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Resumo
Este artigo descreve a noção de “técnica algorítmi-
ca” como um meio-termo entre algoritmos concre-
tos, algoritmos implementados e a crescente área 
de estudos e teorizações sobre software. As técni-
cas algorítmicas especificam princípios e métodos 
para realizar atividades em um meio de software. 
Portanto, estes princípios e métodos constituem 
unidades de conhecimento especializado no âmbito 
da criação e desenvolvimento de softwares. Neste 
estudo, proponho que as técnicas algorítmicas são 
um objeto adequado de estudo nas áreas de ciên-
cias sociais e humanas, visto que elas capturam 
os princípios e técnicas centrais que se escondem 
detrás de softwares e raramente utilizam uma lin-
guagem ou são descritas de forma acessível. Para 
propor meu estudo de caso, eu concentro o foco de 
análise no campo da ordenação informacional. Em 
primeiro lugar, discuto a ampla trajetória histórica do 
raciocínio formal ou “mecânico” aplicado a questões 
comerciais e governamentais. Em segundo lugar, 
foco minha investigação em uma técnica algorítmi-
ca específica: o classificador de Bayes. Essa técni-
ca é explicada através da leitura da obra original de 
M. E. Maron escrita no começo dos anos 1960. A 
obra é apresentada como uma maneira de sujeitar 
uma realidade empírica e “dataficada” a uma leitura 
interessada que atribua significado para cada variá-
vel na relação com um objetivo operacional. Após a 
discussão sobre o classificador de Bayes em rela-
ção a questões de poder, o artigo retoma sua mo-
tivação inicial e defende uma crescente atenção às 
técnicas algorítmicas nos estudos de software.

Abstract
This paper outlines the notion of ‘algorithmic tech-
nique’ as a middle ground between concrete, imple-
mented algorithms and the broader study and theo-
rization of software. Algorithmic techniques specify 
principles and methods for doing things in the me-
dium of software and they thus constitute units of 
knowledge and expertise in the domain of software 
making. I suggest that algorithmic techniques are a 
suitable object of study for the humanities and so-
cial science since they capture the central technical 
principles behind actual software, but can generally 
be described in accessible language. To make my 
case, I focus on the field of information ordering and, 
first, discuss the wider historical trajectory of for-
mal or ‘mechanical’ reasoning applied to matters of 
commerce and government before, second, moving 
to the investigation of a particular algorithmic tech-
nique, the Bayes classifier. This technique is expli-
cated through a reading of the original work of M. E. 
Maron in the early 1960 and presented as a means 
to subject empirical, ‘datafied’ reality to an interes-
ted reading that confers meaning to each variable 
in relation to an operational goal. After a discussion 
of the Bayes classifier in relation to the question of 
power, the paper concludes by coming back to its 
initial motive and argues for increased attention to 
algorithmic techniques in the study of software.
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Introdução
Desde a popularização da Internet, os pro-

cedimentos algorítmicos para recuperação, or-
denação e filtragem de informações vêm sendo 
o foco de atenção de especialistas em Ciências 
Sociais e Humanas. Os buscadores são um dos 
exemplos mais notáveis. Sua imensa populari-
dade tornou a discussão dos procedimentos de 
classificação relevantes para um público mais 
amplo, e estabeleceu o campo de estudos sobre 
pesquisa na web (ZIMMER, 2010), o que indica 
um interesse contínuo da comunidade acadêmi-
ca. A web também fornece muitas outras instân-
cias em que os algoritmos selecionam, hierarqui-
zam, sugerem, e realizam outras atividades: os 
vendedores online fazem “recomendações” auto-
máticas de produtos; sites de encontros calcu-
lam os coeficientes de “compatibilidade” entre os 
membros e os organizam de acordo com isso; os 
agregadores de notícias geram páginas iniciais 
de acordo com níveis de “importância”; os servi-
ços de redes sociais filtram as atualizações de 
status de amigos baseadas em métricas de “pro-
ximidade”; e, os serviços de microblogging dão 
destaque a trending topics baseados em picos 
repentinos de atividade. Os termos entre aspas 
destacam que estamos lidando com tarefas cul-
turais e, portanto, altamente ambíguas, expres-
sas e delegadas a processos maquínicos. 

Um livro popular de Eli Pariser (2011, p.72) 
enumera muitos outros casos de “classificação 
algorítmica” e argumenta que a tendência de 
personalizar a informação oferece o risco de 
nos fecharem “filtros bolha” que nos restringem 
a “informações que estão em conformidade com 
as nossas ideias de mundo” (idem, 2011, p. 52). 
Embora a opinião de Pariser sobre o fenômeno 
seja limitada em termos de evidências, o livro 
tem o mérito de ter apresentado para um público 
amplo um fenômeno que sem dúvida é real e sig-
nificativo: processos algorítmicos - e os amplos 

arranjos nos quais estão inseridos - têm de fato 
começado a “transformar o mundo que vivemos 
ao controlar o que vemos e o que não vemos” 
(PARISER, 2011, p.48).

Entretanto, continua existindo um contraste 
entre o diagnóstico cada vez mais aceito de que 
o “software estrutura e possibilita grande parte 
do mundo contemporâneo” (FULLER, 2008, p.1) 
e a atenção dada a casos específicos e métodos 
precisos. Se o software realmente se tornou uma 
técnica de poder ou, precisamente, um meio para 
projetar e implementar técnicas complexas para 
“conduzir condutas” (FOUCAULT, 2004a, p. 192), 
é desconcertante que a análise crítica de objetos 
técnicos concretos, procedimentos, e práticas 
sejam extremamente raras. Assim como Pariser, 
é comum que os estudiosos das ciências huma-
nas e sociais prefiram teorizar os efeitos sociais 
e políticos do software ao invés de examinar as 
lógicas e arranjos técnicos que os enunciados al-
gorítmicos produzem. Os estudos de software e 
outros campos relacionados ao tema começaram 
a desenvolver este tipo de trabalho com foco na 
linguagem algorítmica, no código, ao contrário da 
literatura algorítmica, que são programas proje-
tados e escritos com configurações específicas 
e objetivos concretos. Embora a compreensão do 
primeiro tema seja crucial, o panorama atual dos 
softwares existentes não segue teleologicamen-
te a perspectiva da mera existência de máquinas 
de computação e linguagens de programação. O 
software, assim como uma linguagem, permite a 
expressão e a mecanização de uma ampla gama 
de ideias e objetivos, mesmo que seus princípios 
básicos, e suas convenções e conhecimentos his-
tóricos acumulados estruturem certos resultados. 

Alguns dos esforços mais promissores para 
“estudar o algoritmo” (LAZER et al., 2014, p.1205) 
vieram de jornalistas que adaptaram suas tradi-
cionais investigações para “relatórios de respon-
sabilidade algorítmica” (DIAKOPOULOS, 2015, 
p.398), usando técnicas de engenharia reversa 
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para reconstruir procedimentos de decisão. Os 
métodos de pesquisa emergentes para a audi-
toria de algoritmos apontam para uma direção 
similar (cf. CUSTERS et al., 2013; SANDVIG et 
al., 2014; SWEENEY, 2013). Mas existem limites 
para o que se pode inferir do exterior, já que por 
conta de sua arquitetura, sistemas de informação 
são frequentemente complexos e adaptativos. 
No entanto, esses sistemas que não surgem de 
um vácuo intelectual. Partindo da observação de 
que o desenvolvimento de procedimentos algorít-
micos tem como base ricos reservatórios de co-
nhecimento disponibilizados por disciplinas como 
ciência da computação e engenharia de software, 
este artigo formula uma abordagem para a análise 
de software que se posiciona entre a teorização 
ampla e a investigação empírica de aplicações 
concretas de algoritmos de ordenação informa-
cional. Esse meio-termo gira em torno do conjun-
to finito de abordagens bem conhecidas para a 
filtragem e classificação de informações que sus-
tentam a maioria dos sistemas em funcionamen-
to. Proponho chamar esses métodos padroniza-
dos, que estão no centro da prática de desenvol-
vimento de software e da educação em Ciências 
da Computação, de técnicas algorítmicas. 

Na verdade, aprender a programar, no senti-
do de dominar uma linguagem de programação, 
é apenas uma pequena parte da educação em in-
formática no nível universitário. Uma porção ain-
da maior se concentra nas diferentes técnicas, 
geralmente de matemática aprofundada, que po-
dem ser expressas com códigos, e como aplicá-
-las aos notórios “problemas do mundo real” que 
os estudantes podem encontrar em um contexto 
profissional concreto. Técnicas algorítmicas são, 
portanto, unidades de conhecimento especializa-
das no campo da produção e desenvolvimento de 
software. O que Wing (2006) e outros pesquisa-
dores chamaram de pensamento computacional 
é precisamente isso: a capacidade de abstrair de 
uma situação concreta para um nível onde técni-

cas algorítmicas familiares possam ser implemen-
tadas. Isso coloca os especialistas1 em software 
em consonância com outros especialistas em 
métodos, como métodos estatísticos, pesquisa-
dores operacionais, ou consultores, que dominam 
um conjunto de métodos e procedimentos que 
são aplicados facilmente em diversas situações.

Ainda que as técnicas algorítmicas sejam, em 
última instância, destinadas à implementação de 
softwares, muitas vezes elas surgem com ideias 
que têm pouco a ver com a Computação. Por 
exemplo, não há nada intrinsecamente computa-
cional sobre noção que mensagens spam podem 
ser identificadas pela inspeção do seu conteúdo 
textual. A proposta de Graham (2002) para uti-
lizar um classificador estatístico que trata cada 
palavra em uma mensagem como um indicador 
de “possibilidade de spam” transporta essa forte 
intuição inicial para um território computacional, 
ainda que os programas possam implementar a 
ideia de várias maneiras. O termo “classificador 
estatístico”, no entanto, aponta não apenas para 
um espaço amplo na teoria da probabilidade, mas 
também para uma lista de técnicas algorítmicas 
bem documentadas para a realização de classifi-
cações estatísticas.

Cada técnica gira em torno de uma ideia cen-
tral, um núcleo conceitual que normalmente é es-
tabelecido através da combinação de linguagem 
natural e notação matemática. A técnica forne-
ce uma lógica geral e especificações de cálculo 
formal, mas para que a implementação efetiva 
desses elementos em um sistema funcione efe-
tivamente, requer que muitas decisões sejam to-
madas em relação às unidades que serão consi-

1  Existem diferenças consideráveis entre os tipos de “fabrican-
tes de software”, mas todos eles empregam técnicas algorítmi-
cas de diversas maneiras. As técnicas de ordenação informa-
cional que este artigo aborda resultam de atividades intensivas 
de pesquisa acadêmica em Informática e Ciência da Compu-
tação, mas que agora estão disponíveis para a maioria dos de-
senvolvedores de software através de bibliotecas de software 
e por conta da extensa documentação existente.
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deradas: a especificação dos parâmetros que se-
rão utilizados; os ajustes que deverão ser feitos; 
os resultados que serão produzidos, e assim por 
diante. Eu argumentaria que a manifestação mais 
concreta da acumulação de conhecimento em Ci-
ência da Computação e disciplinas relacionadas é 
a disponibilidade de um arquivo de técnicas cada 
vez maior, pronto e acessível para aqueles que se-
jam suficientemente habilidosos para aplicá-las. 
Codificar, então, é uma forma de expressar essas 
técnicas em termos que um computador possa 
entender, e os algoritmos concretos são o resul-
tado de encontros situados entre ambientes de 
computação, técnicas algorítmicas e requisitos 
locais. Acredito que a investigação crítica sobre 
softwares e os vários papéis sociais que desem-
penham pode se beneficiar substancialmente de 
um entendimento aprofundado das técnicas algo-
rítmicas. Para desenvolver esse argumento com 
mais detalhes, proponho investigar um exemplo 
específico do campo da ordenação informacional.

A menção da filtragem de spam já aponta 
para a técnica que vou examinar mais de per-
to neste artigo, uma vez que os classificadores 
bayesianos são normalmente usados para este 
tipo de tarefa. Também conhecidos como filtros 
Bayesianos, os classificadores de Bayes apon-
tam para a observação de que tarefas como 
pesquisa, classificação e filtragem estão intima-
mente relacionadas em uma perspectiva técnica 
(cf., BELKIN; CROFT, 1992). Portanto, utilizo o 
termo “ordenação informacional” para abordar 
essas práticas como um todo. Os classificado-
res de Bayes fornecem um método específico 
para fazer uso da inferência estatística na clas-
sificação de um novo elemento, por exemplo, um 
e-mail recebido, baseado em um modelo de de-
cisão derivado de elementos previamente cate-
gorizados, por exemplo, mensagens já marcadas 
como spam. Existem três razões principais para 
escolher esta técnica específica. Primeiro, os 

classificadores de Bayes são um pars pro toto2 
para a ordenação informacional contemporânea. 
Na medida em que eles são probabilísticos (suas 
classificações não são binárias, mas sim medidas 
em níveis de certeza), adaptáveis (eles “apren-
dem” a partir da experiência) e apropriados para 
personalização, permitem uma discussão sobre 
aspectos centrais para o campo mais amplo de 
aprendizagem de máquina. Em segundo lugar, 
os princípios que os classificadores de Bayes 
se baseiam são suficientemente simples de se-
rem definidos, não requerendo familiaridade com 
probabilidade matemática. Em terceiro lugar, os 
filtros bayesianos estão envolvidos em um nexo 
histórico - as técnicas iniciais para recuperação 
de informações e mineração de texto - que está 
intimamente relacionado com suas aplicações 
politicamente relevantes no presente, servindo 
assim de forma instrutiva para a argumentação 
teórica mais ampla que pretendo fazer. Enquan-
to os classificadores de Bayes são em primeiro 
lugar apenas uma das muitas técnicas aplicáveis 
às tarefas que nos levam a questionar o poder 
social dos algoritmos, como a filtragem de con-
teúdo ou recomendação, e avaliação automatiza-
da de crédito ou qualificação para um emprego, 
eles também representam instâncias para uma 
leitura interessada de uma realidade empírica e 
“dataficada” 3que atravessa esses exemplos. 

Enfrentar a questão do poder social dos algo-
ritmos através do exame crítico de uma técnica em 
particular implica um desvio significativo de abor-

2  Nota dos tradutores: a expressão significa o mesmo que uma 
metonímia, ou seja, tomar um termo para designar o significado 
de um dado referente com o qual guarde uma relação semânti-
ca ou conceitual.
3  Eu uso este termo referência à noção de “dataficação” de 
Mayer-Schönberger e Cukier: “os dados referem-se a uma des-
crição de algo que permite gravar, analisar e reorganizar. [...] Para 
dataficar um fenômeno é necessário colocá-lo em um formato 
quantificado para que possa ser tabulado e analizado “ (Mayer-
-Schönberger & Cukier, 2013, p.78). Eu considero que a data-
ficação não é um processo neutro, mas como sempre implica 
uma seleção proposital, ou seja, concepção e mediação.
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dagens mais comuns que discutem “algoritmos” de 
forma ampla, generalizando a vasta diversidade de 
técnicas existentes, ou de abordagens que exami-
nam um domínio de aplicação específico (como a fil-
tragem de conteúdo ou avaliação de crédito) ou uma 
plataforma (por exemplo, o Facebook) em que os 
algoritmos desempenham um papel crucial. No en-
tanto, a abordagem desenvolvida neste artigo está 
alinhada com a forma específica na quais técnicas 
algorítmicas podem ser ao mesmo tempo diversas 
e gerais: enquanto todas as técnicas implicam uma 
maneira particular de realizar ações, é comum que 
elas possam ser aplicadas em uma ampla gama de 
domínios, caso esses domínios possuam certos re-
quisitos básicos. Como eu apresentarei com mais 
detalhes abaixo, esses requisitos podem ser bas-
tante gerais: para a aplicação de um classificador 
de Bayes, por exemplo, é apenas necessário apertar 
as entidades para classificá-las na forma de objetos 
que possuam propriedades quantificáveis. Assim 
como decidir sobre o mecanismo de feedback ou 
de “supervisão” para treinar o modelo estatístico. 
Portanto, além de e-mails, uma entidade pode ser 
praticamente qualquer coisa, o que inclui pessoas, 
situações e ideias.

Existem basicamente três posições ideais e 
típicas a serem tomadas quando se trata de avaliar 
o significado político do que há muito foi chamado 
de “informatização”, um termo com bela simplicida-
de utilizado para capturar a reconfiguração digital 
da qual tantas práticas se tornaram dependentes. 
A primeira posição considera que os computado-
res, os softwares e os especialistas associados a 
eles seguem uma lógica singular, por exemplo, a da 
razão instrumental. Se considerarmos essa razão 
instrumental inadequada, a luta política gira em 
torno da contenção ou reversão da informatização. 
Essa atitude se manifesta no trabalho de pensa-
dores como Heidegger e Illich, ou, de forma mais 
recente, no estudo de Golumbia (2009) sobre o 
“computacionalismo” (computationalism). A segun-
da posição vê a tecnologia apenas como um epi-

fenômeno de forças sociais ou econômicas, o que 
significa que estudar essas próprias forças nos 
diria tudo o que precisamos saber. Nem o cons-
trutivismo social, em um nível micro, nem a crítica 
marxista, no nível macro, verificariam uma neces-
sidade particular de estudar técnicas algorítmicas 
em detalhadamente, pois são consideradas conse-
quências e não causas. Embora a tecnologia pos-
sa tornar-se relevante através da reificação ou do 
aumento da produtividade, os lugares reais de luta 
estão em outra parte. Uma terceira posição, no 
entanto, sustenta que a tecnologia da informação 
pode ter um significado político considerável sem 
necessariamente encapsular uma lógica singular. 
Isso significa que diferentes formas de informati-
zação são concebíveis. Nesta posição, os compu-
tadores e os softwares são certamente entendidos 
por representar sua própria “substância”, mesmo 
que sua especificidade não se baseie em uma mar-
ca ideológica singular, mas nas formas particulares 
que representam e intervêm no mundo. 

Essa posição implica em uma reforma e uma 
participação crítica que pode ser encontrada em 
campos como o movimento sobre “valores no de-
sign” (NISSENBAUM, 2005) ou no trabalho de Phi-
lip Agre (1997). Se alguém defende uma das duas 
primeiras posições, há poucas razões para exa-
minar técnicas particulares em detalhe, pois tudo 
pode ser considerado mera expressão de grandes 
lógicas ou ideologias. No entanto, a terceira posição 
considera que as técnicas de exame são importan-
tes, pois conduzem a uma compreensão não só do 
que elas realmente fazem e da forma como o fazem, 
mas também do que elas poderiam fazer ou do que 
elas poderiam fazer diferentemente. Se o software 
é visto como uma forma genuína de expressão e 
intervenção cultural, o horizonte conceitual mobili-
zado em artefatos técnicos é um objeto relevante 
de estudo para as Ciências Humanas e Sociais, bem 
como um lugar para a afirmação e disputa política. 

Este artigo adota enfaticamente a terceira 
posição, mas se esforça para permanecer sensível 
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aos argumentos apresentados pelas outras duas. 
Apesar da minha breve e redutora apresentação, 
não devemos deixar de lado nem os efeitos homo-
geneizadores dos princípios, ideias e convenções 
informacionais, nem o seu profundo emaranhamen-
to com configurações sociais e econômicas maio-
res. A escolha por trabalhar com a terceira posição 
não pode ser entendida como algo dado, há uma ne-
cessidade de criar, identificar, articular e defender 
essa escolha. Com esse espírito, uso o exemplo do 
classificador de Bayes tanto como meu caso estu-
do como para defender meu argumento. 

No entanto, discutir uma técnica que produz um 
modelo de decisão baseado no encontro entre dados 
e feedback exige uma introdução mais ampla. Quando 
os editores Joseph Becker e Robert M. Hayes (1963, 
p. V) inauguraram a Information Sciences Series, uma 
influente série de livros publicada por Wiley & Sons a 
partir de 1963 com a afirmação de que “a informação 
é o ingrediente essencial na tomada de decisões”, eles 
ligaram explicitamente a jovem disciplina ao pragma-
tismo orientado por objetivos de pesquisa de gestão e 
operações, ao invés de se associarem ao ideal científi-
co de análise e descrição desinteressada. Isso aponta 
para uma tradição de aplicação do raciocínio formal ou 
“mecânico” a questões comerciais e governamentais 
que compartilham poucas ideias com a famosa álge-
bra do pensamento de Leibniz e com o puro universa-
lismo da lógica matemática que muitas vezes é enfati-
zado em histórias sobre a Computação. Mas a aplica-
ção do cálculo para questões práticas e, em particular, 
para o gerenciamento do aumento do tamanho e da 
complexidade organizacional (BENIGER, 1986) tem 
uma longa história que culmina com o surgimento de 
estatísticas como a maneira predominante de olhar e 
agir em um mundo visto como dinâmico e opaco.

Estatística e realismo contábil
Embora a interface entre cálculo e raciocínio 

tenha sido amplamente estudada através da histó-
ria do “nobre” campo da lógica, foi nas arenas obscu-

ras do comércio e do governo que a Computação se 
tornou uma técnica aplicada para a tomada de deci-
sões. O advento da contabilidade de dupla entrada 
no século XV e a circulação de algorismi - manuais 
para aprender aritmética aplicada - permitiram o 
crescimento no comércio de longa distância, no qual 
grandes navios e rotas mais longas exigiram entida-
des organizacionais maiores que, por sua vez, de-
mandaram meios necessários para gerenciar esta 
complexa logística e compartilhar a cota de riscos 
e lucros. Portanto, foi esta “informatização elevada 
para o status de uma ciência empírica” (SWETZ, 
1987, p. 295) que forneceu ferramentas robustas 
para controlar e decidir, e assim estabilizou, padroni-
zou e sistematizou como os comerciantes deveriam 
gerenciar seus negócios e interagir com seus pares. 
A incerteza não foi eliminada, mas se quantificou 
como risco, exigindo seguro contra perdas ao invés 
da tentativa de evitá-las. A Política Aritmética (Poli-
tical Arithmetik) de William Petty (1655) é notável 
por aplicar essas técnicas comerciais a questões 
governamentais, ou seja, por gerar recomendações 
concretas sobre investimento público e organiza-
ção econômica com base no que hoje chamamos de 
análise custo-benefício. Estatística, como o nome 
indica, está profundamente interligada com tentati-
vas de desenvolver uma “Ciência do Estado”, ou seja, 
um meio racional de governar, gerenciar e decidir.

Até hoje, o termo estatística manteve um du-
plo significado. Por um lado, refere-se à coleta de 
fatos ou dados, que, no século XIX, se transformou 
em uma “avalanche” (HACKING, 1990, p.2) ou “dilú-
vio” (COHEN, 2005, p. 113) de números tabulados 
relacionados a diversos temas e sujeitos. Este tipo 
de “descrição por números” é o que queremos dizer 
quando falamos sobre estatísticas de acidentes ou 
de emprego. Por outro lado, “em 1889, os usuários 
de estatística [...] ficaram descontentes com a mera 
apresentação de fatos numéricos e procuraram por 
métodos de análise mais refinados” (GIGERENZER 
et al., 1989, p. 58), o que levou ao surgimento de uma 
série de técnicas matemáticas usadas para analisar 
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e encontrar padrões nos dados coletados. Por exem-
plo, as dependências entre variáveis. Ambos os sig-
nificados se referem a práticas epistêmicas, isto é, 
práticas baseadas na produção e na definição de co-
nhecimento. No entanto, definição de conhecimento 
é o que efetivamente mobiliza o raciocínio mecânico 
em seu sentido mais completo, como uma transfor-
mação puramente formal de um conjunto de símbo-
los em outro que produz, no processo, um excedente 
epistêmico. A detecção de um nível significativo de 
correlação entre duas variáveis não é simplesmente 
uma “apresentação de um fato numérico”; e sim uma 
operação cognitiva que gera interpretação da rela-
ção entre números e, por extensão, entre o mundo 
que eles pretendem descrever.

Ao mesmo tempo, a estatística está ligada a 
uma determinada classe de problemas ou de “pro-
blematização”, ou seja, as formas específicas de 
apresentar e enquadrar coisas como problemas 
(FOUCAULT, 1984, p. 17). Como um subcampo das 
matemáticas, a estatística fornece técnicas de ra-
ciocínio para situações em que variadas entidades 
se comportam de tal maneira que não podem mais 
ser explicadas por uma única unidade. Por exemplo, 
a mecânica estatística se materializou quando ficou 
claro que uma descrição de um comportamento em-
pírico dos gases com base na medição de molécu-
las individuais seria totalmente impossível. Da mes-
ma forma, como observa Foucault (2004b, p. 107), 
o estudo das epidemias e das dinâmicas econômi-
cas no século XIX abalou o domínio da família como 
modelo de compreensão e regulação da sociedade. 
Em vez disso, a população surgiu como uma entida-
de conceitual adequada, vista como uma entidade 
capaz de gerar fenômenos e dinâmicas que não po-
deriam ser reduzidas às suas partes constituintes. 
Tanto as moléculas como as pessoas não podem 
mais ser descritas em termos deterministas quando 
encontradas como “múltiplos vivos” (MACKENZIE; 
MCNALLY, 2013). Em ambos os casos, a estatísti-
ca resolveria a suposta contradição entre incerteza 
e controle (HACKING, 1990) ao fornecer conceitos 

e técnicas para raciocinar com e sobre múltiplos. A 
estrutura e as dinâmicas de conjuntos de entidades 
e casos similares, porém cambiantes, tornam-se, ao 
mesmo tempo, explanandum e explanans. A esta-
tística reconhece o problema dos múltiplos como 
uma característica definidora do mundo e desenvol-
ve noções como a regularidade e variação, distribui-
ção e tendência, ou dependência e correlação para 
examinar, descrever e atuar sobre isto. 

É secundário aceitar plenamente ou não a vali-
dade e utilidade dos conceitos e ferramentas esta-
tísticas; o que conta é que o raciocínio estatístico, 
bem antes do advento dos computadores, tornou-
-se uma forma aceita e “confiável” (PORTER, 1995) 
de se relacionar com o mundo, tanto em termos de 
compreensão (interpretação) quanto de interven-
ção (tomada de decisão), seja “nas operações de 
governo, ao gerir negócios e finanças, nas ativida-
des de ciência e engenharia e até mesmo em alguns 
aspectos da vida cotidiana” (COHEN, 2005, p. 17). 
Mas, como observa Desrosières (2001, p. 346), a 
estatística permite diferentes “atitudes” em relação 
à “realidade” que devem descrever, diferentes “or-
questrações da realidade”. O “realismo metrológico” 
(DESROSIÈRES, 2001, p. 340), a correspondência 
ou a teoria da equivalência da verdade, é apenas 
uma delas. O que encontramos no comércio e no 
governo, onde a estatística passou a desempenhar 
um papel ainda maior do que na ciência, é “realismo 
contábil”, no qual o “‘espaço de equivalência’ não é 
composto de quantidades físicas (espaço e tem-
po), mas de um equivalente geral: dinheiro (DESRO-
SIÈRES, 2001, p. 342). Aqui, a marca de referência 
(benchmark) para a validade de uma técnica não é 
mais a correspondência desinteressada, mas sua 
utilidade para alcançar metas específicas.

De forma não surpreendente, devido aos se-
guidores do pragmatismo emergente do realismo 
contábil, a Ciência da Informação precocemente 
passou a utilizar diferentes métodos estatísticos 
para solucionar seus múltiplos problemas. O fa-
moso documento de Bush (1945) não foi o único a 



EXAMINANDO UMA TÉCNICA ALGORÍTMICA

§ Parágrafo 131São Paulo, Brasil, v. 6, n. 1, p. 123-142, jan./abr. 2018

lamentar pela “crescente montanha de pesquisas” 
(idem, 1945, p.112) na qual cientistas estavam se 
atolando. Foi na década 1950 e 1960 que várias 
técnicas e algoritmos utilizados hoje em dia foram 
usados para organizar informações pela primeira 
vez. Nessa época, apenas poucas publicações 
não chamaram a atenção para a crescente massa 
de informações escritas e sua crescente veloci-
dade de produção.

No processo de desenvolvimento de aborda-
gens mecânicas para resolução desse problema, o 
conhecimento, há muito entendido como um todo 
coerente e consistente que precisa ser mapeado 
por indivíduos esclarecidos, passa a ser definido 
como uma massa complexa, dinâmica e extensa 
de documentos que precisam ser processados e 
“extraídos” em relação a um requisito específico e 
situado. Isso significou um investimento de longo 
alcance no substituto computacional do conhe-
cimento, a informação, e o desenvolvimento da 
“recuperação de informação” (MOOERS, 1950) 
como um conjunto de métodos para tomar deci-
sões sobre documentos.

Uma abordagem estatística para o 
significado da computação

É curiosa a recuperação de informação empre-
gar o termo “informação”, que tem um significado co-
tidiano profundamente ambíguo e que se assemelha 
ao termo “conhecimento armazenado”. Ao contrário 
da Teoria da Comunicação de Shannon, que se pre-
ocupava com os aspectos técnicos da transmissão 
de sinal, a embrionária Ciência da Informação visava 
o que Weaver chamava de “nível B” de comunicação, 
ou seja, o “problema semântico” (SHANNON; WEA-
VER, 1949, p. 4), isto é, o significado. 

Muitas vezes referido em termos menos intimi-
dantes, como “assunto de um documento” (about-
ness) ou “relevância”, manusear o significado atra-
vés da ordenação informacional tornou-se o foco 

central, mesmo que isso inicialmente significasse 
pouco mais que selecionar e classificar documen-
tos em relação a uma consulta ou “pergunta”. Mas 
o campo evoluiu em um ritmo acelerado. Podemos 
dividir os métodos contemporâneos para a filtra-
gem de informações em dois grupos: filtragem ba-
seada em conteúdo, que as utiliza propriedades dos 
documentos para decidir o que fazer com eles, e a 
filtragem colaborativa, baseada na “recomendação 
social”. Uma parte considerável do primeiro grupo 
foi essencialmente estabelecida em 19754 e é pos-
sível argumentar que o segundo grupo é ao menos 
parcialmente antecipado pelo trabalho de análise 
de citações de trabalhos realizados em 1960.

A filtragem baseada em conteúdo foi o cam-
po onde os classificadores de Bayes se desen-
volveram pela primeira vez através dos usos de 
texto - palavras, sentenças, parágrafos etc. - 
como um suporte para o significado, como uma 
matéria-prima a partir da qual inferir “assunto de 
um documento” pela Computação. Este esforço 
se baseou na realização atribuída a Alonzo Chur-
ch e a Alan Turing que afirmavam “que números 
eram um aspecto não essencial da computação 
- eles eram apenas uma maneira de interpretar 
os estados internos de uma máquina” (BARR; 
FEIGENBAUM, 1981, p. 4). Portanto, isso signi-
ficava que o tratamento digital de informações 
não numéricas (MOOERS, 1950) havia se tor-
nado um esforço plausível. Como a inteligência 
artificial, sua prima mais ilustre, a recuperação 
da informação ampliou o alcance do raciocínio 
mecânico para um domínio anteriormente consi-
derado como um privilégio humano: o tratamento 
do conhecimento. Ao invés de reconstruir o his-
tórico geral de recuperação de informações, esta 
seção se propõe a investigar de maneira particu-
lar como concretamente isso foi concebido. 

4 Este é o ano em que o altamente influente “modelo de espaço 
vetorial” foi formalmente introduzido (SALTON; WONG; YANG, 
1975). O curioso é que Salton foi o orientador de Amit Singhal, 
chefe atual da divisão de pesquisa do Google.
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O classificador de Bayes de fato se resume a 
aplicação de estatística na missão da Ciência da 
Informação em processar conhecimento e signi-
ficado. A histórica começa no fim dos anos 1950, 
quando M. E. Maron5 “estava pensando seriamente 
sobre o problema de recuperação de informação” 
(MARON, 2008, p. 971). Filósofo analítico e ciber-
nético, Maron estava trabalhando na Ramo-Wooldri-
dge Corporation e na (infame) Rand Corporation an-
tes de se tornar professor contratado da Escola de 
Informatização da Universidade Berkeley em 1966. 
Nesse momento, ele estava especificamente insa-
tisfeito com a prática de indexação de documentos, 
na qual se atribuía uma palavra-chave a um item 
para descrever o seu assunto em “dois possíveis 
valores temáticos” (idem, 2008, p. 971): um tema 
poderia ser atribuído ou não, mas nada era interme-
diário. A primeira melhoria feita por Maron em cola-
boração com seu colega J. L. Kuhns foi a proposta 
de indexadores para especificar um valor, em algum 
lugar entre 0 e 1, que indicasse a relevância de uma 
palavra-chave para um documento. Esse método, 
chamado de probabilistic indexing, tornou possível, 
através do teorema de Bayes e da inferência es-
tatística inversa, fornecer uma lista de resultados 
ranqueada automaticamente para uma pesquisa 
sobre o assunto, ao invés de apresentar apenas um 
conjunto de documentos não ordenados (MARON; 
KUHNS, 1960). 

Deixando de lado essa história complicada e 
suas várias interpretações, o teorema de Bayes for-
nece um método simples para calcular a probabili-
dade de uma hipótese baseada em um conhecimen-
to previamente existente. Por exemplo, se conhece-
mos a porcentagem de mulheres em uma população 
e as porcentagens a priori de mulheres e homens 
com cabelos longos, podemos calcular a probabili-
dade da hipótese de que uma pessoa com cabelos 
longos que vemos de costas seja uma mulher. No 

5 Este artigo se centra no trabalho de M. E. Maron, embora para 
dar uma visão mais completa do tema seria necessário incluir 
as contribuições feitas por Solomonoff (1957)

nosso caso, a hipótese diz respeito à probabilidade 
de um documento (marcado com um número de ter-
mos ponderados) ser relevante para uma consulta 
(representada por uma série de termos de pesquisa 
que também podem ser ponderados). Curiosamen-
te, Maron propôs desde o início substituir a proba-
bilidade a priori de um documento (o equivalente 
da “porcentagem de mulheres em uma população”), 
o que normalmente seria dividido pelo número de 
documentos na coleção, por estatísticas de uso do 
documento. Essa escolha introduz no processo o 
tão discutido princípio da vantagem cumulativa ou o 
“efeito de Matthew” (MERTON, 1968): uma vez que 
os documentos com maior uso acabarão na parte 
mais alta da lista de resultados, seu uso se tornará 
ainda maior. No final, a fórmula de relevância desen-
volvida por Maron se parece com a fórmula abaixo, 
usando um produto escalar6 para calcular a “proxi-
midade” entre os termos da consulta (‘WordsQuery’ 
- palavras da busca) e os termos do documento 
(‘WordsDoc’ - palavra do documento). 

Na busca pelo termo [hidráulica], um do-
cumento marcado com 0.7 para esse termo 
teria um “número de relevância” superior a um 
documento marcado com um valor de 0.5. Os 
documentos acessados com mais frequência 
também recebem um valor maior. Os resultados 
seriam então classificados de acordo com seu 
número de relevância. Combinações de termos 
e termos de pesquisa ponderados também se 
tornaram possíveis. Esse método ainda era ba-
seado numa forma de indexação manual, mas 
representava “um ataque teórico que substitui 
a indexação binária tradicional por uma abor-
dagem estatística” […] para fazer previsões so-

6 Um produto escalar é a soma dos produtos de duas sequên-
cias de números. Por exemplo, o produto escalar entre a con-
sulta {hidráulica: 0.7, carro: 0.5} e os termos do documento 
{hidráulica: 0.6, carro: 0.8} seria 0.7 * 0.6 + 0.5 * 0.8, ou seja, 
0.82. Quanto mais termos se sobrepõem entre uma consulta 
e um documento maior é o peso dos termos, e, portanto, mais 
“relevante” é o documento em questão.
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bre a relevância dos documentos na coleção” 
(THOMPSON, 2008 p. 964).

No entanto, a técnica de indexação e classi-
ficação que acabei de descrever não é um clas-
sificador de Bayes. Ela introduziu o teorema de 
Bayes na recuperação de informações. Mas um 
segundo experimento foi mais longe e usou o tex-
to completo do documento, acabando assim com 
o indexador humano - considerado lento, pouco 
confiável e tendencioso conforme os primeiros 
cientistas das Ciências da Informação. Com base 
na afirmação de que “a estatística sobre tipo, fre-
quência, localização, ordem etc. das palavras se-
lecionadas são adequadas para fazer previsões 
razoavelmente boas sobre o assunto de docu-
mentos que contenham essas palavras” (MARON, 
1961, p.405), Maron concebeu uma técnica para 
a classificação automática de documentos: o 
classificador de Bayes.

A classificação, nos termos da abordagem pro-
babilística proposta por Maron, significava que os 
textos deveriam ser classificados em categorias 
de temas especificados pelo usuário: “com base em 
alguma noção mais ou menos clara de categoria, 
devemos decidir se um documento arbitrário deve 
ou não ser atribuído a ela” (MARON, 1961, p. 404). 
Um simples exemplo contemporâneo é, de fato, a 
filtragem de spams: os e-mails são documentos e 
as categorias são spam e não spam. A técnica de 
Maron concebeu documentos de texto como obje-
tos que contém certas propriedades (ou caracterís-
ticas). Isso simplesmente significa que cada texto 
foi representado por uma lista finita de palavras que 
contém, bem como sua frequência. Essas proprie-
dades foram consideradas, para dizer ao menos 
algo sobre o assunto que o documento discute, ou 
o suficiente para a tarefa pragmática de recupera-
ção de informação. Hoje, tais listas de propriedades 
quantificadas são geralmente referidas como veto-
res ou vetores de características.

O primeiro passo foi, então, selecionar uma 
série de documentos característicos para “trei-

namento” de cada uma das categorias temáticas 
(portanto, a intervenção humana foi então reorga-
nizada e não eliminada) e, a partir daí gerar uma 
lista de palavras combinadas identificadas nos do-
cumentos para cada categoria. Nem todas as pala-
vras foram consideradas. Palavras muito frequen-
tes ou muito raras foram descartadas. A seleção 
resultante foi submetida a uma técnica semelhan-
te ao que agora denominamos como frequência 
do termo - métrica inversa de frequência de docu-
mento (tf *idf) introduzida por Karen Spärck Jones 
(1972) no início da década de 1970: as palavras 
que são distribuídas uniformemente em todas as 
categorias são consideradas “pistas” inadequadas 
e, portanto, rejeitadas. Para as palavras suficien-
temente “específicas” foi gerado um índice, onde a 
cada palavra se atribuiu um valor de relevância por 
categoria, determinando “certas relações de pro-
babilidade entre as palavras portadoras de conteú-
do individuais e as categorias temáticas” (MARON, 
1961, p.405). Em poucas palavras: se um termo 
aparece frequentemente nos documentos de trei-
namento atribuídos a uma determinada categoria, 
mas é raro para outras, ela se torna uma forte pista 
ou indicador dessa categoria.

Uma vez que a fase de treinamento se com-
pletou, a intervenção humana não era mais neces-
sária: com base na ideia de que um documento 
deveria ser atribuído a uma categoria se contiver 
bons indicadores para isso, novos documentos 
poderiam ser classificados automaticamente. O 
procedimento de cálculo foi muito semelhante à 
classificação descrita acima, mas, ao invés vez de 
calcular a correspondência exata entre os termos 
da consulta e os termos presentes no documen-
to, foi calculada a correspondência entre a lista 
de palavras para uma categoria e para cada novo 
documento. Na medida em que muitas palavras 
foram incluídas, cada documento poderia receber 
um valor de relevância para diversas categorias. 
Por exemplo, o documento n era 0.8 relevan-
te para categoria i, 0.5 para categoria j, e assim 
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por diante, o que resulta em uma classificação 
probabilística ao invés de binária. O sistema era 
adaptativo, já que permitia a aprendizagem além 
do treinamento inicial: se um usuário decidisse 
reclassificar um documento, as listas de palavras 
para categorias seriam recalculadas, somando 
um novo “conhecimento” ao modelo estatístico.

Este é o esboço básico de um classificador 
de Bayes e serve como uma ilustração surpreen-
dentemente representativa do grande campo de 
técnicas contemporâneas de aprendizagem de 
máquina. Na medida em que essa abordagem as-
sume a independência estatística entre as pala-
vras, ela é o que mais especificamente pode ser 
designado como um classificador de Bayes “ingê-
nuo”. Porém, esse classificador foi utilizado como 
ponto de partida por quase todas as técnicas mo-
dernas, mesmo que os procedimentos matemáti-
cos fossem aplicados de forma distinta como os 
classificadores de máxima entropia ou as máqui-
nas de vetor de suporte. Há uma série de aspec-
tos importantes a serem considerados.

Em primeiro lugar, o procedimento que aca-
bei de descrever é precisamente o que o termo 
“técnica algorítmica” tenta teorizar. O que acabei 
de descrever de maneira simples ainda não é um 
algoritmo em uma compreensão mais restritiva 
do termo, mas descreve um método de classifica-
ção que implica uma maneira de olhar e atuar no 
mundo. Ele enquadra e formaliza documentos de 
texto como listas de frequências de palavras, for-
mula uma sequência de estágios do treinamento, 
passando pela classificação até o ajuste, especi-
ficando uma série de funções protomatemáticas 
para pesar e calcular. Qualquer desenvolvedor de 
software poderia ser capaz de criar programa de 
trabalho baseado na minha descrição, mas cada 
implementação seria diferente, pois muitos deta-
lhes continuam sem ser especificados e reque-
rem decisões. As palavras deveriam ser reduzidas 
aos seus radicais? Quando cortar as palavras fre-
quentes e não frequentes? Como calcular a espe-

cificidade de uma palavra? Essas e outras ques-
tões precisam ser respondidas quando uma téc-
nica algorítmica é trazida para realizar uma tarefa 
específica em um ambiente operacional especí-
fico. Um algoritmo concreto é o resultado desse 
processo. Isso significa que o estudo de técnicas 
algorítmicas não é suficiente para dar sentido aos 
comportamentos e compromissos específicos de 
sistemas reais e concretos. Porém, uma compre-
ensão sólida de técnicas comuns pode fundamen-
tar formas de teorização em relação aos raciocí-
nios reais que sustentam a criação de softwares 
e, assim, informar maneiras mais concretas de 
análise empírica. Ao oferecer categorias analíti-
cas que abrangem esses casos, essa abordagem 
pode estabelecer uma base para a comparação 
entre diferentes implementações - por exemplo, 
unidades e características, treinamento e confi-
guração de feedbacks, e modalidades de decisão. 

Em segundo lugar, o exemplo dado de classi-
ficação de texto é apenas uma aplicação de uma 
técnica mais geral. O trabalho de Maron baseia-
-se em um enquadramento específico de textos 
como listas de palavras quantificadas, ignorando 
completamente aspectos como ordem, sintaxe ou 
estilo. Assim, o significado é concebido de forma 
altamente redutora. Embora existam sistemas 
que utilizem entendimentos mais amplos e apro-
fundados da linguagem, ambos os enquadramen-
tos podem coexistir, já que qualquer sistema ope-
racional requer e depende de alguma forma, de 
seleção, formalização e redução. 

Desse modo, a dataficação traduz hipóteses 
fundamentais em relação ao domínio da aplicação 
em estruturas de dados e as reifica. Isso geralmen-
te implica não apenas em redução, mas também em 
redução a uma forma comum, um movimento que 
sustenta a generalização e explica como as técnicas 
podem ser aplicadas em uma grande variedade de 
campos. Os classificadores de Bayes são aplicáveis 
a todas as entidades que podem ser representadas 
como recursos, ou seja, listas de propriedades aos 
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quais valores podem ser atribuídos. Músicas podem 
ser consideradas vetores tendo como base o fato 
de que usuários as escutaram7; locais e situações 
podem ser classificados de acordo com as caracte-
rísticas e o comportamento das populações asso-
ciadas; pessoas buscando crédito bancário podem 
ser aprovadas ou não com base nos seus perfis no 
Facebook. Mas em todos esses casos, para come-
çar esse trabalho, alguém deve tomar as decisões 
em relação aos tipos de filtros e como formalizá-los. 
Outras técnicas de classificação envolveriam uma 
diferente dramaturgia com outros atores e passos 
a seguir, mas o campo de aplicação é comparati-
vamente amplo. Se pensarmos em interfaces de 
usuário, técnicas de rastreamento e - crescentes 
- sensores como dispositivos que canalizam as-
pectos de práticas humanas como estruturas de 
dados formais, não é de se admirar que muitas das 
técnicas pioneiras de recuperação de informacional 
da década de 1950 estejam vivendo uma segunda 
“primavera” com a popularização da internet. Quan-
to mais fazemos coisas envolvendo aparelhos digi-
tais, maior será o número de entidades e fenômenos 
que podem ser formalizados como objetos e pro-
priedades de acordo como foi descrito. A crescen-
te proliferação de problemas envolvendo grandes 
conjuntos de entidades em ambientes previamente 
computadorizados torna quase inevitável a aplica-
ção de soluções algorítmicas. 

Em terceiro lugar, o classificador de Bayes or-
ganiza a tomada de decisão de uma forma profun-
damente diferente do enquadramento comum de 
algoritmos como fórmulas. Até nas publicações 
acadêmicas predomina essa concepção, a qual apa-
renta imaginar um grupo de desenvolvedores nume-
rando variáveis que levem em consideração e espe-
cificam de que forma serão agrupadas e pesadas. 

7 No trabalho de Maron, um documento foi representado com 
uma lista de palavras e suas frequências, por exemplo, doc1: 
{palavra1: 5, palavra2, 10, ...}. Uma classificação de música de 
acordo com os usuários pode representar cada música com 
uma lista de usuários que escutam com frequência: música1: 
{usuário1: 5, usuário2: 10, ...}.

Os desenvolvedores do Facebook, por exem-
plo, estariam preocupados com os critérios para a 
filtragem no Feed de Notícias, meticulosamente 
organizando métricas como a afinidade entre os 
usuários, engajamento com publicações e fun-
ções de tempo para produzir uma receita de deci-
são clara que é guardada a sete chaves como um 
segredo precioso. Mas essa concepção é cada vez 
mais incompleta e ultrapassada; técnicas como 
os classificadores de Bayes propõem meios para 
derivar modelos de decisão a partir do encontro 
entre dados, um propósito e um mecanismo de fe-
edback. No caso da filtragem de spam bayesiana, 
ninguém precisa compilar manualmente uma lista 
de palavras que sejam spam. O que acontece é 
que, em uma primeira etapa, as categorias são de-
finidas com base no que a classificação deve atin-
gir seu objetivo; no nosso caso, a classificação de 
e-mails em spam e não spam. Quando um usuário 
começa a marcar mensagens, uma lista de pala-
vras é gerada automaticamente, produzindo uma 
base para a tomada de decisões. Não é uma fór-
mula clara, mas um modelo estatístico adaptativo 
contendo potencialmente centenas de milhares 
de variáveis. Quando um avaliador de empréstimo 
usa dados do Facebook para decidir se um can-
didato é suscetível a pagar um empréstimo, não 
há a necessidade de um sociólogo Bourdieusiano 
marcar todos os possíveis elementos do perfil em 
termos de classe social pertencente. É suficiente 
ter uma série de perfis de usuários que já paga-
ram ou que foram inadimplentes com seus em-
préstimos e gerar um modelo em que cada item 
do perfil se torne um indicador de “credibilidade”. O 
Facebook pode desenvolver o seu mecanismo de 
filtragem do Feed de Notícias de maneira muito 
similar, usando algum mecanismo que estabeleça 
o “tempo gasto no site” ou a “probabilidade de cli-
car em um anúncio” como critério para determinar 
quais parâmetros de visibilidade são ótimos para 
cada usuário, individualmente. Em vez de selecio-
nar e avaliar as variáveis manualmente, o classifi-



BERNHARD RIEDER

§ Parágrafo136 São Paulo, Brasil, v. 6, n. 1, p. 123-142, jan./abr. 2018

cador deriva - ou “aprende” - os parâmetros ideais 
da relação entre dados (postagens que possuem 
propriedades diferentes), comentários (o envolvi-
mento de um usuário com essas postagens) e um 
propósito (aumentar ainda mais o envolvimento). 
O sistema é capaz de executar o seguinte coman-
do: “mostrar ao usuário as postagens similares às 
que anteriormente tiveram um elevado grau de 
envolvimento”. Portanto, o classificador de Bayes 
não é nem uma receita estática para tomada de 
decisões, nem uma teoria relacionada com uma 
atribuição ontológica. É um método para fazer 
com que dados sejam significativos em relação a 
um desejo de selecionar algo em concreto. É um 
dispositivo para a produção automatizada de lei-
tura interessadas de uma realidade empírica. O 
objetivo de Maron não era dizer algo profundo so-
bre a relação entre texto e significado, mas proje-
tar um sistema que produzisse no domínio de sua 
aplicação resultados “bons”. Eu uso o termo “inte-
ressada” para enfatizar que o processo epistêmi-
co não é apenas marcado por algum tipo de viés 
não desejado, mas totalmente projetado em torno 
de um propósito explícito que supera quaisquer 
escrúpulos epistemológicos e ontológicos que se 
possa ter. Isso se alinha com a noção sugerida por 
Deserosières (2011) de realismo contábil, na qual 
“o objetivo não é mais a verdade, mas a performa-
tividade - isto é, a melhor equação possível de en-
trada / saída” (LYOTARD, 1984, p.46).

Em quarto lugar, a técnica não determina a per-
formatividade do algoritmo resultante. O classifica-
dor de Bayes fornece a capacidade de fazer leituras 
interessadas, mas não especifica nem a finalidade 
nem a forma como uma decisão dá um retorno ou se 
conecta novamente ao mundo exterior. O Facebook 
pode decidir treinar os mecanismos do Feed de No-
tícias com base em qualquer critério que a empresa 
queira utilizar. Mas isso faz dos classificadores de 
Bayes ferramentas “neutras”? Mackenzie (2015 p. 
444) argumenta que “à medida que a aprendizagem 
de máquinas é generalizada, as formas de valor que 

circulam sob a forma de mercadorias se alteram”, 
enfatizando que os diferentes “estilos” técnicos de 
processamento “trazem diferentes tipos de valor” 
(MACKENZIE, 2015, p. 436). Visto como leituras 
interessadas da realidade dataficada, é possível 
avançar ainda mais e argumentar que as técnicas de 
mineração de dados incorporam formas de cogni-
ção e estilos específicos de percepção que, por um 
lado, não são antropomórficos, já que consistem em 
procedimentos que só podem ser implementados 
por rápidos aparatos computacionais e, por outro 
lado, estão completamente enredados com arran-
jos operacionais. No nível da significação, as técni-
cas de mineração de dados atribuem significado a 
cada variável em relação a um propósito. No nível de 
performatividade, a mudança para infraestruturas 
digitais cada vez mais integradas significa que cada 
decisão classificatória pode ser devolvida para o 
mundo instantaneamente, mostrando um anúncio 
específico, escondendo um post específico, recu-
sando um empréstimo a um candidato específico, 
estabelecendo o preço de um produto a um nível 
específico, e assim por diante. Nenhum dado novo 
permanece inocente. Se considerarmos o poder de 
operar como uma “rede de relações” (FOUCAULT, 
1975, p. 31), podemos apreciar a forma como a 
mineração de dados oferece formas específicas 
de estabelecer, organizar e modular as relações 
entre as entidades dataficadas para servir objeti-
vos estratégicos. Mesmo que os classificadores de 
Bayes não determinem como seus resultados são 
usados no nível de interface, eles representam um 
novo conjunto de tecnologias que produzem conhe-
cimento profundamente “interessado”, usá-lo para 
tomar decisões com efeitos concretos é então in-
troduzir uma “microfísica”8 que tem o potencial de 
afetar profundamente as relações de poder.

Em quinto lugar, como já fora mencionado, os 
filtros de Bayes são ideais para personalização e não 

8  Foucault (1975, p. 31) introduz o termo para abordar as di-
ferentes, sutis e difusas tecnologias de poder que operam de 
várias maneiras em corpos.
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deveria ser uma surpresa que a primeira tentativa 
(RICH, 1983) de personalizar a recuperação de in-
formações para indivíduos e não apenas categorias 
de usuários (novato, especialista etc.) baseou-se em 
um método probabilístico próximo ao que acaba-
mos de descrever. Embora ainda não haja nenhum 
imperativo técnico para produzir um modelo esta-
tístico separado para cada usuário, a recuperação 
da informação renunciou, desde o início, às noções 
universalistas de ordem que encontramos na maio-
ria dos sistemas de classificação de conhecimento 
usados em bibliotecas e enciclopédias. Até os pri-
meiros sistemas enfatizaram a consulta em banco 
de dados e tentaram transferir o máximo de expres-
sividade possível aos usuários, os quais eram imagi-
nados como cientistas que sabem muito bem o que 
eles estão à procura. Os sistemas não foram con-
ceitualizados como pontos de acesso convenien-
tes a árvores de conhecimento estáveis, mas como 
motores de ordem, capazes de projetar estruturas 
latentes presentes de várias maneiras nos dados. 
O debate sobre o “filtro bolha” nos mostra como as 
sociedades liberais são marcadas pela tensão entre 
o universalismo e o perspectivismo. Isso também 
demonstra como a Internet aumentou ainda mais 
este problema, unindo, de um lado, um número sem 
precedentes de pessoas diante das mesmas inter-
faces e, por outro, tornando possível proporcionar a 
cada pessoa algo diferente. Os classificadores de 
Bayes formam parte de um grupo maior de técnicas 
e estão no centro desse problema.

De acordo com a categoria mais ampla de 
técnicas de ordenação informacional, os classi-
ficadores de Bayes produzem significado - e não 
apenas o significado dos textos - de maneiras 
muitas vezes complexas e diretas através da to-
mada de decisão informada por objetivos e propó-
sitos específicos. De certa forma, desde o início, a 
famosa distinção de Bacon entre o que é e o que 
deve ser desaparece na forma de uma descrição 
que é produzida em um horizonte prescritivo. Nós 
não decidimos mais (ou somente) com base no 

que sabemos; nós sabemos com base na decisão 
que devemos tomar.

Para encerrar este artigo, em primeiro lugar, 
eu quero voltar a ideia inicial e argumentar por que 
vale a pena estudar técnicas algorítmicas.

Por que estudar técnicas algorítmicas?
Podemos afirmar que desde a Revolução In-

dustrial nosso relacionamento com ferramentas e 
máquinas tem sido altamente ambíguo. Tecnolo-
gias raramente passam despercebidas, são acla-
madas ou ridicularizadas, pelo menos até que se 
desvaneçam no tecido da vida cotidiana. Desde a 
Segunda Guerra Mundial, os estudiosos das Ciên-
cias Humanas se propuseram a realizar estudos e 
avaliações, muitas vezes de forma bastante pes-
simista. Mas na maioria dos casos, não se reco-
nheceu formas concretas de engajamento com 
objetos e procedimentos técnicos. Ao mesmo 
tempo, a suposta autonomia do desenvolvimen-
to tecnológico tem sido regularmente lamentada. 
Pode ser que essa autonomia seja consequência 
da falta de engajamento com a tecnologia como 
tecnologia? Ou seja, a tecnologia considerada 
como um vasto conjunto de objetos, técnicas e 
práticas que só podem ser enquadradas ao con-
ceito de grego de techne com extrema redução. 

Para Simondon (2014), o objeto técnico ga-
nha sua dimensão objetiva, ou seja, ganha seu lugar 
nas relações econômicas, sociais e psicossociais 
com base em sua dimensão objetiva. Isto é, em sua 
operação técnica. Tecnologia (la technique) é vista 
como um dos caminhos fundamentais o qual os se-
res humanos se relacionam com o mundo, ao lado 
da religião, ciência ou arte: “O que reside nas máqui-
nas é a realidade humana, o gesto humano fixado e 
cristalizado em estruturas que funcionam” (SIMON-
DON, 1958, p. 12). Como “seres que funcionam” (SI-
MONDON, 2014, p. 138) é que máquinas adquirem 
significado e não apenas pela incorporação cultural. 
A avaliação do papel social que um objeto técnico 
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deve desempenhar, portanto, tem que partir do seu 
“significado funcional” (SIMONDON, 2014, p. 28). 
Isto é, do ele que faz e de como faz. Considerando 
essa perspectiva, gostaria de apresentar quatro ar-
gumentos a favor de um engajamento mais extenso 
com técnicas algorítmicas.

O primeiro argumento se baseia na atenção in-
suficiente aos aspectos e conhecimentos técnicos, 
o que aumenta o risco de a crítica envolver uma figu-
ra irreal. O diagnóstico de Winner que diz que “nos-
sas concepções padrão sobre tecnologia revelam 
uma desorientação que beira a dissociação com a 
realidade” (WINNER, 1978, p.8) é mais apropriado 
do que nunca. Espero que o exemplo do classifica-
dor de Bayes tenha deixado claro que as técnicas 
contemporâneas para ordenação informacional e, 
portanto, o que as informações de muitas entidades 
podem representar, não são simplesmente transpo-
sições ou extensões de princípios mais antigos de 
catalogação e classificação utilizadas no espaço 
digital, mesmo que as interfaces empreguem metá-
foras similares. Como tentei mostrar, há uma certa 
continuidade ou ressonância com formas anterio-
res e aplicações de raciocínio mecânico. Através da 
estatística, a “teoria da probabilidade se tornou o 
árbitro da racionalidade prática” (GIGERENZER et 
al.,1989, p. 255), mas o computador aumentou con-
sideravelmente o seu alcance e poder. No entanto, 
os equívocos são abundantes quando se trata de 
entender como softwares funcionam. Embora as 
lógicas não monotônicas, multivaloradas, e proba-
bilísticas tenham sido fundamentais para a Ciência 
da Computação desde o seu início, ainda podemos 
ler que “as regras lógicas não permitem ambiguida-
des substantivas; uma proposição ou sucede ou não 
sucede” (GOLUMBIA, 2009, p. 194). Os classifica-
dores de Bayes são exemplos perfeitos de técnicas 
que responderão a se um documento pertence a 
uma determinada categoria, não com um “sim” ou 
com um “não”, mas com um “0.7”. 

Embora o verdadeiramente contínuo, posto em 
dúvida pela teoria quântica, esteja fora do domínio 

dos computadores (digitais), o “graduável e difuso” 
(GOLUMBIA, 2009, p.21) tornou-se passível de ser 
expresso em termos informacionais durante um pe-
ríodo muito longo de tempo. Isso é essencial para 
a apreciação da dimensão política do software. Ao 
pensar em controle através de algoritmos, como 
uma metáfora guia, devemos confiar menos nos fi-
lósofos calculadores de Leibniz e passar a confiar 
mais nas análises de custo-benefício de Petty, que 
operam hoje através de conceitos como probabili-
dade, média, margem, distribuição, correlação, or-
dem, limiar, variação, tendência, distância, equilíbrio 
e assim por diante. O Google pode ser uma empresa 
de publicidade em primeiro lugar, mas em segundo 
lugar é empresa de estatística. No fim das contas, 
é preciso estabelecer se fenômenos politicamente 
relevantes como os “filtros bolha” são um diagnósti-
co preciso, um uma fantasia mitológica ou simples-
mente um pânico moral agradável. A descrição téc-
nica é um passo necessário para a desmistificação.

O segundo argumento consiste em olhar para 
artefatos técnicos concretos, sejam técnicas ou im-
plementações concretas. Perceber a oposição en-
ganosa entre objetividade e subjetividade e, em par-
ticular, entender como a dicotomia entre julgamento 
e cálculo podem ser abordadas sob uma luz diferen-
te. O termo “qualculação” (qualculation) (COCHOY, 
2002) é útil aqui, porque mesmo os procedimentos 
puramente informacionais dependem de um trabalho 
extensivo que não é baseado em cálculos. A decisão 
de Maron de formalizar textos como frequências de 
palavras foi projetada para permitir sua computação, 
e não para ser considerado o resultado da computa-
ção. Callon e Law (2005) argumentam que noção de 
cálculo não deve ser contrastada com o julgamento 
(humano), mas sim estendida a este julgamento para 
poder ser aplicada. Isso não significa que todas as for-
mas de raciocínio são equivalentes. Pode-se afirmar 
com segurança que Dean Baquet, editor executivo 
do The New York Times, e Krishna Bharat, criador do 
agregador automático de notícias Google News, têm 
uma influência considerável sobre as notícias que as 
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pessoas leem todos os dias; mas seu “poder” é con-
figurado de forma bastante diferente, operando atra-
vés de diferentes técnicas e mecanismos. Seguindo 
Callon e Law (2005), podemos descrever ambas as 
configurações como qualculativas, já que em ambos 
os casos as decisões que levam aos resultados com-
binam elementos de cálculo e julgamento - até o The 
New York Times não ignora os números de vendas. No 
entanto, as diferenças na forma como eles calculam 
são significativas. Como fora previamente salienta-
do, o raciocínio mecânico não elimina o poder, mas 
reconfigura e desloca os critérios humanos da defini-
ção de resultados para a definição de procedimentos, 
mecanismos ou técnicas que vão produzir resultados. 
A diferença entre o The New York Times e o Google 
News é importante, mas não pode ser reduzido a uma 
mera diferença entre julgamento e cálculo. Ao estu-
dar os classificadores de Bayes podemos ver que são 
abundantes os momentos que requerem tomadas de 
decisão: a seleção de documentos de treinamento; a 
eliminação de palavras; o estabelecimento de limiares 
e os pontos de corte; o compromisso com uma teoria 
de linguagem que leva frequências de palavras como 
indicadores de significado; as várias formas de coor-
denação entre o classificador e a interface, e a esco-
lha de utilizar um método probabilístico e este método 
específico. Paradoxalmente, parece que quanto mais 
calculamos, mais é necessário julgar. Essa mudança 
de perspectiva deveria fazer com que trocássemos a 
obsoleta questão se os algoritmos são ou não “objeti-
vos” por uma pesquisa sobre compromissos interpre-
tativos, propósitos e parâmetros de referência incor-
porados nos conjuntos específicos de cálculos que os 
dão suporte. O estudo de técnicas algorítmicas não 
pode substituir a análise empírica de lugares onde de-
cisões e implementações são finalmente feitas, mas 
pode ir salientar o esforço de informar a este respeito.

O terceiro argumento é que cada vez mais está fi-
cando claro que os algoritmos - geralmente baseados 
em técnicas de probabilidade - estão desempenhando 
um papel crucial ao decidir como a informação circu-
la, como as pessoas se encontram e se relacionam, e 

como a conduta é efetivamente realizada. E enquan-
to quase todas as técnicas deixam espaço para mui-
tas decisões e podem ser desenvolvidas em várias 
direções, seu horizonte conceitual ainda implica uma 
orientação epistemológica e formas específicas de in-
tervenção. Uma crítica precisa mostrar mais frequente-
mente o conhecimento da relação paradoxal entre pa-
dronização e variação que caracterizam os softwares. 
Apesar da ênfase no “propósito” e no critério de desem-
penho descrito anteriormente, a técnica do classifica-
dor de Bayes não se limita em sua finalidade. Em vez 
disso, apresenta uma maneira específica de ler e agir 
sobre o mundo em relação a um propósito específico. 
É possível e desejável uma teoria mais ampla sobre os 
classificadores de Bayes e, também por extensão, so-
bre o aprendizado de máquinas. O argumento de Des-
rosières (2001) de que o realismo contábil implementa 
o dinheiro como principal equivalente nos traz de volta 
ao emaranhamento das grandes configurações sociais 
e econômicas que mencionei previamente. Embora eu 
não acredite que haja necessariamente uma conexão 
fatal entre o aprendizado de máquina e o capitalismo 
avançado, é difícil ignorar que as técnicas de leitura in-
teressada se encaixam perfeitamente em um sistema 
que tenta extrair o valor monetário através de infinitas 
explorações de diferenças.  Remetendo novamente ao 
vocabulário de Simondon, uma teoria geral das técni-
cas algorítmicas terá que aceitar que objetividade e as 
dimensões objetivas não podem ser mantidas separa-
das indefinidamente.

O quarto e último argumento apontam que a falta 
de envolvimento com os procedimentos tecnológicos 
concretos cristaliza a fenda cultural e epistemológi-
ca existente entre humanistas e engenheiros. Existe 
uma grande lacuna entre técnicas que orientam im-
plementações reais e os apelos bem-intencionados 
de Pariser (2011), que pede às empresas e engenhei-
ros para criar algoritmos que favoreçam a “diversida-
de” e o “acaso” ao invés vez de nos fechar em bolhas. 
Se quisermos tornar a filtragem de informação uma 
questão política em termos mais precisos, essa lacu-
na precisa ser superada de forma mais fundamenta-
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da, ao invés de se basear em uma noção superficial 
que a visão administrativa de interdisciplinaridade nos 
proporciona. Se a “diversidade” e o “acaso” não signifi-
cam aleatoriedade, teremos que pensar sobre o signi-
ficado concreto que queremos dar a esses termos, e 
esse significado terá que encontrar uma maneira de 
se expressar como através de um aparato computa-
cional. Isso não é simplesmente uma tradução de uma 
disciplina para outra, como de Ciências Políticas para 
Ciências da Computação, mas sim um processo muito 
mais complicado que requer uma produção minuciosa 
de associações precárias entre formas de expressão 
que são fundamentalmente diferentes. Embora eu 
concorde com Mackenzie (2015) que não é essencial 
ter uma compreensão detalhada de como os métodos 
de mineração de dados funcionam, acredito que uma 
compreensão sobre o nível mais geral de técnicas al-
gorítmicas é tão possível quanto necessária. 

Minha apresentação técnica do classificador 
de Bayes certamente omitiu muitos aspectos que 
qualquer cientista da informação ou da computa-
ção consideraria essencial. No entanto, meu obje-
tivo era estabelecer um nível de descrição no qual 
um encontro entre princípios culturais e técnicos 
fosse possível, de tal maneira que nenhum dos 
“lados” fosse reduzido a uma caricatura. Podemos 
certamente imaginar uma ampla crítica de um esti-
lo particular de mineração de dados, por exemplo, o 
estilo probabilístico. Mas quando entendemos que 
“probabilístico”, aqui, significa que cada proprieda-
de de uma entidade formal é enquadrada como um 
indicador de associação dentro de um conjunto de 
categorias predefinidas, nossa crítica talvez seja 
capaz de produzir sugestões consistentes. Então 
nos perguntamos: poderíamos mostrar aos usu-
ários quais propriedades mais contribuíram para 
uma decisão ser feita? Poderíamos disponibilizar 
na interface a propriedade ou valor de seleção? 
Poderíamos tornar os princípios de treinamento 
explícitos? Poderíamos fazer com que as associa-
ções probabilísticas desaparecessem ao longo do 
tempo? Poderíamos definir exceções? Essas per-

guntas sugestivas são apenas um começo, mas 
talvez possam ilustrar como a compreensão mais 
profunda e pré-formal das técnicas algorítmicas 
nas ciências humanas e sociais poderia levar ao 
surgimento de uma zona de intercâmbio na qual a 
falsa oposição entre cultura e tecnologia (SIMON-
DON, 1958, p. 9) já não se aplicaria.
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