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Resumo

Este artigo descreve a nocao de "técnica algoritmi-
ca’ como um meio-termo entre algoritmos concre-
tos, algoritmos implementados e a crescente area
de estudos e teorizacOes sobre software. As técni-
cas algoritmicas especificam principios e métodos
para realizar atividades em um meio de software.
Portanto, estes principios e métodos constituem
unidades de conhecimento especializado no ambito
da criacao e desenvolvimento de softwares. Neste
estudo, proponho que as técnicas algoritmicas sdo
um objeto adequado de estudo nas areas de cién-
cias sociais e humanas, visto que elas capturam
0s principios e técnicas centrais que se escondem
detrés de softwares e raramente utilizam uma lin-
guagem ou sdo descritas de forma acessivel. Para
propor meu estudo de caso, eu concentro o foco de
anélise no campo da ordenacgao informacional. Em
primeiro lugar, discuto a ampla trajetériahistorica do
raciocinio formal ou “mecanico” aplicado a questoes
comerciais e governamentais. Em segundo lugar,
foco minha investigacdo em uma técnica algoritmi-
ca especifica: o classificador de Bayes. Essa técni-
ca ¢ explicada através da leitura da obra original de
M. E. Maron escrita no comeco dos anos 1960. A
obra ¢ apresentada como uma maneira de sujeitar
uma realidade empirica e "dataficada" a uma leitura
interessada que atribua significado para cada varia-
vel na relacao com um objetivo operacional. Apds a
discusséao sobre o classificador de Bayes em rela-
cdo a questoes de poder, 0 artigo retoma sua mo-
tivagdo inicial e defende uma crescente atengao as
técnicas algoritmicas nos estudos de software.

Palavras-chave

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. | 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, | 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.

Técnicas algoritmicas. Classificador de Bayes. Estatistica. Relacdes de poder.
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Introducao

Desde a popularizacdo da Internet, os pro-
cedimentos algoritmicos para recuperacéo, or-
denacéo e filtragem de informacdes vém sendo
o foco de atencao de especialistas em Ciéncias
Sociais e Humanas. Os buscadores sdo um dos
exemplos mais notaveis. Sua imensa populari-
dade tornou a discussdo dos procedimentos de
classificacdo relevantes para um publico mais
amplo, e estabeleceu o campo de estudos sobre
pesquisa na web (ZIMMER, 2010), o que indica
um interesse continuo da comunidade académi-
ca. A web também fornece muitas outras instan-
cias em que os algoritmos selecionam, hierarqui-
zam, sugerem, e realizam outras atividades: os
vendedores online fazem "recomendacdes” auto-
maticas de produtos; sites de encontros calcu-
lam os coeficientes de ‘compatibilidade” entre os
membros e 0s organizam de acordo com isso; 0S
agregadores de noticias geram paginas iniciais
de acordo com niveis de “importancia”; os servi-
cos de redes sociais filtram as atualizacoes de
status de amigos baseadas em métricas de "pro-
ximidade" e, os servicos de microblogging dao
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 ambiguas, expres-
sas e delegadas a processos maquinicos.

Um livro popular de Eli Pariser (2011, p.72)
enumera muitos outros casos de “classificacao
algoritmica” e argumenta que a tendéncia de
personalizar a informacao oferece o risco de
nos fecharem "filtros bolha" que nos restringem
a "informacodes que estdo em conformidade com
as nossas ideias de mundo” (idem, 2011, p. 52).
Embora a opinido de Pariser sobre o fenémeno
seja limitada em termos de evidéncias, o livro
tem o mérito de ter apresentado para um publico
amplo um fenémeno que sem divida é real e sig-
nificativo: processos algoritmicos - e os amplos
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arranjos nos quais est&o inseridos - tém de fato
comegado a "transformar o mundo que vivemos
ao controlar o que vemos e 0 que nao vemos'
(PARISER, 2011, p.48).

Entretanto, continua existindo um contraste
entre o diagndstico cada vez mais aceito de que
o "software estrutura e possibilita grande parte
do mundo contemporaneo” (FULLER, 2008, p.1)
e a atencdo dada a casos especificos 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, 20044, p. 192),
¢ desconcertante que a analise critica de objetos
técnicos concretos, procedimentos, e praticas
sejam extremamente raras. Assim como Pariser,
€ comum gque os estudiosos das ciéncias huma-
nas e sociais prefiram teorizar os efeitos sociais
e politicos do software ao invés de examinar as
l6gicas e arranjos técnicos que os enunciados al-
goritmicos produzem. Os estudos de software e
outros campos relacionados ao tema comecaram
a desenvolver este tipo de trabalho com foco na
linguagem algorftmica, no codigo, ao contrario da
literatura algoritmica, que séo programas proje-
tados e escritos com configuragdes especificas
e objetivos concretos. Embora a compreensao do
primeiro tema seja crucial, o panorama atual dos
softwares existentes ndo segue teleologicamen-
te a perspectiva da mera existéncia de maquinas
de computacao e linguagens de programacao. O
software, assim como uma linguagem, permite a
expressao e a mecanizacao de uma ampla gama
de ideias e objetivos, mesmo que seus principios
basicos, e suas convencoes e conhecimentos his-
toricos acumulados estruturem certos resultados.

Alguns dos esforcos mais promissores para
‘estudar o algoritmo”(LAZER et al, 2014, p.1205)
vieram de jornalistas que adaptaram suas tradi-
cionais investigacdes para "relatoérios de respon-
sabilidade algoritmica" (DIAKOPOULOS, 2015,
p.398), usando técnicas de engenharia reversa
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para reconstruir procedimentos de decis&o. Os
métodos de pesquisa emergentes para a audi-
toria de algoritmos apontam para uma direcéo
similar (cf. CUSTERS et al,, 2013; SANDVIG et
al, 2014: SWEENEY, 2013). Mas existem limites
para o que se pode inferir do exterior, j& que por
conta de sua arquitetura, sistemas de informacao
sdo frequentemente complexos e adaptativos.
No entanto, esses sistemas que nao surgem de
um vacuo intelectual. Partindo da observacgéo de
que o desenvolvimento de procedimentos algorit-
micos tem como base ricos reservatorios de co-
nhecimento disponibilizados por disciplinas como
ciéncia da computacdo e engenharia de software,
este artigo formula uma abordagem para a analise
de software que se posiciona entre a teorizacao
ampla e a investigacdo empirica de aplicagdes
concretas de algoritmos de ordenacao informa-
cional. Esse meio-termo gira em torno do conjun-
to finito de abordagens bem conhecidas para a
filtragem e classificacéo de informacdes que sus-
tentam a maioria dos sistemas em funcionamen-
to. Proponho chamar esses métodos padroniza-
dos, que estao no centro da pratica de desenvol-
vimento de software e da educacao em Ciéncias
da Computacao, de tecnicas algoritmicas.

Na verdade, aprender a programar, no senti-
do de dominar uma linguagem de programacao,
é apenas uma pequena parte da educagdo em in-
formatica no nivel universitario. Uma porcao ain-
da maior se concentra nas diferentes técnicas,
geralmente de matematica aprofundada, que po-
dem ser expressas com cddigos, e como aplica-
-las aos notdrios "problemas do mundo real" que
0s estudantes podem encontrar em um contexto
profissional concreto. Técnicas algoritmicas sao,
portanto, unidades de conhecimento especializa-
das no campo da producao 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 situacdo concreta para um nivel onde técni-
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cas algoritmicas familiares possam ser implemen-
tadas. Isso coloca os especialistas! em software
em consonancia com outros especialistas em
métodos, como métodos estatisticos, pesquisa-
dores operacionais, ou consultores, que dominam
um conjunto de métodos e procedimentos que
sao aplicados facilmente em diversas situagoes.

Ainda que as técnicas algoritmicas sejam, em
Ultima instancia, destinadas a implementacao de
softwares, muitas vezes elas surgem com ideias
que tém pouco a ver com a Computacéo. Por
exemplo, ndo ha nada intrinsecamente computa-
cional sobre nocdo que mensagens spam podem
ser identificadas pela inspecéo do seu contetdo
textual. A proposta de Graham (2002) para uti-
lizar um classificador estatistico que trata cada
palavra em uma mensagem como um indicador
de "possibilidade de spam” transporta essa forte
intuicao inicial para um territdério computacional,
ainda que os programas possam implementar a
ideia de varias maneiras. O termo “classificador
estatistico” no entanto, aponta ndo apenas para
um espaco amplo na teoria da probabilidade, mas
também para uma lista de técnicas algoritmicas
bem documentadas para a realizacao de classifi-
cacoOes estatisticas.

Cada tecnica gira em torno de uma ideia cen-
tral, um ndcleo conceitual que normalmente € es-
tabelecido através da combinacdo de linguagem
natural e notacdo matematica. A técnica forne-
ce uma ldgica geral e especificacdes de calculo
formal, mas para que a implementacéo efetiva
desses elementos em um sistema funcione efe-
tivamente, requer que muitas decisdes sejam to-
madas em relacdo as unidades que serdo consi-

1 Existem diferencas consideraveis entre os tipos de “fabrican-
tes de software” mas todos eles empregam técnicas algoritmi-
cas de diversas maneiras. As técnicas de ordenacdo informa-
cional que este artigo aborda resultam de atividades intensivas
de pesquisa académica em Informética e Ciéncia da Compu-
tacdo, mas que agora estdo disponiveis para a maioria dos de-
senvolvedores de software através de bibliotecas de software
e por conta da extensa documentacdo existente.
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deradas: a especificacao dos parametros que se-
rdo utilizados; os ajustes que deverao ser feitos;
0s resultados que serdo produzidos, e assim por
diante. Eu argumentaria que a manifestacdo mais
concreta da acumulagéo de conhecimento em Ci-
éncia da Computacao e disciplinas relacionadas é
a disponibilidade de um arquivo de técnicas cada
vez maior, pronto e acessivel para aqueles que se-
jam suficientemente habilidosos para aplicé-las.
Codificar, entdo, € uma forma de expressar essas
técnicas em termos que um computador possa
entender, e 0s algoritmos concretos s&o o resul-
tado de encontros situados entre ambientes de
computacao, técnicas algoritmicas e requisitos
locais. Acredito que a investigacao critica sobre
softwares e 0s varios papéis sociais que desem-
penham pode se beneficiar substancialmente de
um entendimento aprofundado das técnicas algo-
ritmicas. Para desenvolver esse argumento com
mais detalhes, proponho investigar um exemplo
especifico do campo da ordenacéo informacional.

A mencdo da filtragem de spam ja aponta
para a técnica gque vou examinar mais de per-
to neste artigo, uma vez que os classificadores
bayesianos sdo normalmente usados para este
tipo de tarefa. Também conhecidos como filtros
Bayesianos, os classificadores de Bayes apon-
tam para a observacao de que tarefas como
pesquisa, classificacéo e filtragem estao intima-
mente relacionadas em uma perspectiva técnica
(cf, BELKIN: CROFT, 1992). Portanto, utilizo o
termo ‘ordenacdo informacional” para abordar
essas praticas como um todo. Os classificado-
res de Bayes fornecem um método especifico
para fazer uso da inferéncia estatistica na clas-
sificacao de um novo elemento, por exemplo, um
e-mail recebido, baseado em um modelo de de-
cisdo derivado de elementos previamente cate-
gorizados, por exemplo, mensagens ja marcadas
como spam. Existem trés razdes principais para
escolher esta técnica especifica. Primeiro, os
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classificadores de Bayes sdo um pars pro toto?
para a ordenacao informacional contemporanea.
Na medida em que eles sdo probabilisticos (suas
classificag0es ndo sao binarias, mas sim medidas
em niveis de certeza), adaptaveis (eles “apren-
dem” a partir da experiéncia) e apropriados para
personalizacdo, permitem uma discussao sobre
aspectos centrais para o campo mais amplo de
aprendizagem de maquina. Em segundo lugar,
0s principios que os classificadores de Bayes
se baseiam sado suficientemente simples de se-
rem definidos, ndo requerendo familiaridade com
probabilidade matematica. Em terceiro lugar, os
filtros bayesianos estdo envolvidos em um nexo
histdrico - as técnicas iniciais para recuperacao
de informacdes e mineragao de texto - que esta
intimamente relacionado com suas aplicacoes
politicamente relevantes no presente, servindo
assim de forma instrutiva para a argumentacao
tedrica mais ampla que pretendo fazer. Enquan-
to os classificadores de Bayes sao em primeiro
lugar apenas uma das muitas técnicas aplicaveis
as tarefas que nos levam a questionar o poder
social dos algoritmos, como a filtragem de con-
teldo ourecomendacéo, e avaliacdo automatiza-
da de crédito ou qualificacdo para um emprego,
eles também representam instancias para uma
leitura interessada de uma realidade empirica e
"dataficada" *que atravessa esses exemplos.

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

2 Nota dos tradutores: a expressao significa 0 mesmo que uma
metonimia, ou seja, tomar um termo para designar o significado
de um dado referente com o qual guarde uma relacdo semanti-
caou conceitual.

3 Eu uso este termo referéncia a nocdo de “dataficacdo” de
Mayer-Schonberger e Cukier: “os dados referem-se a uma des-
cricdo de algo que permite gravar, analisar e reorganizar. [..] Para
dataficar um fenémeno € necessario coloca-lo em um formato
quantificado para que possa ser tabulado e analizado * (Mayer-
-Schénberger & Cukier, 2013, p.78). Eu considero que a data-
ficacdo ndo € um processo neutro, mas como sempre implica
uma selecao proposital, ou seja, concepcao e mediacéo.
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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 dominio de aplicacéo especifico (como a fil-
tragem de contetido ou avaliacdo de crédito) ouuma
plataforma (por exemplo, o Facebook) em que os
algoritmos desempenham um papel crucial. No en-
tanto, a abordagem desenvolvida neste artigo esta
alinhada com a forma especifica na quais técnicas
algoritmicas podem ser ao mesmo tempo diversas
e gerais: enquanto todas as técnicas implicam uma
maneira particular de realizar acdes, € comum que
elas possam ser aplicadas em uma ampla gama de
dominios, caso esses dominios possuam certos re-
quisitos basicos. Como eu apresentarei com mais
detalhes abaixo, esses requisitos podem ser bas-
tante gerais: para a aplicacao de um classificador
de Bayes, por exemplo, € apenas necessario apertar
as entidades para classificd-las na forma de objetos
que possuam propriedades quantificaveis. Assim
como decidir sobre o mecanismo de feedback ou
de "superviséo” para treinar o modelo estatistico.
Portanto, além de e-mails, uma entidade pode ser
praticamente qualquer coisa, 0 que inclui pessoas,
situacdes e ideias.

Existem basicamente trés posicoes ideais e
tipicas a serem tomadas quando se trata de avaliar
o significado politico do que ha muito foi chamado
de “informatizacao’ um termo com bela simplicida-
de utilizado para capturar a reconfiguracao digital
da qual tantas praticas se tornaram dependentes.
A primeira posicao considera que os computado-
res, 0s softwares e os especialistas associados a
eles seguem uma ldgica singular, por exemplo, a da
raz&o instrumental. Se considerarmos essa razao
instrumental inadequada, a luta politica gira em
torno da contencao ou reversao da informatizacao.
Essa atitude se manifesta no trabalho de pensa-
dores como Heidegger e lllich, ou, de forma mais
recente, no estudo de Golumbia (2009) sobre o
‘computacionalismo” (computationalism). A segun-
da posicao vé a tecnologia apenas como um epi-
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fenémeno de forcas sociais ou econdmicas, o que
significa que estudar essas préprias forcas nos
diria tudo o que precisamos saber. Nem o cons-
trutivismo social, em um nivel micro, nem a critica
marxista, no nivel macro, verificariam uma neces-
sidade particular de estudar técnicas algoritmicas
em detalhadamente, pois sdo consideradas conse-
quéncias e nao causas. Embora a tecnologia pos-
sa tornar-se relevante através da reificacao ou do
aumento da produtividade, os lugares reais de luta
estdo em outra parte. Uma terceira posicao, no
entanto, sustenta que a tecnologia da informacao
pode ter um significado politico consideravel sem
necessariamente encapsular uma logica singular.
Isso significa que diferentes formas de informati-
zacao sdo concebiveis. Nesta posicdo, os compu-
tadores e 0s softwares sdo certamente entendidos
por representar sua propria “substancia’ mesmo
que sua especificidade nao se baseie em uma mar-
caideoldgica singular, mas nas formas particulares
que representam e intervém no mundo.

Essa posicao implica em uma reforma e uma
participacéo critica que pode ser encontrada em
campos como 0 movimento sobre “valores no de-
sign” (NISSENBAUM, 2005) ou no trabalho de Phi-
lip Agre (1997). Se alguém defende uma das duas
primeiras posicoes, hd poucas razdes para exa-
minar técnicas particulares em detalhe, pois tudo
pode ser considerado mera expressao de grandes
l6gicas ou ideologias. No entanto, a terceira posicao
considera que as técnicas de exame sdo importan-
tes, pois conduzem a uma compreensao ndo so 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
¢ visto como uma forma genuina de expressao e
intervencao cultural, o horizonte conceitual mobili-
zado em artefatos técnicos € um objeto relevante
de estudo para as Ciéncias Humanas e Sociais, bem
como um lugar para a afirmacao e disputa politica.

Este artigo adota enfaticamente a terceira
posicao, mas se esforca para permanecer sensivel
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aos argumentos apresentados pelas outras duas.
Apesar da minha breve e redutora apresentagao,
néo devemos deixar de lado nem os efeitos homo-
geneizadores dos principios, ideias e convencdes
informacionais, nem o seu profundo emaranhamen-
to com configuracoes sociais e econdmicas maio-
res. A escolha por trabalhar com a terceira posicao
n&o pode ser entendida como algo dado, ha uma ne-
cessidade de criar, identificar, articular e defender
essa escolha. Com esse esplrito, 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 deciséo baseado no encontro entre dados
e feedback exige uma introdugdo 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 afirmacao de que "a informacao
é o ingrediente essencial na tomada de decisoes’ eles
ligaram explicitamente a jovem disciplina ao pragma-
tismo orientado por objetivos de pesquisa de gestéo e
operacdes, ao invés de se associarem ao ideal cientifi-
co de analise e descricdo desinteressada. Isso aponta
parauma tradicéo de aplicacao do raciocinio formal ou
‘mecanico” a questdes comerciais e governamentais
que compartilhnam poucas ideias com a famosa élge-
bra do pensamento de Leibniz e com o puro universa-
lismo da l6gica matemética que muitas vezes é enfati-
zado em histérias sobre a Computacéo. Mas a aplica-
céo do calculo para questdes praticas e, em particular,
para o gerenciamento do aumento do tamanho e da
complexidade organizacional (BENIGER, 1986) tem
uma longa historia que culmina com o surgimento de
estatisticas como a maneira predominante de olhar e
agir em um mundo visto como dindmico e opaco.

Estatistica e realismo contabil

Embora a interface entre calculo e raciocinio
tenha sido amplamente estudada através da histo-
ria do "nobre” campo da ldgica, foi nas arenas obscu-
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ras do comércio e do governo que a Computacgao se
tornou uma técnica aplicada para a tomada de deci-
soes. O advento da contabilidade de dupla entrada
no século XV e a circulacéo de algorismi - manuais
para aprender aritmética aplicada - permitiram o
crescimento no comércio de longa distancia, no qual
grandes navios e rotas mais longas exigiram entida-
des organizacionais maiores que, por sua vez, de-
mandaram meios necessarios para gerenciar esta
complexa logistica e compartilhar a cota de riscos
e lucros. Portanto, foi esta “informatizacao elevada
para o status de uma ciéncia empirica” (SWETZ,
1987, p. 295) que forneceu ferramentas robustas
para controlar e decidir, e assim estabilizou, padroni-
zou e sistematizou como 0s comerciantes deveriam
gerenciar seus negdcios e interagir com seus pares.
A incerteza nao foi eliminada, mas se quantificou
Como risco, exigindo seguro contra perdas ao invés
da tentativa de evita-las. A Politica Aritmética (Poli-
tical Arithmetik) de William Petty (1655) é notavel
por aplicar essas técnicas comerciais a questoes
governamentais, ou seja, por gerar recomendacdes
concretas sobre investimento publico e organiza-
cado econdmica com base no que hoje chamamos de
analise custo-beneficio. Estatistica, como o nome
indica, esté profundamente interligada com tentati-
vas de desenvolver uma"Ciéncia do Estado’ ou seja,
um meio racional de governar, gerenciar e decidir.

Até hoje, o termo estatistica manteve um du-
plo significado. Por um lado, refere-se a coleta de
fatos ou dados, que, no século XIX, se transformou
em uma "avalanche” (HACKING, 1990, p.2) ou "dild-
vio" (COHEN, 2005, p. 113) de ndmeros tabulados
relacionados a diversos temas e sujeitos. Este tipo
de "descricao por numeros” € o que queremos dizer
quando falamos sobre estatisticas de acidentes ou
de emprego. Por outro lado, "em 1889, os usuarios
de estatistica [..] ficaram descontentes com a mera
apresentacao de fatos numéricos e procuraram por
meétodos de andlise mais refinados” (GIGERENZER
etal, 1989, p. 58), 0 que levou ao surgimento de uma
série de técnicas matematicas usadas para analisar
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e encontrar padrdes nos dados coletados. Por exem-
plo, as dependéncias entre variaveis. Ambos 0s sig-
nificados se referem a préaticas epistémicas, isto €,
praticas baseadas na producéo e na definicéo de co-
nhecimento. No entanto, definicdo de conhecimento
¢ 0 que efetivamente mobiliza o raciocinio mecanico
em seu sentido mais completo, como uma transfor-
magao puramente formal de um conjunto de simbo-
los em outro que produz, no processo, um excedente
epistémico. A deteccdo de um nivel significativo de
correlacao entre duas variaveis ndo é simplesmente
uma "apresentacao de um fato numérico” e sim uma
operacao cognitiva que gera interpretacdo da rela-
cdo entre numeros e, por extensao, entre 0 mundo
que eles pretendem descrever.

Ao mesmo tempo, a estatistica esta ligada a
uma determinada classe de problemas ou de “pro-
blematizacéo’ ou seja, as formas especificas de
apresentar e enquadrar coisas como problemas
(FOUCAULT, 1984, p. 17). Como um subcampo das
matematicas, a estatistica fornece técnicas de ra-
ciocinio para situacdes em que variadas entidades
se comportam de tal maneira que nao podem mais
ser explicadas por uma unica unidade. Por exemplo,
amecanica estatistica se materializou quando ficou
claro que uma descricdo de um comportamento em-
pirico dos gases com base na medicao de molécu-
las individuais seria totalmente impossivel. Da mes-
ma forma, como observa Foucault (2004b, p. 107),
0 estudo das epidemias e das dinamicas econdmi-
cas no século XIX abalou o dominio da familia como
modelo de compreenséo e regulacdo da sociedade.
Em vez disso, a populacdo surgiu como uma entida-
de conceitual adequada, vista como uma entidade
capaz de gerar fendmenos e dinamicas que Nao po-
deriam ser reduzidas as suas partes constituintes.
Tanto as moléculas como as pessoas nao podem
mais ser descritas em termos deterministas quando
encontradas como "multiplos vivos" (MACKENZIE:
MCNALLY, 2013). Em ambos os casos, a estatisti-
ca resolveria a suposta contradicdo entre incerteza
e controle (HACKING, 1990) ao fornecer conceitos
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e técnicas para raciocinar com e sobre multiplos. A
estrutura e as dinémicas de conjuntos de entidades
e casos similares, porém cambiantes, tornam-se, ao
mesmo tempo, explanandum e explanans. A esta-
tistica reconhece o problema dos multiplos como
uma caracteristica definidora do mundo e desenvol-
ve nocodes como a regularidade e variacao, distribui-
céo e tendéncia, ou dependéncia e correlacdo para
examinar, descrever e atuar sobre isto.

E secundério aceitar plenamente ou ndo a vali-
dade e utilidade dos conceitos e ferramentas esta-
tisticas; o que conta € que o raciocinio estatistico,
bem antes do advento dos computadores, tornou-
-se uma forma aceita e “‘confidvel” (PORTER, 1995)
de se relacionar com o mundo, tanto em termos de
compreensdo (interpretacdo) quanto de interven-
cdo (tomada de decisdo), seja "nas operacdes de
governo, ao gerir negocios e finangas, nas ativida-
des de ciéncia e engenharia e até mesmo em alguns
aspectos da vida cotidiana” (COHEN, 2005, p. 17).
Mas, como observa Desrosiéres (2001, p. 346), a
estatistica permite diferentes “atitudes” em relacao
a "realidade” que devem descrever, diferentes "or-
questracoes da realidade’ O "realismo metroldgico”
(DESROSIERES, 2001, p. 340), a correspondéncia
ou a teoria da equivaléncia da verdade, é apenas
uma delas. O que encontramos no comercio e no
governo, onde a estatistica passou a desempenhar
um papel ainda maior do que na ciéncia, € "realismo
contabil’ no qual o "espaco de equivaléncia’ nao é
composto de quantidades fisicas (espaco e tem-
po), mas de um equivalente geral: dinheiro (DESRO-
SIERES, 2001, p. 342). Aqui, a marca de referéncia
(benchmark) para a validade de uma técnica ndo é
mais a correspondéncia desinteressada, mas sua
utilidade para alcancar metas especificas.

De forma n&o surpreendente, devido aos se-
guidores do pragmatismo emergente do realismo
contabil, a Ciéncia da Informac&o precocemente
passou a utilizar diferentes métodos estatisticos
para solucionar seus multiplos problemas. O fa-
moso documento de Bush (1945) n3o foi o Unico a
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lamentar pela “‘crescente montanha de pesquisas’
(idem, 1945 p.112)na qual cientistas estavam se
atolando. Foina década 1950 e 1960 que varias
técnicas e algoritmos utilizados hoje em dia foram
usados para organizar informacdes pela primeira
vez. Nessa época, apenas poucas publicacoes
ndo chamaram a atencéo para a crescente massa
de informacOes escritas e sua crescente veloci-
dade de producao.

No processo de desenvolvimento de aborda-
gens mecanicas pararesolucao desse problema, o
conhecimento, ha muito entendido como um todo
coerente e consistente que precisa ser mapeado
por individuos esclarecidos, passa a ser definido
como uma massa complexa, dinamica e extensa
de documentos que precisam ser processados e
"extraldos" em relacao a um requisito especifico e
situado. Isso significou um investimento de longo
alcance no substituto computacional do conhe-
cimento, a informacao, e o desenvolvimento da
‘recuperacdo de informacdo" (MOOERS, 1950)
como um conjunto de métodos para tomar deci-
soes sobre documentos.

Uma abordagem estatistica para o
significado da computagao

E curiosa a recuperacao de informacdo empre-
gar o termo "informacao’ que tem um significado co-
tidiano profundamente ambiguo e que se assemelha
ao termo "conhecimento armazenado” Ao contrario
da Teoria da Comunicacdo de Shannon, que se pre-
ocupava com 0s aspectos técnicos da transmissao
de sinal, a embrionaria Ciéncia da Informacé&o visava
o que Weaver chamava de "nivel B" de comunicacéo,
ou seja, 0 "problema semantico” (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 ‘relevancia’ manusear o significado atra-
vés da ordenacdo informacional tornou-se o foco
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central, mesmo que isso inicialmente significasse
pouco mais que selecionar e classificar documen-
tos em relacdo a uma consulta ou “pergunta’ Mas
0 campo evoluiu em um ritmo acelerado. Podemos
dividir os métodos contemporaneos para a filtra-
gem de informacdes em dois grupos: filtragem ba-
seada em contelido, que as utiliza propriedades dos
documentos para decidir o que fazer com eles, e a
filtragem colaborativa, baseada na "recomendacao
social’. Uma parte consideravel do primeiro grupo
foi essencialmente estabelecidaem 1975%¢e € pos-
sivel argumentar que o segundo grupo é ao menos
parcialmente antecipado pelo trabalho de analise
de citacoes de trabalhos realizados em 1960.

A filtragem baseada em conteldo foi o cam-
po onde os classificadores de Bayes se desen-
volveram pela primeira vez atraves dos usos de
texto - palavras, sentencas, paragrafos etc. -
CoOmo um suporte para o significado, como uma
matéria-prima a partir da qual inferir "assunto de
um documento” pela Computacéo. Este esforco
se baseou na realizagéo atribufda a Alonzo Chur-
ch e a Alan Turing que afirmavam "que numeros
eram um aspecto ndo essencial da computacao
- eles eram apenas uma maneira de interpretar
os estados internos de uma maquina" (BARR:
FEIGENBAUM, 1981, p. 4). Portanto, isso signi-
ficava que o tratamento digital de informacdes
ndo numéricas (MOOERS, 1950) havia se tor-
nado um esforco plausivel. Como a inteligéncia
artificial, sua prima mais ilustre, a recuperacao
da informacdo ampliou o alcance do raciocinio
mecanico para um dominio anteriormente consi-
derado como um privilégio humano: o tratamento
do conhecimento. Ao invés de reconstruir o his-
torico geral de recuperacao de informacoes, esta
secdo se propoe a investigar de maneira particu-
lar como concretamente isso foi concebido.

4 Este é 0 ano emque o altamente influente "modelo de espaco

vetorial” foi formalmente introduzido (SALTON; WONG; YANG,
1975). O curioso € que Salton foi o orientador de Amit Singhal,
chefe atual da divisdo de pesquisa do Google.
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O classificador de Bayes de fato se resume a
aplicagao de estatistica na missao da Ciéncia da
Informacdo em processar conhecimento e signi-
ficado. A histdrica comeca no fim dos anos 1950,
quando M. E. Maron® “estava pensando seriamente
sobre o problema de recuperacéo de informacao”
(MARON, 2008, p. 971). Filésofo analitico 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
Informatizacdo da Universidade Berkeley em 1966.
Nesse momento, ele estava especificamente insa-
tisfeito com a préatica de indexacéo de documentos,
na qual se atribula uma palavra-chave a um item
para descrever o seu assunto em “dois possiveis
valores tematicos” (idem, 2008, p. 971): um tema
poderia ser atribuido ou ndo, mas nada era interme-
diario. A primeira melhoria feita por Maron em cola-
boracado com seu colega J. L. Kuhns foi a proposta
de indexadores para especificar um valor, em algum
lugar entre O e 1, que indicasse a relevancia de uma
palavra-chave para um documento. Esse método,
chamado de probabilistic indexing, tornou possivel,
através do teorema de Bayes e da inferéncia es-
tatistica inversa, fornecer uma lista de resultados
ranqueada automaticamente para uma pesquisa
sobre 0 assunto, ao invés de apresentar apenas um
conjunto de documentos nao ordenados (MARON:
KUHNS, 1960).

Deixando de lado essa histéria complicada e
suas varias interpretacoes, o teorema de Bayes for-
nece um método simples para calcular a probabili-
dade de uma hipdtese baseada em um conhecimen-
to previamente existente. Por exemplo, se conhece-
mos a porcentagem de mulheres em uma populagao
e as porcentagens a priori de mulheres e homens
com cabelos longos, podemos calcular a probabili-
dade da hipdtese 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 visdo mais completa do tema seria necessario incluir
as contribuictes feitas por Solomonoff (1957)
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nosso caso, a hipdtese diz respeito a probabilidade
de um documento (marcado com um niimero de ter-
mos ponderados) ser relevante para uma consulta
(representada por uma série de termos de pesquisa
gue também podem ser ponderados). Curiosamen-
te, Maron propds desde o inicio substituir a proba-
bilidade a priori de um documento (o equivalente
da "porcentagem de mulheres em uma populagao’),
0 que normalmente seria dividido pelo nimero de
documentos na colecao, por estatisticas de uso do
documento. Essa escolha introduz no processo o
tao discutido principio da vantagem cumulativa ou o
"efeito de Matthew" (MERTON, 1968): uma vez que
0s documentos com maior uso acabardo na parte
mais alta da lista de resultados, seu uso se tornara
ainda maior. No final, a férmula de relevancia desen-
volvida por Maron se parece com a formula abaixo,
usando um produto escalar® para calcular a “proxi-
midade" entre os termos da consulta (WordsQuery'
- palavras da busca) e os termos do documento
(WordsDoc'- palavra do documento).

P(DocumentlsRelevant) = (WordsQuery - WordsDoc) * P(DocumentUse). (1)

Na busca pelo termo [hidréulical, um do-
cumento marcado com 0.7 para esse termo
teria um "numero de relevancia” superior a um
documento marcado com um valor de 0.5. Os
documentos acessados com mais frequéncia
também recebem um valor maior. Os resultados
seriam entdo classificados de acordo com seu
numero de relevancia. Combinacdes de termos
e termos de pesquisa ponderados tambem se
tornaram possiveis. Esse método ainda era ba-
seado numa forma de indexacdo manual, mas
representava "um ataque tedrico que substitui
a indexagao binaria tradicional por uma abor-
dagem estatistica” [...] para fazer previsdes so-

6 Um produto escalar é a soma dos produtos de duas sequén-
cias de numeros. Por exemplo, o produto escalar entre a con-
sulta {hidraulica: 0.7, carro: 0.5} e os termos do documento
{hidréulica: 0.6, carro: 0.8} seria 0.7 * 0.6 + 0.5 * 0.8, ou seja,
0.82. Quanto mais termos se sobrepdem entre uma consulta
e um documento maior € o peso dos termos, e, portanto, mais
"relevante” é o documento em questao.
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bre a relevancia dos documentos na colecao’
(THOMPSON, 2008 p. 964).

No entanto, a técnica de indexacao e classi-
ficacao que acabei de descrever ndo é um clas-
sificador de Bayes. Ela introduziu o teorema de
Bayes na recuperacdo de informacdes. Mas um
segundo experimento foi mais longe e usou o tex-
to completo do documento, acabando assim com
o0 indexador humano - considerado lento, pouco
confiavel e tendencioso conforme os primeiros
cientistas das Ciéncias da Informagéo. Com base
na afirmacao de que "a estatistica sobre tipo, fre-
quéncia, localizacao, ordem etc. das palavras se-
lecionadas sdo adequadas para fazer previsdes
razoavelmente boas sobre o assunto de docu-
mentos que contenham essas palavras’ (MARON,
1961, p.405), Maron concebeu uma técnica para
a classificacdo automatica de documentos: o
classificador de Bayes.

A classificacdo, nos termos da abordagem pro-
babilistica proposta por Maron, significava que os
textos deveriam ser classificados em categorias
de temas especificados pelo usuério: "‘com base em
alguma nocao mais ou menos clara de categoria,
devemos decidir se um documento arbitrario deve
ou ndo ser atribuido a ela" (MARON, 1961, p. 404).
Um simples exemplo contemporaneo ¢, de fato, a
filtragem de spams: os e-mails sdo documentos e
as categorias sao spam e ndo spam. A técnica de
Maron concebeu documentos de texto como obje-
tos que contém certas propriedades (ou caracteris-
ticas). Isso simplesmente significa que cada texto
foi representado por uma lista finita de palavras que
contém, bem como sua frequéncia. Essas proprie-
dades foram consideradas, para dizer ao menos
algo sobre 0 assunto que o documento discute, ou
o suficiente para a tarefa pragmética de recupera-
céo de informacéo. Hoje, tais listas de propriedades
quantificadas s&o geralmente referidas como veto-
res ou vetores de caracteristicas.

O primeiro passo foi, entdo, selecionar uma
série de documentos caracteristicos para “trei-
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namento” de cada uma das categorias tematicas
(portanto, a intervencdo humana foi entao reorga-
nizada e nao eliminada) e, a partir dai 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 selecéo
resultante foi submetida a uma técnica semelhan-
te ao que agora denominamos como frequéncia
do termo - métrica inversa de frequéncia de docu-
mento (tf “idf) introduzida por Karen Sparck Jones
(1972) no inicio da década de 1970: as palavras
que sao distribuidas uniformemente em todas as
categorias sao consideradas “pistas” inadequadas
e, portanto, rejeitadas. Para as palavras suficien-
temente “especificas’ foi gerado um indice, onde a
cada palavra se atribuiu um valor de relevancia por
categoria, determinando “certas relacdes de pro-
babilidade entre as palavras portadoras de conteu-
do individuais e as categorias tematicas’ (MARON,
1961, p.405). Em poucas palavras: se um termo
aparece frequentemente nos documentos de trei-
namento atribuidos a uma determinada categoria,
mas & raro para outras, ela se torna uma forte pista
ou indicador dessa categoria.

Uma vez que a fase de treinamento se com-
pletou, a intervencdo humana nao era mais neces-
saria: com base na ideia de que um documento
deveria ser atribuido a uma categoria se contiver
bons indicadores para isso, novos documentos
poderiam ser classificados automaticamente. O
procedimento de calculo foi muito semelhante a
classificacao descrita acima, mas, ao invés vez de
calcular a correspondéncia exata entre os termos
da consulta e os termos presentes no documen-
to, foi calculada a correspondéncia entre a lista
de palavras para uma categoria e para cada novo
documento. Na medida em que muitas palavras
foram incluidas, cada documento poderia receber
um valor de relevancia para diversas categorias.
Por exemplo, o documento n era 0.8 relevan-
te para categoria i, 0.5 para categoria j, € assim
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por diante, o que resulta em uma classificacdo
probabilistica ao invés de binaria. O sistema era
adaptativo, ja que permitia a aprendizagem além
do treinamento inicial: se um usuério decidisse
reclassificar um documento, as listas de palavras
para categorias seriam recalculadas, somando
um novo “‘conhecimento” ao modelo estat/stico.

Este é o esboco basico de um classificador
de Bayes e serve como uma ilustragao surpreen-
dentemente representativa do grande campo de
técnicas contemporaneas de aprendizagem de
maquina. Na medida em que essa abordagem as-
sume a independéncia estatistica entre as pala-
vras, ela é o que mais especificamente pode ser
designado como um classificador de Bayes "ingé-
nuo" Porém, esse classificador foi utilizado como
ponto de partida por quase todas as técnicas mo-
dernas, mesmo que os procedimentos matemati-
cos fossem aplicados de forma distinta como os
classificadores de maxima entropia ou as maqui-
nas de vetor de suporte. Ha 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 algorftmica” tenta teorizar. O que acabei
de descrever de maneira simples ainda ndo é um
algoritmo em uma compreensao mais restritiva
do termo, mas descreve um método de classifica-
cao que implica uma maneira de olhar e atuar no
mundo. Ele enquadra e formaliza documentos de
texto como listas de frequéncias de palavras, for-
mula uma sequéncia de estagios do treinamento,
passando pela classificacao até o ajuste, especi-
ficando uma série de funcoes protomatematicas
para pesar e calcular. Qualquer desenvolvedor de
software poderia ser capaz de criar programa de
trabalho baseado na minha descricdo, mas cada
implementacéao seria diferente, pois muitos deta-
lhes continuam sem ser especificados e reque-
rem decisodes. As palavras deveriam ser reduzidas
aos seus radicais” Quando cortar as palavras fre-
quentes e ndo frequentes? Como calcular a espe-
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cificidade de uma palavra”? Essas e outras ques-
tdes precisam ser respondidas quando uma tec-
nica algoritmica é trazida para realizar uma tarefa
especifica em um ambiente operacional especi-
fico. Um algoritmo concreto € o resultado desse
processo. Isso significa que o estudo de técnicas
algoritmicas néo é suficiente para dar sentido aos
comportamentos e compromissos especificos de
sistemas reais e concretos. Porém, uma compre-
ensdo solida de técnicas comuns pode fundamen-
tar formas de teorizagéo em relacao aos racioci-
nios reais que sustentam a criacdo de softwares
e, assim, informar maneiras mais concretas de
analise empirica. Ao oferecer categorias analiti-
cas que abrangem esses casos, essa abordagem
pode estabelecer uma base para a comparacao
entre diferentes implementacdes - por exemplo,
unidades e caracteristicas, treinamento e confi-
guracao de feedbacks, e modalidades de decisao.

Em segundo lugar, o exemplo dado de classi-
ficacao de texto é apenas uma aplicacao de uma
técnica mais geral. O trabalho de Maron baseia-
-se em um enqguadramento especifico de textos
como listas de palavras quantificadas, ignorando
completamente aspectos como ordem, sintaxe ou
estilo. Assim, o significado € concebido de forma
altamente redutora. Embora existam sistemas
que utilizem entendimentos mais amplos e apro-
fundados da linguagem, ambos os enquadramen-
tos podem coexistir, ja que qualquer sistema ope-
racional requer e depende de alguma forma, de
selecdo, formalizac&o e reducao.

Desse modo, a dataficagao traduz hipdteses
fundamentais em relacéo ao dominio da aplicacéo
em estruturas de dados e as reifica. Isso geralmen-
te implica ndo apenas em reducao, mas tambem em
reducdo a uma forma comum, um movimento que
sustentaageneralizacdo e explicacomo astécnicas
podem ser aplicadas em uma grande variedade de
campos. Os classificadores de Bayes sao aplicaveis
a todas as entidades que podem ser representadas
COMO recursos, ou seja, listas de propriedades aos
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quais valores podem ser atribuidos. MUsicas podem
ser consideradas vetores tendo como base o fato
de que usuarios as escutaram’; locais e situacoes
podem ser classificados de acordo com as caracte-
risticas e o comportamento das populagdes asso-
ciadas; pessoas buscando crédito bancario podem
ser aprovadas ou ndo com base nos seus perfis no
Facebook. Mas em todos esses casos, para come-
car esse trabalho, alguém deve tomar as decisoes
em relacdo aos tipos de filtros e como formaliza-los.
Outras técnicas de classificacéo envolveriam uma
diferente dramaturgia com outros atores e passos
a seguir, mas o campo de aplicacdo ¢ comparati-
vamente amplo. Se pensarmos em interfaces de
usuario, técnicas de rastreamento e - crescentes
- sensores como dispositivos que canalizam as-
pectos de praticas humanas como estruturas de
dados formais, néo ¢ de se admirar que muitas das
técnicas pioneiras de recuperacao de informacional
da década de 1950 estejam vivendo uma segunda
"primavera’ com a popularizagao da internet. Quan-
to mais fazemos coisas envolvendo aparelhos digi-
tais, maior seré o nimero de entidades e fenémenos
que podem ser formalizados como objetos e pro-
priedades de acordo como foi descrito. A crescen-
te proliferacdo de problemas envolvendo grandes
conjuntos de entidades em ambientes previamente
computadorizados torna quase inevitavel a aplica-
cdo de solucoes algorftmicas.

Em terceiro lugar, o classificador de Bayes or-
ganiza a tomada de decisdo de uma forma profun-
damente diferente do enquadramento comum de
algoritmos como fdérmulas. Até nas publicacoes
académicas predomina essa concepcao, a qual apa-
renta imaginar um grupo de desenvolvedores nume-
rando variaveis que levem em consideracao e espe-
cificam de que forma serdo agrupadas e pesadas.

7 No trabalho de Maron, um documento foi representado com
uma lista de palavras e suas frequéncias, por exemplo, docl:
{palavral: 5, palavra2, 10, ..}. Uma classificacdo de musica de
acordo com os usuarios pode representar cada musica com
uma lista de usuérios que escutam com frequéncia: musical:
{usuériol: 5, usuario2: 10, ..}.
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Os desenvolvedores do Facebook, por exem-
plo, estariam preocupados com os critérios para a
filtragem no Feed de Noticias, meticulosamente
organizando métricas como a afinidade entre os
usuarios, engajamento com publicacoes e fun-
coes de tempo para produzir uma receita de deci-
sdo clara que é guardada a sete chaves como um
segredo precioso. Mas essa concepcao € cadavez
mais incompleta e ultrapassada; técnicas como
os classificadores de Bayes propdem meios para
derivar modelos de decisdo a partir do encontro
entre dados, um propdsito 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 &
que, em uma primeira etapa, as categorias sdo de-
finidas com base no que a classificacdo deve atin-
gir seu objetivo; no Nosso caso, a classificacdo de
e-mails em spam e ndo spam. Quando um usuario
comeca a marcar mensagens, uma lista de pala-
vras é gerada automaticamente, produzindo uma
base para a tomada de decisdes. Nao € uma for-
mula clara, mas um modelo estatistico adaptativo
contendo potencialmente centenas de milhares
de variaveis. Quando um avaliador de empréstimo
usa dados do Facebook para decidir se um can-
didato é suscetivel a pagar um empréstimo, ndo
h& a necessidade de um sociélogo Bourdieusiano
marcar todos 0s possiveis elementos do perfil em
termos de classe social pertencente. E suficiente
ter uma série de perfis de usuarios que j& paga-
ram ou que foram inadimplentes com seus em-
préstimos e gerar um modelo em que cada item
do perfil se torne umindicador de “credibilidade” O
Facebook pode desenvolver o seu mecanismo de
filtragem do Feed de Noticias de maneira muito
similar, usando algum mecanismo que estabeleca
0 "tempo gasto no site" ou a "probabilidade de cli-
car em um anudincio” como critério para determinar
quais parametros de visibilidade sdo ¢timos para
cada usuario, individualmente. Em vez de selecio-
nar e avaliar as variaveis manualmente, o classifi-
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cador deriva - ou "aprende” - os parametros ideais
da relacdo entre dados (postagens que possuem
propriedades diferentes), comentérios (o envolvi-
mento de um usuério com essas postagens) e um
proposito (aumentar ainda mais o envolvimento).
O sistema ¢ capaz de executar o seguinte coman-
do: "mostrar ao usuario as postagens similares as
que anteriormente tiveram um elevado grau de
envolvimento” Portanto, o classificador de Bayes
ndo € nem uma receita estatica para tomada de
decisdes, nem uma teoria relacionada com uma
atribuicdo ontoldgica. E um método para fazer
com que dados sejam significativos em relacao a
um desejo de selecionar algo em concreto. E um
dispositivo para a producdo automatizada de lei-
tura interessadas de uma realidade empirica. O
objetivo de Maron nao era dizer algo profundo so-
bre a relacdo entre texto e significado, mas proje-
tar um sistema que produzisse no dominio de sua
aplicacéo resultados "bons” Eu uso o termo “inte-
ressada’ para enfatizar que o processo epistémi-
co ndo € apenas marcado por algum tipo de viés
ndo desejado, mas totalmente projetado em torno
de um propdsito explicito que supera quaisquer
escrupulos epistemoldgicos e ontoldgicos que se
possa ter. Isso se alinha com a nocao sugerida por
Deserosiéres (2011) de realismo contabil, na qual
"0 objetivo ndo € mais a verdade, mas a performa-
tividade - isto é, a melhor equacao possivel de en-
trada/ salda" (LYOTARD, 1984, p.406).

Em quarto lugar, a técnica nao determina a per-
formatividade do algoritmo resultante. O classifica-
dor de Bayes fornece a capacidade de fazer leituras
interessadas, mas nao especifica nem a finalidade
nem a forma como uma decisdo d& um retorno ou se
conecta novamente ao mundo exterior. O Facebook
pode decidir treinar os mecanismos do Feed de No-
ticias 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 "a medida que a aprendizagem
de méaquinas ¢ generalizada, as formas de valor que
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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, ¢ possivel
avancar ainda mais e argumentar que as técnicas de
mineracao de dados incorporam formas de cogni-
céo e estilos especificos de percepgao que, por um
lado, ndo sdo antropomorficos, ja que consistem em
procedimentos que sd podem ser implementados
por rapidos aparatos computacionais e, por outro
lado, estdo completamente enredados com arran-
jos operacionais. No nivel da significacao, as técni-
cas de mineracéo de dados atribuem significado a
cadavariavel emrelacdo aum proposito. No nivel de
performatividade, a mudanca para infraestruturas
digitais cada vez mais integradas significa que cada
deciséo classificatdria pode ser devolvida para o
mundo instantaneamente, mostrando um andncio
especifico, escondendo um post especifico, recu-
sando um empréstimo a um candidato especifico,
estabelecendo o preco de um produto a um nivel
especifico, e assim por diante. Nenhum dado novo
permanece inocente. Se considerarmos o poder de
operar como uma ‘rede de relagdes” (FOUCAULT,
1975, p. 31), podemos apreciar a forma como a
mineracdo de dados oferece formas especificas
de estabelecer, organizar e modular as relacoes
entre as entidades dataficadas para servir objeti-
vos estratégicos. Mesmo que os classificadores de
Bayes ndo determinem como seus resultados sdo
usados no nivel de interface, eles representam um
novo conjunto de tecnologias que produzem conhe-
cimento profundamente “interessado’ usa-lo para
tomar decisdes com efeitos concretos é entéo in-
troduzir uma “microfisica™ que tem o potencial de
afetar profundamente as relagoes de poder.

Em quinto lugar, como ja fora mencionado, os
filtros de Bayes sdo ideais para personalizacdo e néo

8 Foucault (1975, p. 31) introduz o termo para abordar as di-
ferentes, sutis e difusas tecnologias de poder que operam de
varias maneiras em corpos.
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deveria ser uma surpresa que a primeira tentativa
(RICH, 1983) de personalizar a recuperacao de in-
formacoes para individuos e ndo apenas categorias
de usuérios (novato, especialista etc.) baseou-se em
um metodo probabilistico proximo ao que acaba-
mos de descrever. Embora ainda ndo haja nenhum
imperativo técnico para produzir um modelo esta-
tistico separado para cada usuario, a recuperacao
da informacao renunciou, desde o inicio, as nocoes
universalistas de ordem que encontramos na maio-
ria dos sistemas de classificacdo de conhecimento
usados em bibliotecas e enciclopédias. Até os pri-
meiros sistemas enfatizaram a consulta em banco
de dados e tentaram transferir o maximo de expres-
sividade possivel aos usuarios, 0s quais eram imagi-
nados como cientistas que sabem muito bem o que
eles estdo a procura. Os sistemas nao foram con-
ceitualizados como pontos de acesso convenien-
tes a arvores de conhecimento estaveis, mas como
motores de ordem, capazes de projetar estruturas
latentes presentes de varias maneiras nos dados.
O debate sobre o "filtro bolha" nos mostra como as
sociedades liberais sao marcadas pela tensdo entre
0 universalismo e o perspectivismo. Isso também
demonstra como a Internet aumentou ainda mais
este problema, unindo, de um lado, um ndmero sem
precedentes de pessoas diante das mesmas inter-
faces e, por outro, tornando possivel proporcionar a
cada pessoa algo diferente. Os classificadores de
Bayes formam parte de um grupo maior de técnicas
e estdo no centro desse problema.

De acordo com a categoria mais ampla de
técnicas de ordenacado informacional, os classi-
ficadores de Bayes produzem significado - e nao
apenas o significado dos textos - de maneiras
muitas vezes complexas e diretas atraves da to-
mada de decisdo informada por objetivos e propo-
sitos especificos. De certa forma, desde o inicio, a
famosa distingao de Bacon entre o que € e 0 que
deve ser desaparece na forma de uma descrigao
que é produzida em um horizonte prescritivo. Nos
nao decidimos mais (ou somente) com base no
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que sabemos; nds sabemos com base na decisdo
que devemos tomar.

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

Por que estudar técnicas algoritmicas?

Podemos afirmar que desde a Revolucao In-
dustrial nosso relacionamento com ferramentas e
maquinas tem sido altamente ambiguo. Tecnolo-
gias raramente passam despercebidas, sdo acla-
madas ou ridicularizadas, pelo menos até que se
desvanecam no tecido da vida cotidiana. Desde a
Segunda Guerra Mundial, os estudiosos das Cién-
cias Humanas se propuseram a realizar estudos e
avaliacbes, muitas vezes de forma bastante pes-
simista. Mas na maioria dos casos, ndo se reco-
nheceu formas concretas de engajamento com
objetos e procedimentos técnicos. Ao mesmo
tempo, a suposta autonomia do desenvolvimen-
to tecnologico tem sido regularmente lamentada.
Pode ser que essa autonomia seja consequéncia
da falta de engajamento com a tecnologia como
tecnologia? Ou seja, a tecnologia considerada
como um vasto conjunto de objetos, técnicas e
praticas que so podem ser enquadradas ao con-
ceito de grego de techne com extrema reducao.

Para Simondon (2014), o objeto técnico ga-
nha sua dimens3o objetiva, ou seja, ganha seu lugar
nas relacoes econdmicas, sociais e psicossociais
com base em sua dimensao objetiva. Isto €, em sua
operacdo técnica. Tecnologia (la technique) € vista
como um dos caminhos fundamentais o qual os se-
res humanos se relacionam com o mundo, ao lado
da religido, ciéncia ou arte: “O que reside nas maqui-
nas ¢ a realidade humana, o gesto humano fixado e
cristalizado em estruturas que funcionam” (SIMON-
DON, 1958, p. 1.2). Como "seres que funcionam”(SI-
MONDON, 2014, p. 138) € que maquinas adquirem
significado e néo apenas pela incorporacao cultural.
A avaliacdo 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 &, 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 algoritmicas.

O primeiro argumento se baseia na atengao in-
suficiente aos aspectos e conhecimentos técnicos,
0 que aumenta o risco de a critica envolver uma figu-
ra irreal. O diagndstico de Winner que diz que "nos-
sas concepcoes padrao sobre tecnologia revelam
uma desorientacao que beira a dissociagao 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
contemporéneas para ordenacao informacional e,
portanto, o que as informacoes de muitas entidades
podem representar, ndo sao simplesmente transpo-
sicOes ou extensoes de principios mais antigos de
catalogacdo e classificacdo utilizadas no espaco
digital, mesmo que as interfaces empreguem meta-
foras similares. Como tentei mostrar, ha uma certa
continuidade ou ressonancia com formas anterio-
res e aplicacoes de raciocinio mecanico. Atraves da
estatistica, a "teoria da probabilidade se tornou o
arbitro da racionalidade pratica" (GIGERENZER et
al, 1989, p.255), mas o computador aumentou con-
sideravelmente o seu alcance e poder. No entanto,
0s equivocos sdo abundantes quando se trata de
entender como softwares funcionam. Embora as
légicas ndo monotonicas, multivaloradas, e proba-
bilisticas tenham sido fundamentais para a Ciéncia
da Computacéo desde o seu inicio, ainda podemos
ler que "as regras l6gicas nao permitem ambiguida-
des substantivas; uma proposicao ou sucede ouNao
sucede” (GOLUMBIA, 2009, p. 194). Os classifica-
dores de Bayes sdo exemplos perfeitos de técnicas
que responderdo a se um documento pertence a
uma determinada categoria, nao com um “"sim" ou
comum “ndo” mas comum"0.7"

Embora o verdadeiramente continuo, posto em
duvida pela teoria quantica, esteja fora do dominio
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dos computadores (digitais), o "gradudvel e difuso’
(GOLUMBIA, 2009, p.21) tornou-se passivel de ser
expresso em termos informacionais durante um pe-
rfodo muito longo de tempo. Isso ¢ essencial para
a apreciacéo da dimensé&o politica do software. Ao
pensar em controle através de algoritmos, como
uma metafora guia, devemos confiar menos nos fi-
|6sofos calculadores de Leibniz e passar a confiar
mais nas analises de custo-beneficio de Petty, que
operam hoje através de conceitos como probabili-
dade, media, margem, distribuicao, correlacéo, or-
dem, limiar, variacao, tendéncia, distancia, equilibrio
e assim por diante. O Google pode ser uma empresa
de publicidade em primeiro lugar, mas em segundo
lugar é empresa de estatistica. No fim das contas,
é preciso estabelecer se fenémenos politicamente
relevantes como os “filtros bolha"” sdo um diagndsti-
Cco preciso, um uma fantasia mitoldgica ou simples-
mente um panico moral agradavel. A descrigao téc-
nica € um passo necessario para a desmistificacéo.

O segundo argumento consiste em olhar para
artefatos técnicos concretos, sejam técnicas ou im-
plementacdes concretas. Perceber a oposicdo en-
ganosa entre objetividade e subjetividade e, em par-
ticular, entender como a dicotomia entre julgamento
e célculo podem ser abordadas sob uma luz diferen-
te. O termo "qualculacdo” (qualculation) (COCHQY,
2002) é util aqui, porque mesmo os procedimentos
puramente informacionais dependem de um trabalho
extensivo que ndo é baseado em calculos. A decisao
de Maron de formalizar textos como frequéncias de
palavras foi projetada para permitir sua computacao,
e ndo para ser considerado o resultado da computa-
cdo. Callon e Law (2005) argumentam que nocao de
calculo nao deve ser contrastada com o julgamento
(humano), mas sim estendida a este julgamento para
poder ser aplicada. Isso ndo significa que todas as for-
mas de raciocinio sdo equivalentes. Pode-se afirmar
com seguranca que Dean Baquet, editor executivo
do The New York Times, e Krishna Bharat, criador do
agregador automatico de noticias Google News, tém
uma influéncia consideravel sobre as noticias que as
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pessoas leem todos os dias; mas seu “poder” € con-
figurado de forma bastante diferente, operando atra-
vés de diferentes técnicas e mecanismos. Seguindo
Callon e Law (2005), podemos descrever ambas as
configuracdes como qualculativas, j& que em ambos
0S casos as decisdes que levam aos resultados com-
binam elementos de calculo e julgamento - até o The
New York Times nao ignora os numeros de vendas. No
entanto, as diferencas na forma como eles calculam
sdo significativas. Como fora previamente salienta-
do, o raciocinio mecanico nao elimina o poder, mas
reconfigura e desloca os critérios humanos da defini-
cao de resultados para a definicéo de procedimentos,
mecanismos ou técnicas que vao produzir resultados.
A diferenca entre o The New York Times e o Google
News é importante, mas ndo pode ser reduzido a uma
mera diferenca entre julgamento e calculo. Ao estu-
dar os classificadores de Bayes podemos ver que sao
abundantes os momentos que requerem tomadas de
decisdo: a selecao de documentos de treinamento; a
eliminacao de palavras; 0 estabelecimento de limiares
e 0s pontos de corte; 0 compromisso com uma teoria
de linguagem que leva frequéncias de palavras como
indicadores de significado; as varias formas de coor-
denacao entre o classificador e a interface, e a esco-
Iha de utilizar um método probabilistico e este método
especifico. Paradoxalmente, parece que quanto mais
calculamos, mais € necessério julgar. Essa mudanca
de perspectiva deveria fazer com que trocdssemos a
obsoleta questao se os algoritmos sao ou nédo ‘objeti-
vos' por uma pesquisa sobre compromissos interpre-
tativos, propdsitos e parametros de referéncia incor-
porados nos conjuntos especificos de célculos que os
dao suporte. O estudo de técnicas algoritmicas nao
pode substituir a analise empirica de lugares onde de-
cisOes e implementacdes sao finalmente feitas, mas
pode ir salientar o esforco de informar a este respeito.

O terceiro argumento € que cada vez mais esta fi-
cando claro que os algoritmos - geralmente baseados
em técnicas de probabilidade - estdo desempenhando
um papel crucial ao decidir como a informacao circu-
la, como as pessoas se encontram e se relacionam, e
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como a conduta é efetivamente realizada. E enquan-
to quase todas as técnicas deixam espaco para mui-
tas decisdes e podem ser desenvolvidas em vérias
direcoes, seu horizonte conceitual ainda implica uma
orientacao epistemoldgica e formas especificas de in-
tervencado. Uma critica precisa mostrar mais frequente-
mente o conhecimento da relacdo paradoxal entre pa-
dronizacao e variacéo que caracterizam os softwares.
Apesar da énfase no “propdsito” e no critério de desem-
penho descrito anteriormente, a técnica do classifica-
dor de Bayes ndo se limita em sua finalidade. Em vez
disso, apresenta uma maneira especifica de ler e agir
sobre 0 mundo em relacéo a um propdsito especifico.
E possivel e desejavel uma teoria mais ampla sobre os
classificadores de Bayes e, também por extenséo, so-
bre 0 aprendizado de maquinas. O argumento de Des-
rosieres (2001) de que o realismo contabil implementa
o dinheiro como principal equivalente nos traz de volta
ao emaranhamento das grandes configuracdes sociais
e econdmicas que mencionei previamente. Embora eu
néo acredite que haja necessariamente Uma conexao
fatal entre o aprendizado de maquina e o capitalismo
avancado, é dificil ignorar que as técnicas de leitura in-
teressada se encaixam perfeitamente em um sistema
que tenta extrair o valor monetério através de infinitas
exploragdes de diferengas. Remetendo novamente ao
vocabulario de Simondon, uma teoria geral das técni-
cas algoritmicas teréd que aceitar que objetividade e as
dimensdes objetivas ndo podem ser mantidas separa-
das indefinidamente.

O quarto e Ultimo argumento apontam que a falta
de envolvimento com os procedimentos tecnoldgicos
concretos cristaliza a fenda cultural e epistemoldgi-
ca existente entre humanistas e engenheiros. Existe
uma grande lacuna entre técnicas que orientam im-
plementacdes reais e 0s apelos bem-intencionados
de Pariser (2011), que pede as empresas e engenhei-
ros para criar algoritmos que favorecam a “diversida-
de" e 0 "acaso" ao invés vez de nos fechar em bolhas.
Se quisermos tornar a filtragem de informac&o uma
questao politica 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 nocao superficial
que a visao administrativa de interdisciplinaridade nos
proporciona. Se a "diversidade” e 0 "acaso" ndo signifi-
cam aleatoriedade, teremos que pensar sobre o signi-
ficado concreto que queremos dar a esses termos, e
esse significado tera que encontrar uma maneira de
se expressar como atraveés de um aparato computa-
cional. Isso ndo ¢ simplesmente uma tradugao de uma
disciplina para outra, como de Ciéncias Politicas para
Ciéncias da Computacao, mas sim um processo muito
mais complicado que requer uma producdo minuciosa
de associacdes precarias entre formas de expressao
que sdo fundamentalmente diferentes. Embora eu
concorde com Mackenzie (2015) que n&o é essencial
teruma compreensao detalhada de como os métodos
de mineracéo de dados funcionam, acredito que uma
compreensao sobre o nivel mais geral de técnicas al-
goritmicas é tao possivel quanto necessaria.

Minha apresentacado técnica do classificador
de Bayes certamente omitiu muitos aspectos que
qualquer cientista da informacdo ou da computa-
cao consideraria essencial. No entanto, meu obje-
tivo era estabelecer um nivel de descricdo no qual
um encontro entre principios culturais e técnicos
fosse possivel, de tal maneira que nenhum dos
“lados" fosse reduzido a uma caricatura. Podemos
certamente imaginar uma ampla critica de um esti-
lo particular de mineragao de dados, por exemplo, o
estilo probabilistico. Mas quando entendemos que
"probabilistico” aqui, significa que cada proprieda-
de de uma entidade formal é enquadrada como um
indicador de associacdo dentro de um conjunto de
categorias predefinidas, nossa critica talvez seja
capaz de produzir sugestdes consistentes. Entdo
nos perguntamos: poderfamos mostrar aos uUsu-
arios quais propriedades mais contribufram para
uma decisao ser feita? Poderfamos disponibilizar
na interface a propriedade ou valor de selecéo?
Poderfamos tornar os principios de treinamento
explicitos? Poderfamos fazer com que as associa-
coes probabilisticas desaparecessem ao longo do
tempo”? Poderfamos definir excecdes”? Essas per-
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guntas sugestivas sdo apenas um comeco, mas
talvez possam ilustrar como a compreensao mais
profunda e pré-formal das técnicas algoritmicas
nas ciéncias humanas e sociais poderia levar ao
surgimento de uma zona de intercambio na qual a
falsa oposicéo entre cultura e tecnologia (SIMON-
DON, 1958, p. 9) j& ndo se aplicaria.
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