
plex and opaque algorithms, and/or bi-
ased or non-diverse data. Such effects
can be harmful, mainly to more vulner-
able groups. Research in Computing can
contribute to minimize errors and unde-
sired consequences of Al algorithms, as
well as to identify problems with social
and political impacts.

An article by Abebe et al. (2020) maps
four structural forms in which Comput-
er Science can contribute to identify so-
cial problems resulting from advances in
Al and in algorithmic processes for deci-
sion making. These are usually complex
and opaque processes, whose transpar-
ency and responsibility cannot in the
majority of cases be grasped nor under-
stood by society. This issue is particu-
larly important in the Brazilian context,
where the transition to a digitalized so-

ciety takes place rapidly and within a still
underdeveloped legal framework. The ar-
ticle identifies functions in which Com-
puting research can focus to identify so-
cial impacts and their risks: diagnosis,
formalization, refutation and synecdoche.
These functions can be adapted and ex-
panded to show how Computing has the
potential to contribute to the identifica-
tion of social impacts resulting from the
digitalization of society.

Diagnosis of social problems
manifested in sociotechnical systems
Computing can contribute to diagnosing
social problems resulting from sociotech-
nical systems, such as digital platforms.
The term “sociotechnical” refers to ways
in which social actors and technological
artifacts become intertwined as parts of
unified systems - instead of discrete en-
tities (Suchman et al,, 1999). An article by
Harvard professor Latanya Sweeney (Swee-
ney, 2013) shows that technology can lead
to discriminatory outcomes, but can also
stop undesired discrimination. Sweeney
shows, using Google search mechanisms,
that search for people whose names indi-
cate that they might be black are more like-
ly to associate them with advertisements
that suggest criminal records, which does
not occur with names that indicate white
people. She collected evidence analyzing
more than 2,000 names searched for that
suggestrace forthis empirical study, which
confirmed the initial hypothesis of racism.
The article shows how Computing can be
used to diagnose social problems -racism
in this case. Her paper points out that the
main steps that can be taken in empiri-
cal studies to identify discriminatory al-
gorithms are: (1) identify the groups affect-
ed; (2) specify the scope of interventions
to be assessed; (3) determine the feeling
and the action of the intervention; and (4)
verify the occurrence of adverse impacts.

Refutation

Computing can contribute to understand-
ing the limits of digital interventions and
policies based on them. The goal of the
American government’s Extreme Vetting
Initiative was to carry out automated pre-
dictions about the possibility of an immi-
grant “intending to commit” terrorism or
other crimes in the future. Various sectors
of civil society, including a group of com-
puter scientists, opposed this initiative
of the Department of Homeland Security
(DHS) affirming that it was not only dis-
criminatory, but also technically unfea-
sible (Duarte, 2017).

No computational method can pro-
vide reliable or objective assessment of
the characteristics the program sought
to quantify. Very likely, the proposed sys-
tem would be imprecise and biased. Sci-
entists refuted the idea of the project,
recommending that the government re-
consider its implementation.
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logia possuem informagdes detalhadas so-
bre todos nés, indicando para a sociedade
anecessidade de ampliar a discuss3o sobre
regulamentag¢io de dados e seus limites.

Frente ao avanco acelerado da digitali-
zacdo da sociedade, com seus beneficios
e ameagas, emerge uma questio impor-
tante: qual o papel da Ciéncia da Compu-
tacdo nestes tempos em que o digital estd
presente em todos aspectos da vida con-
temporinea. O cidaddo dos tempos atuais
interage vdrias vezes ao dia com inumeras
plataformas como Google, YouTube, Spo-
tify, Twitter e outras. O individuo contem-
porineo faz compras na Amazon, participa
da comunidade profissional do Linkedin,
usa o Uber ou Waze para transporte ou re-
corre ao Tinder para a busca de relaciona-
mentos amorosos. Estes servigos sdo im-
portantes e praticos para os usudrios, que
confiam o suficiente nos algoritmos, muitos
deles algoritmos de IA, que regem a ldgica
destes aplicativos, a ponto de delegar-lhes
gostos, curriculos, meio de transporte e
preferéncias afetivas. O governo chinés,
por exemplo, trabalha com projetos para
atribuir aos seus cidaddos uma “pontua-
¢do social”, em que um algoritmo classi-
fica os cidaddos como um funciondrio de-
sejvel, inquilino configvel, cliente valioso
—ouum caloteiro, esquivo ou improdutivo
(Kostka, 2019). Como consequéncia, bene-
ticios e recursos sociais estarfo associados
a essa pontuacdo. A substitui¢do de hu-
manos por algoritmos ou o uso de algorit-
mos para decisGes sobre os cidad3os de-
vem necessariamente passar por amplas
discussdes na sociedade. As questdes sdo
vérias. Incluem a transparéncia dos algo-
ritmos e as razdes para a delegacdo de de-
cisGes a um sistema automatizado em vez
de humano. Incluem também os impactos
sociais da automac@o e o significado dos
processos decisérios individuais e coleti-
vos, que poderiam estar sendo desumani-
zados e a defini¢do de responsabilidades
dos sistemas automatizados. E € justa-
mente no contexto da necessidade de en-
tender os sistemas de decis3o algoritmica
que a Ciéncia da Computagio pode e deve
também dar sua contribuigéo.

ecisdes de alto risco baseadas em

sistemas algoritmicos tém por um

lado a caracteristica da eficiénciae
darapidez, que podem acelerar processos
hoje extremamente lentos, por exemplo,
0s processos najustica brasileira. Por outro
lado, tais decisdes automdticas podem ter
efeitos ndo esperados, em inglés “uninten-
ded consequences”, causados por algoritmos
complexos e opacos e/ou por dados envie-
sados ou pouco diversos. Tais efeitos po-
dem ser danosos, principalmente a grupos
mais vulnerdveis da sociedade. A pesqui-
sa em Computagio pode tanto contribuir
paraminimizar erros e consequéncias nao
desejadas de algoritmos de IA, como tam-
bém atuar na identificacio de problemas
com impacto social e politico.

Um artigo de Abebe et al. (2020) mapeia
quatro formas estruturais em que a Cién-
cia da Computacio pode contribuir para
identificar problemas sociais decorrentes
do avanco da IA e dos processos algorit-
micos de tomada de deciso. S3o em geral
processos complexos e opacos, cuja trans-
paréncia e responsabilidade estdo na maior
parte dos casos fora do alcance e compre-
ensdo da sociedade. Essa questio é parti-
cularmente importante no contexto brasi-
leiro, onde a transic¢do para uma sociedade
digitalizada ocorre rapidamente e com um
arcabouco legal ainda pouco desenvolvi-
do. O artigo articula fung¢Ges que a pesqui-
saem Computag¢io pode focalizar na busca
daidentificacdo de impactos sociais e seus
riscos: diagndstico, formalizacgo, refuta-
¢do e sinédoque. Essas fun¢des podem ser
adaptadas e expandidas para mostrar co-
mo a Computagio tem o potencial para con-
tribuir naidentifica¢do deimpactos sociais
decorrentes da digitaliza¢do da sociedade.

Diagnéstico de problemas sociais

manifestados em sistemas sociotécnicos
A Computag¢io pode contribuir para diag-
nosticar problemas sociais decorrentes
dos sistemas sociotécnicos, como as pla-
taformas digitais. O termo “sociotécnico”
refere-se a formas pelas quais atores so-
ciais e artefatos tecnoldgicos tornam-se
entrelagados como parte de sistemas
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unificados — em vez de discretos (Such-
man etal,, 1999). Um artigo da professora
de Harvard Latanya Sweeney (Sweeney,
2013) mostra que a tecnologia pode pro-
mover resultados discriminatdrios, mas
também que a tecnologia pode impedir
a discriminac¢8o indesejada. A professo-
ramostra, usando buscas do Google, que
pessoas cujos nomes indicam que podem
ser negras tém mais probabilidade de se-
rem alvos de anuncios que sugerem um
registro criminal, algo que ndo ocorre
com nomes que indicam pessoas bran-
cas. Ela coletou evidéncias analisando
mais de 2.000 nomes que sugerem raga
para o estudo empirico, que confirmou a
hipédteseinicial de racismo. O artigo mos-
tra como a Computagio pode ser usada
para diagnosticar problemas sociais, ra-
cismo no caso do artigo. Destaca que 0s
passos principais que podem ser segui-
dos em estudos empiricos para identifi-
cagio de algoritmos que discriminam s3o:
(1) identificar os grupos afetados; (2) es-
pecificar o escopo das intervengdes a se-
rem avaliadas; (3) determinar o sentimen-
to e a a¢do da intervencdo; e (4) verificar
a ocorréncia de impacto adverso.

Refutacao

A Computacdo pode contribuir para a com-
preensdo dos limites de intervengdes digi-
tais e de politicas baseadas nelas. O proje-
to “Extreme Vetting Initiative” do governo
americano tinha como objetivo fazer pre-
di¢Bes automatizadas sobre a possibili-
dade de um imigrante “pretender come-
ter” terrorismo ou outro crime no futuro.
Virios setores da sociedade civil, incluin-
doum grupo de cientistas da computagio,
se colocaram contrarios a iniciativa do De-
partamento de Seguranca Interna (DHS),
afirmando que iniciativa n3o era apenas
discriminatdria, mas também tecnicamen-
te invidvel (Duarte, 2017).

Nenhum método computacional po-
de fornecer avalia¢Oes confidveis ou obje-
tivas das caracteristicas que o programa
procurava medir. Muito provavelmente,
0 sistema proposto seria impreciso e ten-
dencioso. Os cientistas refutaram a ideia
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do projeto, recomendando ao governo re-
considerar o projeto.

Formalizagao

A Computagio requer a especificac¢io ex-
plicita das entradas, saidas e objetivos dos
algoritmos para poder compreender osim-
pactos humanos e sociais de decisGes algo-
ritmicas. Um estudo publicado por Ober-
meyer e colegas (Obermeyer et al., 2019)
relata a andlise das saidas e entradas de
um algoritmo que prevé o risco de sau-
de e influencia o tratamento de milhdes
de pessoas. O estudo mostra que o algo-
ritmo usa o custo do atendimento como
um substituto (i.e., “proxy’’) para as ne-
cessidades de tratamento de satude. Para
pacientes negros e pacientes brancos in-
ternados com o mesmo nivel de risco, o
algoritmo atribui um or¢amento menor
para o tratamento dos pacientes negros,
com consequente impacto para a sau-
de desses pacientes. O artigo mostra que
um algoritmo amplamente utilizado nos
servigos de saude afetou milhdes de pa-
cientes, exibindo claramente um viés ra-
cial significativo.

Detecgdo de questdes sociais

A Computacio pode evidenciar e trazer
para o primeiro plano problemas sociais
e politicos decorrentes da digitalizacdo da
sociedade. Um artigo publicado por pes-
quisadores brasileiros (Resende et al., 2019)
analisa a disseminacio de informacgdes
dentro do WhatsApp, com foco em gru-
pos de orientacdo politica, publicamente
acessiveis por meio de imagens coletadas
e compartilhadas durante dois eventos
marcantes no Brasil: a greve nacional de
caminhoneiros e a campanha presiden-
cial brasileira. Em ambos os casos, o estu-
doidentifica a presenga de desinformagio
nas imagens compartilhadas. Esse traba-
lho teve o papel de detector de questdes
politicas e sociais, que foram a distribui-
cdo de imagens falsas em situacdes criti-
cas para a democracia brasileira. O estudo
tornou-se umaimportante referéncia para
estabelecimento de regulamentacdes elei-
torais (Tribunal Superior Eleitoral, 2020).

Formalization

Computing requires the explicit specifica-
tion of inputs, outputs and objectives of
algorithms to understand the human and
social impacts of algorithmic decisions.
A study published by Obermeyer and col-
leagues (Obermeyer et al, 2019) reports the
analysis of outputs and inputs of an algo-
rithm that predicts health risks, and influ-
ences the treatment of millions of people.
The study shows that the algorithm uses
the cost of the treatment as a proxy for the
health care needs of the patient. For black
and white patients hospitalized with the
same risk level, the algorithm assigns a
lower budget for the treatment of black
patients, with consequent impacts on the
health of these patients. The article shows
thatan algorithm widely used in health care
services affected millions of patients, clear-
ly demonstrating a significant racial bias.

Detection of social issues

Computing can show and bring to the
foreground social and political problems
resulting from the digitalization of soci-
ety. An article published by Brazilian re-
searchers (Resende et al., 2019) analyz-
es the dissemination of information via
WhatsApp, focused on politically oriented
groups, publicly accessible through im-
ages collected and shared during two no-
table events in Brazil: the national truck-
ers” strike and the Brazilian presidential
campaign. In both cases, the study iden-
tified the presence of misinformation in
the images shared. This study was able
to detect political and social issues of the
distribution of fake images during criti-
cal situations for the Brazilian democracy.
The study became an important reference
for the establishment of electoral regula-
tions (Tribunal Superior Eleitoral, 2020).

DATA AND ALGORITHM ETHICS - A NEW
FIELD OF KNOWLEDGE

The concerns just discussed raise im-
portant ethical issues. The notion of eth-
ics in developing computational systems
(both software and hardware) is well es-
tablished, but became critical with the so-
called “data deluge” and the consequent
rebirth of Al algorithms. One of the first
codes of ethics for Computer Science, dat-
ing from 1992, was proposed by the Asso-
ciation for Computing Machinery (ACM),
the USA computer society (ACM Commit-
tee on Professional Ethics, 1992). This was
followed by proposals from other scien-
tific societies in the area. Among them, it
is worth mentioning the 2013 code of the
Brazilian Computer Society, whose eth-
ics committee dates from the same pe-
riod. The current ACM code, approved in
2018, has a clause that reflects present
concerns with responsible practices for
data use (and collection), and for the cre-
ation of algorithms and programs - “[..]
3.7 Recognize and take special care of sys-

tems that become integrated into the in-
frastructure of society.” (ACM Committee
on Professional Ethics, 2018).

The terms “data ethics” and “algorithm
ethics” are usually considered in two mo-
ments. The first category investigates ac-
tivities associated with the data life cycle,
including concerns about how to avoid
discrimination or distortion in data col-
lection that leads to biased decisions and
algorithms - as mentioned in the previous
section. Ethics for the specification and
implementation of algorithms refers to is-
sues that, when executing an algorithm,
produce discrimination, cause physical
or moral harm, invade the privacy of peo-
ple, or propagate fake news, among oth-
ers.Theseissues are at the heart of specif-
ic graduate courses and research centers
dedicated to studying these aspects, al-
ways involving collaboration among phi-
losophers,humanists and computer scien-
tists, such as at the Big Data Institute (Big
Data Institute, 2017) at Oxford University.

As this chapter shows, the borders be-
tween data and algorithms are increasing-
ly tenuous, in particular in Al, where data
induce the models that in turn produce
more data. Ethics associated with data
and algorithms (O’Neil, 2016), combined
with the recent popularization of Machine
Learning algorithms, have increased con-
cerns about Al-generated models, there-
by originating a research area named “re-
sponsible artificial intelligence”.

Responsible Al includes all aspects
that should be observed during the da-
ta life cycle as well as the models them-
selves, which should be ethical and equita-
ble,and notembed any form of prejudice,
while also being transparent. In numer-
ous situations, many of the irresponsi-
ble or anti-ethical behaviors of models are
due to the patterns that exist in the data
set used to generate them. In order for Al
to have a positive impact on our lives, it
should follow the premises that guide its
use in this direction. This is reflected in
the UNESCO recommendations on ethics
in Al, approved in November 2021 (United
Nations Educational, Scientific and Cul-
tural Organization, 2021).

As seen throughout this chapter, algo-
rithmic systems bring multiple benefits.
However, given the accelerated expansion
of services operated by algorithms, there
is agrowing concern in society about the
adoption of algorithms in sensitive areas,
such as health care services (Muller et al.,
2021), predictive policing, facial identifi-
cation, and allocation of social benefit
concessions, among others. Given that
thereis no going back from the advances
of digitalization, it is important to create
mechanismes to prevent the adverse con-
sequences of algorithmic systems. Such
mechanisms rely on public policy and the
regulation of algorithmic systems, espe-
cially Al systems. Computing has a vital
rolein these new times of digitalized soci-
eties; research and developmentin Com-
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ETICA NO USO DE DADOS E ALGORITMOS -
UM NOVO RAMO DO CONHECIMENTO
Essas preocupacOes levam a questdes éti-
cas importantes. A nogdo de ética no de-
senvolvimento de sistemas computacio-
nais (tanto software quanto hardware) é
antiga, mas se tornou premente com o cha-
mado “dildvio de dados” e o consequen-
terenascimento dos algoritmos de IA. Um
dos primeiros cédigos de ética em Compu-
tacdo, datando de 1992, foi proposto pela
ACM (Association of Computing Machi-
nery), a sociedade americana de Compu-
tagdo (ACM Committee on Professional
Ethics, 1992), sendo seguido por propos-
tas de outras sociedades cientificas na drea.
Vale destacar o cddigo de 2013 da Socie-
dade Brasileira de Computacgo, cuja Co-
missdo de Etica data da mesma época. O
cddigo atual da ACM, aprovado em 2018,
tem uma cldusula que reflete a preocupa-
¢d0 contemporanea com praticas respon-
saveisno uso (e coleta) de dados, ena cria-
¢do de algoritmos e programas — “[...] 3.7
Reconheca e atente especialmente para
sistemas que sejam integrados a infraes-
trutura da sociedade” (ACM Committee
on Professional Ethics, 2018).

Os termos “éticano uso de dados” (data
ethics) e “ética dos algoritmos” s3o em ge-
ral tratados em dois momentos. O primei-
ro estuda as atividades associadas ao ciclo
de vida dos dados, inclusive com preocu-
pacdes sobre como evitar introduzir dis-
criminacdo ou distor¢des na coleta de da-
dos que induzam a algoritmos e decisdes
preconceituosas — como as mencionadas
na se¢do anterior. J4 a ética na especifica-
¢do e implementacio de algoritmos se re-
fere a questdes que, quando da execugio
dos algoritmos, produzam discriminacio,
causem danos fisicos ou morais, invadam a
privacidade das pessoas, propaguem noti-
cias falsas (fakenews), dentre outros. Essas
questdes estdo na origem de disciplinas de
pos-graduagio especificas e de centros de
pesquisa dedicados ao estudo dessas ques-
tdes, sempre envolvendo colaboragdo de
filésofos, humanistas e cientistas da com-
putagio, como no Big Data Institute (2017)
da Universidade de Oxford.

A Computacdo pode
evidenciar e trazer
para o primeiro plano
problemas sociais e
politicos decorrentes
da digitalizac¢do

da sociedade.
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Como visto neste capitulo, a frontei-
ra entre dados e algoritmos estd cada vez
mais ténue, principalmente em IA, em que
os dados induzem os modelos, que irdo
produzir mais dados. A ética associada a
dados e algoritmos (O’Neil, 2016), com-
binada com a popularizagio recente dos
algoritmos de Aprendizado de Méquina,
vem aumentando a preocupagdo com os
modelos gerados por IA, que originouuma
drea de pesquisa denominada “inteligén-
cia artificial responsdvel”.

ATAresponsdvel cobre tanto os aspectos
que devem ser observados durante o ciclode
vida dos dados, quanto os préprios mode-
los, que devem ser éticos e justos, nio em-
butir qualquer forma de preconceito e ser
transparentes. Em vdrias situagOes, muitos
dos comportamentos irresponséveis, ou an-
tiéticos, dos modelos se devem a padrdes
existentes no conjunto de dados utilizados
para gerd-los. Para que a IA tenha um im-
pacto positivo na nossa vida, ela deve se-
guir premissas que guiem o seu uso nesta
direcdo. Isto se reflete nas recomendagdes
da UNESCO sobre a ética em IA, aprova-
das em novembro de 2021 (United Nations
Educational, Scientific and Cultural Orga-
nization, 2021).

Os beneficios dos sistemas algoritmi-
cos sdo multiplos, como visto ao longo
deste capitulo. Entretanto, dada a acele-
rada expansio de servigos operados por
algoritmos, hd uma crescente preocupa-
¢do na sociedade com a adoc¢do de algo-
ritmos em dreas sensiveis, como servigos
de satde (Muller et al., 2021), policiamen-
to preditivo, identificagdo facial, concessdo
de beneficios sociais, dentre outros. Dado
que o avanco da digitalizagdo n3o tem re-
torno, € importante criar mecanismos pa-
ra prevenir as consequéncias adversas dos
sistemas algoritmicos. Tais mecanismos
passam por politicas publicas e pela regu-
lamentagio de sistemas algoritmicos, em
especial os sistemas de IA. A Computagio
tem um papel fundamental nesses novos
tempos de sociedades digitalizadas. A pes-
quisa e o desenvolvimento da Computagio
serdo chave para criar conhecimento e tec-
nologias que permitam aumentar a trans-

162

paréncia e aresponsabiliza¢do dos proces-
sos algoritmicos, contribuindo para criar
servigos mais justos, menos discrimina-
tdrios e mais confidveis.

A FAPESP E O FINANCIAMENTO A
PESQUISA, DESENVOLVIMENTO E
INOVAGAO EM COMPUTAGAO
AFAPESP hd décadasvem financiando pes-
quisas em todos os ramos da Computa-
¢do. O fasciculo 3 da série FAPESP 60 anos
(Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Es-
tado de Sdo Paulo, 2022) tem uma exten-
sa apresentacgo de vdrios desses avangos.
Foi pioneira no apoio a criagdo de infraes-
trutura computacional — por exemplo, fi-
nanciando um dos primeiros computado-
resinstalados em universidades brasileiras
noinicio dos anos1960, ou seu papel desde
1988 na criagdo e consolidac¢do dainternet
no Brasil, dentre muitos outros.

amesma forma, financiou e conti-

nua financiando projetosinovado-

res, centros de pesquisa centrados
em IA oudedicados a Engenharia e Ciéncia
Computacional. O programa em eScience
e Data Science, criado em 2013, é uma das
iniciativas que reconhece a ubiquidade da
pesquisa em Computacdo em praticamente
todos os outros dominios do conhecimento.
Para dados, destaca-se a cria¢do em 2020
de um dos maiores repositdrios de dados
abertos sobre covid da América do Sul, o
“COVID-19 DataSharing/BR”, cujos dados
sdo acessados por dezenas de paises em
milhares de downloads, gerando traba-
lhos de pesquisa mas também ajudando o
desenvolvimento de produtos que o usam
para treinar algoritmos de IA. A seguir des-
tacamos alguns aspectos do apoio FAPESP
associados as aplicacOes tratadas na se¢do
sobre Algoritmos, que trata de pesquisas
em IA e em Bioinformatica.

Assim como a Bioinformdtica deslan-
chou no mundo por causa de projetos de
sequenciamento de genomas, 0 mesmo
ocorreu no Brasil (Setubal, 2004), gracas
a FAPESP. Um destes projetos que foi vital
para criar uma infraestrutura computacio-
nal sofisticada e realizar andlises comple-

puting are key to creating knowledge and
technologies that allow increased trans-
parency and assess the responsibility of
algorithmic processes, thereby contrib-
uting to create more equitable, less dis-
criminatory and more reliable services.

FAPESP AND THE FUNDING OF RESEARCH,
DEVELOPMENT AND INNOVATION IN
COMPUTING
For decades, FAPESP has been financing re-
searchin all areas of Computing. Volume 3
of the FAPESP 60 years series (Fundacao de
Amparo a Pesquisa do Estado de Sao Pau-
lo,2022) has an extensive presentation of
several such advances.Among many other
initiatives, it was a pioneer in supporting
the creation of computational infrastruc-
ture in the country - for instance, fund-
ing one of the first computers installed in
a Brazilian university at the beginning of
the 1960s, or its role, since 1988, in creat-
ing and consolidating the internet in Brazil.
Similarly, it funded and continues to fund
innovative projects, as well as research cen-
ters focusing on Al or dedicated to Com-
putational Science and Engineering. Its
eScience and Data Science program, cre-
ated in 2013, is one of the initiatives that
recognizes the importance of Computing
research invirtually all domains of knowl-
edge. Regarding data, it is worthwhile men-
tioning the creation of one of the largest
COVID-related open data repositories in
South America, “COVID-19 DataSharing/
BR” - whose data are accessed by tens of
countries in thousands of downloads, not
only for research, but also helping to de-
velop products that are used to train Al al-
gorithms. We will now highlight some as-
pects of FAPESP’s support associated with
applications considered in the section
on Algorithms, for Al and Bioinformatics.
Just as Bioinformatics research ex-
panded throughout the world due to ge-
nome sequencing projects, the same oc-
curred in Brazil (Setubal, 2004), thanks
to FAPESP. One of the research projects
that was vital to the creation of a sophis-
ticated computational infrastructure and
complex analyses was the genome proj-
ect for bacteria Xylella fastidiosa, that
was conducted between 1997 and 2000.
Other projects that helped to sequence
the genome for the parasite Schistosoma
mansoni, or that sequenced cancer sam-
ples, were also important to create Bioin-
formatics groups in Brazil. Many of these
groups were part of a virtual genomics in-
stitute created by FAPESP named Orga-
nization for Nucleotide Sequencing and
Analysis (ONSA). The ONSA? acronym was
coined as a word play with the acronym
of the Institute for Genomic Research (TI-

2 ONSA phonetically reproduces the word for ‘ja-
guar’ in Portuguese (onca - a native animal of
the Panthera genus ) just, as ‘TIGR’ is similar to
‘tiger’ (another animal of genus Panthera).

GR) founded in 1992 to sequence various
genomes, including the human genome.
Since then, several Bioinformatics lab-
oratories sprang up in Brazil, as well as
graduate programs focused on this re-
search field. There is even a Brazilian As-
sociation for Bioinformatics and Compu-
tational Biology (AC3C) whose aim is to
promote teaching and research in these
areas, with courses and scientific events.

FAPESP has also given significant sup-
port to Brazilian Al research, particularly
through financing Brazilian research cen-
ters, such as the joint FAPESP-IBM call for
proposals at the beginning of 2019, which
selected the C4Al (Center for Artificial In-
telligence) center.The call at the end of the
same year jointly with the MCTI Ministry
and CGl.br (the Brazilian Internet Steer-
ing Committee) also provided funding for
up to eight centers of applied Al research
to investigate problems in areas such as
Health, Agriculture, Industry and Smart
Cities; in this latter call, four centers were
selected, covering a variety of these topics
in different combinations. In 2021, anoth-
er call was announced, to fund two addi-
tional Al centers, considering topics relat-
ed toinformation and cybersecurity, and Al
in the broader sense. The variety of topics
covered by the selected centers shows the
growing importance of Al in a wide range
of domains of knowledge and the recogni-
tion of the phenomenon by FAPESP.
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