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A Ciéncia da Cultura? Computacao
Social, Humanidades Digitais e
Analitica Cultural’

The Science of Culture? Social Computing,
Digital Humanities and Cultural Analytics

| LEV MANOVICH **

City University of New York. The Graduate Center. Nova York-NY, EUA

RESUMO

O artigo discute caracteristicas das duas principais abordagens de pesquisa relacio-
nadas com o estudo de amplas bases de dados: a Computacgio Social (Social Compu-
ting) e as Humanidades Digitais (Digital Humanities). Mostra como estas perspectivas
desenvolveram-se até o momento, apontando as oportunidades e as ideias ainda ndo
exploradas, que indicam outras dimensdes a respeito do modo como essas abordagens
podem ser vélidas para a andlise cultural e para a elabora¢do de uma ciéncia da cultura.
Palavras-chave: Epistemologia, Computa¢do Social, Humanidades Digitais, Anali-
tica Cultural, big data

ABSTRACT

This article discusses the characteristics of two of the main approaches of research
related to the study of broad data bases: Social Computing and Digital Humanities. It
shows how these perspectives developed so far, pointing out opportunities and ideas
not yet explored, which indicate other dimensions concerning how these approaches
can be valid for cultural analysis and for the development of a culture science.
Keywords: Epistemology, Social Computing, Digital Humanities, Cultural Analysis,
big data
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ESTUDANDO O GRANDE VOLUME DE DADOS CULTURAIS:
COMPUTACAO SOCTAL E HUMANIDADES DIGITATS
EFINO A ANALISE Cultural como a andlise de grandes conjuntos de
dados culturais e fluxos usando técnicas computacionais e de visualiza-
¢do. Desenvolvi este conceito em 2005, e em 2007 nos estabelecemos
um laboratério de pesquisa (Software Studies Initiatiwve, <softwarestudies.
com>) para comegar a trabalhar em projetos praticos. A seguir estdo os exem-
plos de questdes tedricas e praticas que estdo direcionando nosso trabalho:

O que significa representar a cultura por dados? Quais sdo as possibilidades
especificas oferecidas pela analise computacional de grande volume de dados
culturais em contraste com os métodos qualitativos usados nas humanidades e
ciéncias sociais? Como usar técnicas quantitativas para estudar a principal for-
ma cultural da nossa era — a midia interativa? Como podemos combinar a ana-
lise computacional e a visualizagdo do grande volume de dados culturais com
métodos qualitativos, incluindo uma leitura atenta? (Em outras palavras, como
combinar a andlise de padrdes maiores com a andlise de artefatos individuais e
seus detalhes?) Como a anélise computacional pode fazer justica a variabilidade
e diversidade de artefatos culturais e processos, ao invés de focar no que é tipico
e mais popular?

Oito anos mais tarde, o trabalho de nosso laboratorio se tornou apenas
uma pequena parte do grande corpo de investigagdo. Muitos pesquisadores ja
publicaram milhares de documentos analisando padrdes em grandes volumes
de conjuntos de dados culturais. Em primeiro lugar, sdo os dados que descre-
vem a atividade nas redes sociais mais populares (Flickr, Instagram, YouTu-
be, Twitter etc.), conteudo criado pelo usudrio e compartilhado nestas redes
(tweets, imagens, video etc.), e também as interagdes dos usudrios com este
conteudo (curtidas, favoritos, compartilhamentos, comentdrios). Em segun-
do lugar, pesquisadores também ja comegaram a analisar determinadas dreas
culturais profissionais e periodos histéricos, tais como web design, moda, fo-
tografia, musica popular do século XX, literatura do século XIX etc. Esse tra-
balho é realizado em dois campos recém-desenvolvidos — Computacio Social
e Humanidades Digitais.

E onde € que isso coloca a Analitica Cultural? Acho que continua a ser re-
levante como programa intelectual. Como veremos, as Humanidades Digitais
e a Computagao Social configuram seus dominios especificos em relagdao aos
tipos de dados culturais que estudam, mas a Analitica Cultural ndo tem essas
limitagdes. Também ndo estamos interessados em escolher entre objetivos e
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metodologia humanistica vs cientifica ou subordinar um ao outro. Em vez dis-
so, estamos interessados em combinar ambos nos estudos de culturas — foco
no particular, na interpretacéo e no passado das ciéncias humanas e o foco nos
modelos gerais, formais e predigao do futuro pelas ciéncias. Neste artigo vou
discutir essas e outras caracteristicas de ambas as abordagens para o estudo de
grandes conjuntos de dados culturais conforme elas se desenvolveram até ago-
ra, apontando possibilidades e ideias que ainda nao haviam sido exploradas.

Estudiosos de Humanidades Digitais usam computadores para analisar
principalmente os artefatos historicos criados por profissionais. Os exemplos
sao romances redigidos por escritores profissionais no século XIX. Com re-
lagao ao tempo, eles param nas fronteiras histdricas definidas pelas leis de
direitos autorais em seus paises. Por exemplo, de acordo com a lei de direitos
autorais (copyright) dos EUA, os trabalhos publicados nos ultimos 95 anos
sdo automaticamente protegidos por direitos autorais. (Entdo, por exemplo,
a partir de 2015, tudo que fosse criado ap6s 1920 seria protegido por direitos
autorais, a menos que fosse de conteudo digital recente utilizando licengas
Creative Commons.) Eu entendo o respeito pelas leis de direitos autorais -
mas isso também significa que os humanistas digitais se autoexcluiram de
estudar o presente.

O campo da Computagdo Social é milhares de vezes maior. Aqui, os pes-
quisadores com formagdo avancada em Ciéncias da Computagdo estudam
conteudos criados por usudrios e interagdes on-line com esse conteiido. Ob-
serve que esta pesquisa ¢ feita ndo somente por cientistas de computagao e
informacdo que profissionalmente se identificam com o campo da Compu-
tacao Social', mas também por diversos pesquisadores de outros campos de
ciéncia da computa¢io, como Multimidia do Computador, Visdo Computa-
cional, Recuperagao de Informagdes Musical, Processamento de Linguagem
Natural e Ciéncia da Web. Portanto, a computagdo social pode ser também
usada como um termo abrangente para toda pesquisa de ciéncia da compu-
tagdo que analisa o contetdo e a atividade em redes sociais. Os pesquisadores
lidam com dados posteriores a 2004, quando as redes sociais e servigos de
compartilhamento de midia comegaram a se popularizar. (Visto que leva um
a dois anos para a pesquisa e publica¢ao de um livro, normalmente um artigo
publicado em 2015 usara os dados coletados em 2012-2014.) Os conjuntos de
dados sdo normalmente muito maiores do que os usados nas Humanidades
Digitais. Dezenas ou milhares de publicag¢des, fotos ou outros itens nao sao in-
comuns. Visto que a grande maioria do conteudo gerado pelo usuario é criada
por pessoas comuns, ao invés de profissionais, a Computagdo Social estuda a
cultura de amadores, cultura popular por definicéo.
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A escala desta pesquisa pode ser surpreendente para praticantes das hu-
manidades e das artes que podem nao perceber quantas pessoas estao traba-
lhando em campos da ciéncia da computacio e dreas relacionadas. Por exem-
plo, a busca no Google Scholar por algoritmo de conjunto de dados do twitter
encontrou 102.000 artigos, a busca por conjunto de dados de video do YouTube
encontrou 27.800 artigos e a busca por algoritmo de imagens do flickr encon-
trou 17.400 artigos. Ao buscar por conjunto de dados da estética computacio-
nal, obtive 14.100 resultados. Mesmo os niimeros reais sendo muito menores,
ainda é impressionante. Obviamente nem todas essas publicacdes abordam
questdes culturais diretamente, mas muitas o fazem.

A tabela a seguir resume as diferengas entre os dois campos, da forma
€como as vejo:

A Computagdo Social e os
varios campos da ciéncia da
computagdo nas quais

Humanidades Digitais
(especificamente pesquisadores

Campos em HD que fazem andlise

pesquisadores estudam as redes
sociais e a midia compartilhada

quantitativa, utilizando técnicas
de ciéncia da computagdo)

Nimero de publica¢des

Dezenas de milhares

Menos de 100

Periodo e material
estudado

Sites e contelddo de midia social
e atividade apds 2004

Artefatos histéricos até o inicio
do século XX

Autores de artefatos

Pessoas comuns, que compartilham

Escritores profissionais,

estudados conteido em redes sociais artistas, compositores etc.

De milhares a centenas de
milhoes de itens e bilhdes de
relagdes

Tamanho dos conjuntos
de dados

Tipicamente centenas ou
milhares de itens

Por que os cientistas da computagdo raramente trabalham com grandes
conjuntos de dados historicos de qualquer tipo? Normalmente, eles justifi-
cam suas pesquisas por referéncia as aplicagoes industriais ja existentes — por
exemplo, sistemas de pesquisas ou recomendac¢io para conteudo on-line. O
pressuposto geral é que a ciéncia da computagao criara melhores algoritmos
e outras tecnologias da computagdo Uteis para organizagdes da industria e do
governo. A analise de artefatos histéricos fica fora desse objetivo e, consequen-
temente, poucos cientistas da computacio trabalham com dados histdricos (o
campo do Patrimonio Digital é uma exce¢ao).

No entanto, ao olhar para muitos exemplos de artigos de ciéncia da com-
putacdo, é claro que eles realmente estao fazendo estudos das Humanidades
ou da Comunicagdo (em relagdo a midia contemporénea) - mas em uma es-
cala muito maior. Considere, por exemplo, estas publicagdes recentes: Quanti-
fying Visual Preferences Around the World (Reinecke; Gajos, 2014) e What We
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Instagram: A First Analysis of Instagram Photo Content and User Types (Hu;
Manikonda; Kambhampati, 2014). O primeiro estudo analisa as preferéncias
no mundo para o design de websites usando 2,4 milhdes de classificagoes de
40.000 pessoas de 179 paises. Obviamente, o estudo da estética e design tradi-
cionalmente fazia parte das humanidades. O segundo estudo analisou os temas
mais frequentes de fotos no Instagram — um topico que pode ser comparado
com estudos histdricos de géneros artisticos na arte holandesa do século XVIIL.
Outro exemplo é o livro chamado What is Twitter, a Social Network or a
News Media? (Kwak; Lee; Park; Hosung; Moon, 2014). Publicado em 2010, foi
desde entao citado 3.284 vezes em outras publicag¢des de ciéncia da computa-
¢ao”. Foi a primeira anadlise em larga escala da rede social Twitter, usando 106
milhdes de tweets de 41,7 milhdes de usudrios. O estudo analisou especifica- 2. <https://scholar.google.com
mente os trending topics, mostrando “em quais categorias os trending topics ﬁg?;;oe%if;:&m:em_
estdo classificados, quanto tempo eles duram, e quantos usuarios participam”.
Esta ¢ uma pergunta classica dos estudos de comunicagao, desde o trabalho
pioneiro de Paul E Lazarsfeld e seus colegas na década de 1940 que contaram
manualmente os topicos das transmissdes de radio. Porém, tendo em vista que
o Twitter e outros servicos de microblogging representam uma nova forma
de midia (como a pintura a 6leo, livros impressos e fotografia anteriormente),
compreender a especificidade do Twitter como um meio também é um tépico
das humanidades.
Um pequeno numero de publicag¢des reside no cruzamento entre as Hu-
manidades Digitais e a Computagdo Social. Aceitam métodos computacionais
e algoritmos desenvolvidos por cientistas da computagao para estudar a midia
e o conteido contemporéneo gerado pelo usudrio e aplica-los aos artefatos
histéricos criados por profissionais (ou seja, artistas profissionais, escritores,
editores, musicos ou cineastas). Os exemplos proeminentes sio Toward Auto-
mated Discovery of Artistic Influence (Saleh; Abe; Singh; Elgammal, 2014), In-
fectious Texts: Modeling Text Reuse in Nineteenth-Century Newspapers (Smith;
Cordell; Dillon, 2013), Measuring the Evolution of Contemporary Western
Popular Music (Serra; Corral, Boguiia; Haro; Arcos, 2012), e Quicker, faster,
darker: Changes in Hollywood film over 75 years (Cutting; Brunick; DeLong;
Iricinschi; Candan, 2011).
Até poucos anos atras, o tnico projeto que analisava a historia cultural
em uma grande escala de milhdes de textos foi realizado por cientistas em
vez de humanistas. Refiro-me ao N-Gram Viewer® criado em 2010 pelos cien-
tistas do Google, Jon Orwant e Will Brockman seguindo o protétipo de dois 3. <https://books.google.
estudantes de doutorado de Harvard em Biologia e Matemética Aplicada. No ~ <*™/"8"™>
entanto, mais recentemente, vemos pessoas em Humanidades Digitais aumen-
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4. <http://www.theatlantic.
com/photo/2012/04/
historic-photos-from-
the-nyc-municipal-
archives/100286/>.

5. <https://sharc.
hathitrust.org/features,
retreived 8/20/2015>.

6. <https://www.youtube.
com/c/aparchive>.

7. <https://www.youtube.
com/channel/UCHq777_
waKMJw6SZdABmyaA>.

8. <http://www.
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available-on-youtube>.

9. IMDb, Stats: <http://
www.imdb.com/stats>.
Retirado em 10 de agosto
de 2015.

10. <http://
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gov/about/>.
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tando o tamanho dos dados que estudam. Por exemplo, em Mapping Mutable
Genres in Structurally Complex Volumes (Underwood; Black; Auvil; Capitanu,
2013), o académico literario Ted Underwood e seus colaboradores analisaram
469.200 volumes da Trust Digital Library. O historiador da arte Maximilian
Schich e seus colegas analisaram as trajetorias de vida de 120.000 individuos
histéricos notaveis — A network framework of cultural history (Schich; Song;
Ahn; Mirsky; Martino; Barabasi; Helbing, 2014). Conjuntos de dados his-
tdricos ainda maiores estao se tornando disponiveis nas areas de literatura,
fotografia, cinema e TV - embora continuem a ser analisados. Em 2012, os
Arquivos Municipais de Nova York divulgaram 870.000 fotos histéricas de
NYC digitalizadas*. Em 2015, a HathiTrust disponibilizou dados de pesquisa
extraidos de 4.801.237 volumes (contendo 1,8 bilhdes de paginas)®. No mesmo
ano, The Associated Press® e British Movietone’ carregaram para o YouTube
550.000 noticias digitalizadas, cobrindo o periodo de 1895 até hoje®.

Qual é a importancia de ter esses grandes conjuntos de dados culturais?
Néo podemos simplesmente usar amostras menores? Eu acredito que existam
justificativas. Em primeiro lugar, para ter uma amostra representativa, primei-
ro precisamos ter um conjunto muito maior de itens reais do que a amostra,
ou pelo menos uma boa compreensao do que esse conjunto maior inclui. En-
tdo, por exemplo, se queremos criar uma amostra representativa de filmes do
século XX, podemos usar o IMDb que contém informagoes sobre 3,4 milhoes
de filmes e programas de TV (incluindo episédios separados)’. Da mesma
forma, podemos criar uma boa amostra de paginas historicas de jornal dos
EUA usando a colegdo do Historical American Newspaper de paginas digitali-
zadas da The Library of Congress (Biblioteca do Congresso)'’. Mas em muitos
outros dominios culturais, ndo existem tais conjuntos de dados maiores, e sem
eles, seria impossivel construir amostras representativas.

Aqui esta a segunda razdo. Supondo que podemos construir uma amostra
representativa de um campo cultural, podemos usa-la para encontrar padrdes
e tendéncias gerais. Por exemplo, no ja referido artigo What We Instagram:
A First Analysis of Instagram Photo Content and User Types (Hu; Manikon-
da; Kambhampati, 2014), trés cientistas da computagdo analisaram 1000 fo-
tos do Instagram e criaram as oito categorias mais frequentes (selfie, amigos,
moda, comida, gadget, atividade, fotos de animais, legendas). A amostra de
1000 fotos foi selecionada aleatoriamente entre um conjunto maior de foto-
grafias compartilhadas por 95.343 usudrios tnicos. E possivel que estas oito
categorias também sejam as mais populares entre todas as fotos do Instagram
compartilhadas em todo o mundo na época em que os cientistas realizaram
seu estudo. No entanto, como vimos em nossos projetos nos quais foram ana-
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lisadas fotos do Instagram em diferentes cidades e suas regides — por exemplo,
o centro de Kiev, durante a Revolugdo Ucraniana de 2014 em The Exceptional
and the Everyday (Manovich; Yazdani; Tifentale; Chow, 2014), as pessoas tam-
bém compartilharam muitos outros tipos de imagens. Dependendo da édrea
geografica e do periodo de tempo, alguns destes tipos podem substituir os oito
primeiros na popularidade. Em outras palavras, enquanto uma pequena amos-
tra permite encontrar o tipico ou o mais popular, ela nao revela o que chamo
de ilhas de contetido - tipos de contetido coerentes com caracteristicas parti-
culares semanticas e/ou estéticas, compartilhadas em quantidades moderadas.

PODEMOS ESTUDAR TUDO?

Quando comecei a pensar sobre Analitica Cultural em 2005, as Humani-
dades Digitais e a Computagao Social estavam apenas comegando como cam-
pos de pesquisa. Senti a necessidade de introduzir esse novo termo para sina-
lizar que o trabalho de nosso laboratério nao sera simplesmente uma parte
das Humanidades Digitais ou da Computagao Social, mas abrangera o assunto
estudado em ambos os campos. Como humanistas digitais, estamos interessa-
dos em analisar artefatos historicos — mas também estamos igualmente inte-
ressados na cultura visual contemporanea digital (por exemplo, o Instagram).
Além disso, estamos igualmente interessados na cultura profissional, artefatos
criados por amadores dedicados e artistas fora do mundo da arte (por exem-
plo, <deviantart.com>, “a maior rede social on-line para artistas e entusiastas
da arte”') e criadores ocasionais (por exemplo, pessoas que, de vez em quan-
do, fazem o upload de suas fotos para redes de midia social).

Assim como os cientistas de computa¢ido social e cientistas da compu-
tacdo, também somos atraidos para o estudo da sociedade, usando a midia
social e fendomenos sociais especificos para redes sociais. Um exemplo do pri-
meiro é encontrar bairros semelhantes na cidade usando a atividade de midia
social, como o The Livehoods Project: Utilizing Social Media to Understand the
Dynamics of a City (Cranshaw; Schwartz; Hong; Sadeh, 2012). Um exemplo
do segundo ¢ analisar padrdes de difusdo de informagdes on-line, como em
Delayed information cascades in Flickr: Measurement, analysis, and modeling
(Cha; Benevenuto; Ahn; Gummadi, 2012). No entanto, se a Computagdo So-
cial enfatiza o social nas redes sociais, a Analitica Cultural prioriza o cultural.
(Portanto, a dimensao mais relevante das ciéncias sociais para a Analitica Cul-
tural ¢ a sociologia da cultura e somente depois a sociologia e a economia).

Acreditamos que os conteudos da web e das redes sociais, e as atividades
do usudrio nos ddo oportunidade sem precedentes para descrever, modelar e
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simular o universo cultural global enquanto questionamos e repensamos 0s
conceitos bésicos e ferramentas de humanidades que foram desenvolvidas para
analisar dados culturais menores (ou seja, amostras culturais altamente seletivas
e ndo representativas). Na defini¢ao muito influente do critico cultural brit4-
nico Matthew Arnold (1869), a cultura é “o melhor que foi pensado e dito no
mundo”. As humanidades académicas em grande parte tém seguido esta defi-
ni¢ao. E quando elas comegaram a se revoltar contra seus cdnones e incluir as
obras de pessoas anteriormente excluidas (mulheres, pessoas que ndo fossem
brancas, autores nao ocidentais, homossexuais etc.), elas incluiam frequente-
mente apenas o melhor criado por aqueles que foram excluidos anteriormente.

A Analitica Cultural estd interessada em tudo que seja criado por todo
mundo. Com isso, estamos nos aproximando da cultura da mesma forma
em que os linguistas estudam idiomas ou bidlogos que estudam a vida na
terra. Similarmente, ndés queremos olhar para cada manifestagao cultural,
ao invés de amostras seletivas. (Esta perspectiva mais sistemdtica ndo é dis-
similar daquela da antropologia cultural.) O maior escopo inclusivo com-
binando profissional e popular, histérico e contemporéaneo, é exemplificado
com a variedade de projetos que trabalhamos em nosso laboratério desde
2008. Analisamos o contetdo cultural criado historicamente e profissional-
mente em todas as capas da revista Time (1923-2009); pinturas de Vincent
van Gogh, Piet Mondrian e Mark Rothko; 20.000 fotografias da colegdo
do Museu de Arte Moderna em Nova York (MoMA); 1 milhdo de paginas
de manga das 883 séries de mangd publicadas nos ultimos 30 anos. Nossa
andlise de conteudo popular contemporaneo inclui Phototrails (Hochman;
Manovich; Chow, 2013) (a comparagao de assinaturas visuais de 13 cidades
globais usando 2,3 milhdes de fotos do Instagram), The Exceptional and the
Everyday: 144 Hours in Kyiv (Manovich; Yazdani; Tifentale; Chow, 2014) (a
analise de imagens do Instagram compartilhadas em Kiev, durante a Re-
volugdo Ucraniana de 2014) e On Broadway (Goddemeyer; Stefaner; Baur;
Manovich, 2014) (a instalagdo interativa explorando a Broadway em Nova
York usando 40 milhdes de imagens e dados gerados pelo usuario). Nos
também olhamos o contetido semiprofissional ou amador contemporineo
(1 milhdo de obras de artes compartilhadas por 30.000 artistas semipro-
fissionais no <www.deviantart.com>). Atualmente estamos explorando um
conjunto de dados de 265 milhdes imagens publicadas no Twitter em todo
o mundo durante 2011-2014. Em suma, no nosso trabalho, ndo tracamos
um limite entre artefatos historicos profissionais (menores) e de conteudo
digital on-line (maiores), criados por ndo profissionais. Em vez disso, abor-
damos livremente ambos.
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Obviamente, as redes sociais de hoje nao incluem todos os seres huma-
nos, e o contetido compartilhado é, por vezes, especifico para essas redes (por
exemplo, selfies do Instagram), em oposi¢ao a algo que existia anteriormente.
Esse conteudo também é moldado pelas ferramentas e interfaces das tecno-
logias utilizadas para sua criagdo, captura, edigdo e compartilhamento (por
exemplo, filtros do Instagram, ou seus layouts de colagem oferecidos por ou-
tros aplicativos, como o InstaCollage). O tipo de agdes culturais disponiveis
também sdo definidas por essas tecnologias. Por exemplo, em redes sociais
vocé pode curtir, compartilhar, ou comentar sobre uma parte do contetdo.
Em outras palavras, como na fisica quantica, aqui o instrumento pode in-
fluenciar os fendmenos que queremos estudar. Tudo isso precisa ser consi-
derado com cuidado quando estudamos o contetido gerado pelo usuario e as
atividades do usudrio. Embora as APIs de redes sociais facilitem o acesso a
grandes quantidades de contetdo, ndo é tudo para todos. (API significa Inter-
face do Usudrio do Aplicativo, e ¢ um mecanismo que permite fazer o down-
load de grandes quantidades de conteudo de usuario de todas as principais
redes sociais. Todas as publicagdes de ciéncia do computador usam APIs para
baixar os dados que analisam.)

O GERAL E O ESPECIFICO

Quando as Humanidades estavam preocupadas com pequenos dados (o
conteudo criado por autores tinicos ou pequenos grupos), a perspectiva socio-
légica era apenas uma das muitas opges de interpretagdo — a menos que vocé
fosse um marxista. Mas assim que comegamos a estudar o contetido on-line
e as atividades de milhdes de pessoas, essa perspectiva torna-se quase inevi-
tavel. No caso de um grande volume de dados culturais, o social e o cultural se
sobrepoem estreitamente. Grandes grupos de pessoas de diferentes paises e
contextos socioecondmicos (perspectiva sociologica) compartilham imagens,
video, textos e fazem escolhas estéticas especificas ao fazer isto (perspectiva
das humanidades). Por causa dessa sobreposigao, os tipos de perguntas inves-
tigadas na sociologia da cultura do século XX - exemplificado pelo seu pesqui-
sador mais influente, Pierre Bourdieu (1984), sdo diretamente relevantes para
a Analitica Cultural.

Considerando que certas categorias demograficas foram tomadas como cer-
tas no nosso pensamento sobre a sociedade, parece natural atualmente agrupar
pessoas nessas categorias e compara-las em relagao aos indicadores sociais, eco-
noémicos ou culturais. Por exemplo, o Pew Research Center relata regularmente
estatisticas de uso das plataformas sociais mais populares, classificando sua amos-
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tra de usuario por dados demograficos, como género, etnia, idade, educagao, ren-
da e local de moradia — urbana, suburbana e rural (Pew Research Center, 2015),
portanto, se nds estamos interessados em vérios detalhes das atividades de midia
social, tais como os tipos de imagens compartilhadas e curtidas, filtros usados, ou
poses de selfie, é logico estudar as diferengas entre pessoas de diferentes paises,
etnias, origens socioeconémicas ou niveis de conhecimento técnico. A pesquisa
inicial em computagio social ndo o fez, e a maior parte do trabalho atual ainda
nao considera tais diferengas, tratando todos os usudrios como um grupo indife-
renciado da humanidade — mas mais recentemente comecamos a ver publicacdes
que dividem os usudrios em grupos demograficos. Embora esta seja uma diregao
muito boa, também devemos ser cautelosos no quao longe queremos ir. A analise
humanistica de fenomenos e processos culturais usando métodos quantitativos
ndo deve ser reduzida simplesmente a Sociologia, ou seja, considerar apenas ca-
racteristicas e comportamentos comuns dos grupos humanos.

A tradigao socioldgica esta preocupada em descobrir e descrever os pa-
droes gerais de comportamento humano, em vez de analisar ou prever os com-
portamentos de cada individuo. A Analitica Cultural estd também interessada
em padrdes que podem ser derivados da analise de grandes conjuntos de da-
dos culturais. No entanto, a andlise dos padroes mais amplos também nos leva-
rd a casos individuais, ou seja, criadores individuais, suas criagdes particulares
ou comportamentos culturais. Por exemplo, a analise computacional de todas
as fotos feitas por um fotégrafo durante sua extensa carreira pode nos levar
para o desviante — as fotos que sdo mais diferentes de todo o resto. Da mesma
forma, nds podemos analisar milhdes de imagens do Instagram compartilha-
das em varias cidades para descobrir os tipos de imagens exclusivas para cada
cidade (este exemplo vem da atual pesquisa em nosso laboratdrio).

Em outras palavras, podemos combinar a preocupac¢io das ciéncias so-
ciais e das ciéncias em geral, com o geral e o regular e a preocupagao de Huma-
nidades com o individual e o particular. (Afinal, todos os grandes artistas da
historia da arte situavam-se fora da curva em comparag¢éo com seus contempo-
raneos.) Os exemplos que acabamos de descrever de analise massiva de dados
para buscar os elementos singulares ilustram uma forma de fazer isso, mas nao
¢ a unica maneira.

A CIENCTA DA CULTURA?

O objetivo da ciéncia é explicar os fenomenos e chegando a modelos
matematicos sintéticos que descrevem como eles funcionam. As trés leis
da fisica de Newton sdo um exemplo perfeito de como a ciéncia cldssica

V.9 -Ne2 jul/dez. 2015 Sao Paulo - Brasii LEVMANOVICH p. 67-83



aproximou-se dessa meta. Desde meados do século XIX, uma série de novos
campos cientificos adotou uma nova abordagem probabilistica. O primeiro
exemplo foi a distribuicdo estatistica descrevendo provaveis velocidades de
particulas de gas apresentada por Maxwell em 1860 (agora chama-se a dis-
tribuigdo de Maxwell-Boltzmann). E a ciéncia social? Ao longo dos séculos
XVIII e XIX, muitos pensadores esperavam que, da mesma forma que a fisica,
as leis quantitativas que regem as sociedades também seriam eventualmente
encontradas (Ball, 2004). Isso nunca aconteceu. (O pensamento social do sé-
culo XIX mais proximo de postular leis objetivas decorre das obras de Karl
Marx.) Em vez disso, quando a ciéncia positivista social comegou a se desen-
volver no fim do século XIX e no inicio do século XX, ela adotou a abordagem
probabilistica. Entao em vez de procurar as leis deterministas da sociedade, os
cientistas sociais estudaram as correlagdes entre caracteristicas mensuraveis
e modelaram as relagdes entre as variaveis dependentes e independentes, utili-
zando varias técnicas estatisticas.

Apds os paradigmas deterministicos e probabilisticos na ciéncia, o proxi-
mo paradigma foi a simulagdo computacional - modelos executados em com-
putadores para simular o comportamento de sistemas. A primeira simula¢do
de computador em grande escala foi criada em 1940 pelo Projeto de Manhat-
tan para modelar uma explosao nuclear. Posteriormente, a simulag¢ao foi adap-
tada em muitas ciéncias duras, e na década de 1990, também foi retomada nas
ciéncias sociais.

No inicio do século XXI, o volume de contetido digital on-line e intera-
¢Oes com 0 usudrio nos permitem pensar em uma possivel ciéncia da cultura.
Por exemplo, no verdo de 2015, os usuarios do Facebook compartilharam 400
milhoes de fotos e enviaram 45 bilhdes de mensagens diariamente’?. Esta esca-
la é ainda muito menor do que a dos atomos e moléculas — por exemplo, 1 cm®
de agua contém 3,33*10/22 moléculas. No entanto, ja é maior que o nimero
de neurdnios em todo o sistema nervoso adulto, uma média estimada em 86
bilhdes. Mas visto que a ciéncia agora inclui algumas abordagens fundamen-
tais para estudar e compreender os fendmenos - leis deterministas, modelos
estatisticos e simula¢do — em qual deles uma ciéncia hipotética da cultura deve
se adequar?

Olhando para os artigos dos cientistas da computagdo que estdo estudan-
do os conjuntos de dados de midias sociais, é claro que sua abordagem padrao
é a estatistica®. Eles descrevem o comportamento do usuario e dados de midia
social em termos de probabilidades. Isso inclui a criagao de modelos estatis-
ticos — equagdes matematicas que especificam as relagdes entre as varidveis
que podem ser descritas usando distribui¢oes de probabilidade em vez de va-
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lores especificos. A maioria dos artigos atualmente também usam o aprendi-
zado por maquina supervisionado — uma criacdo automatica de modelos que
podem classificar ou prever os valores dos novos dados usando exemplos ja
existentes. Em ambos os casos, um modelo pode representar apenas parte dos
dados, e isto ¢ tipico da abordagem estatistica.

Cientistas da computagao que estudam os meios de comunicagao sociais
usam estatisticas, diferentemente dos cientistas sociais. Os ultimos querem
explicar fendmenos sociais, econdmicos ou politicos (por exemplo, o efeito do
contexto familiar sobre o desempenho educacional de criancas). Os cientis-
tas da computagao geralmente nio estdo preocupados em explicar os padroes
que descobrem nas midias sociais por referéncia a alguns fatores sociais, eco-
ndmicos ou tecnolédgicos externos. Em vez disso, eles normalmente analisam
fendmenos da midia social internamente, ou tentam prever os fendmenos ex-
ternos usando informagoes extraidas de conjuntos de dados de midias sociais.
Um exemplo do primeiro tipo ¢ uma descrigdo estatistica de quantas pessoas
em média podem favoritar uma foto no Flickr apds um determinado periodo
de tempo'. O exemplo do ultimo ¢ o servico Google Flu Trends que prevé
a disseminagdo da gripe usando uma combinagdo de dados de pesquisa do
Google e dados oficiais de gripe do CDC (Centros de Controle e Prevengao de
Doengas dos EUA)®.

A diferenca entre leis deterministas e modelos ndo deterministicos é que
estes ultimos apenas descrevem as probabilidades e ndo as certezas. As leis da
mecanica classica se aplicam a quaisquer objetos macroscépicos. Em contraste,
um modelo probabilistico para prever o numero de favoritos de uma foto do
Flickr em fungdo do tempo, desde que ela foi carregada, ndo consegue nos di-
zer exatamente o numero de favoritos de uma foto especifica. Apenas descreve
a tendéncia global. Este parece ser o método apropriado para uma ciéncia da
cultura. Se em vez disso comegarmos a postular leis deterministas da atividade
cultural humana, o que acontece com a ideia de livre arbitrio? Mesmo no caso
de comportamento cultural aparentemente muito automético (pessoas favori-
tando fotos nas redes sociais com determinadas caracteristicas como paisagens
bonitas, bichinhos fofos ou mulheres jovens), nao queremos reduzir os seres
humanos a robds mecénicos para o compartilhamento de memes.

O foco atual em modelos probabilisticos ao estudar a atividade on-line
deixa de fora o terceiro paradigma cientifico - simulagdo. Até onde sei, a si-
mulagido ainda néo foi explorada em Computagdo Social ou Humanidades Di-
gitais como uma ferramenta para estudar o contetido gerado pelo usudrio, seus
temas, tipos de imagens, etc. Se em 2009 os cientistas do Centro de Pesquisa da
IBM de Almaden simularam o cortex visual humano usando 1,6 bilhdes com
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9 trilhoes de sinapses'®, por que ndo pensamos em simular, por exemplo, todo
o conteudo produzido anualmente pelos usudrios do Instagram? Ou todo o
contetdo compartilhado por todos os usudrios das principais redes sociais?
Ou as categorias de imagens que as pessoas compartilham? O objetivo de tais
simulagdes ndo serd obter exatamente tudo ou prever com precisido o que as
pessoas estardo compartilhando no préximo ano. Em vez disso, podemos se-
guir os autores dos influentes livros Simulation for the Social Scientist quando
eles afirmam que um dos objetivos da simulagao é “obter uma melhor compre-
ensdo de algumas caracteristicas do mundo social” e essa simulagdo pode ser
usada como “um método de desenvolvimento da teoria” (Gilbert; Troitzsch,
2005: 3-4, grifo meu - LM.) Uma vez que a simulagdo computacional requer
desenvolver um modelo explicito e preciso dos fendmenos, pensar em como
os processos culturais podem ser simulados, pode nos ajudar a desenvolver
teorias mais explicitas e detalhadas do que as que usamos normalmente. (Para
o exemplo de como a simulagdo baseada em agente pode ser usada para estu-
dar a evolugdo das sociedades humanas, consulte War, space, and the evolution
of Old World complex societies [Turchina; Currieb, Turnerc, Gavriletsd, 2013:
16384-16389].)

E o que dizer sobre o big data? Ele ndo representa um novo paradigma
na ciéncia com seus proprios novos métodos de pesquisa? Isto é uma questdo
complexa que merece seu proprio artigo. (Se estamos falando sobre os métodos
e técnicas de pesquisa, os desenvolvimentos no hardware do computador na
década de 2000, incluindo a crescente velocidade do CPU e tamanho da RAM,
e o uso de GPUs e clusters da computacéo, eram provavelmente mais importan-
tes do que a disponibilidade de conjuntos de dados maiores. E embora o uso de
aprendizado pela maquina, com grandes conjuntos de dados de treinamento,
tenha alcancado um sucesso notavel, na maioria dos casos, ele ndo fornece ex-
plicagdes dos fendmenos). No entanto, como forma de conclusao, quero men-
cionar um conceito interessante para as Humanidades que podemos pegar em-
prestado da analitica de big data, e em seguida, leva-lo em uma nova diregao.

A ciéncia social do século XX estava trabalhando no que podemos cha-
mar de long data". Ou seja, o nimero de casos foi muitas vezes maior que o
numero de variaveis a serem analisadas. Por exemplo, imagine que pesquisa-
mos 2000 pessoas perguntando a elas sobre sua renda, realiza¢ao educacio-
nal da familia e seus anos de educa¢do. Como resultado, temos 2000 casos e
trés variaveis. Podemos entdo examinar as correlacdes entre estas variaveis,
ou olhar para os clusters nos dados ou fazer outros tipos de analise estatistica.

Os primdrdios das ciéncias sociais caracterizam-se pelas assimetrias mais
extremas deste tipo. O primeiro socidlogo positivista - Karl Marx - divide
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toda a humanidade em apenas duas classes: as pessoas que possuem meios de
produgdo e as pessoas que nao, ou seja, os capitalistas e o proletariado. Socié-
logos adicionaram posteriormente outras divisdes. Atualmente, estas divisoes
estdo presentes em iniimeras pesquisas, estudos e relatorios na midia popu-
lar e publica¢des académicas - normalmente, por género, raga, etnia, idade,
formacao escolar, renda, moradia, religido e entre outras (a lista de variaveis
adicionais varia de estudo para estudo). Mas independentemente de detalhes,
os dados coletados, analisados e interpretados ainda sdo muito long. As po-
pulacdes completas ou suas amostras sdo descritas usando um nimero muito
menor de variaveis.

Mas por que este deve ser o caso? Nas dreas de analise de midia por com-
putador e a visualizagdo por computador, os cientistas da computacdo usam
algoritmos para extrair milhares de caracteristicas de cada imagem, um video,
um tweet, um e-mail e assim por diante'®. Por exemplo, Vincent van Gogh
criou apenas cerca de 900 pinturas, essas pinturas podem ser descritas em
milhares de dimensdes separadas. Da mesma forma, podemos descrever to-
dos que vivem em uma cidade de milhdes de dimensdes separadas extrain-
do todos os tipos de caracteristicas de sua atividade de midia social. Outro
exemplo, 0 nosso préprio projeto On Broadway, onde representamos a Broa-
dway em Manhattan com pontos de 40 milhdes de dados e imagens, usando
mensagens, imagens e check-in compartilhados ao longo desta rua no Twitter,
Instagram e Foursquare, bem como dados de passeios de taxi e os indicadores
do censo dos Estados Unidos para as areas circundantes®.

Em outras palavras, em vez de long data podemos ter wide data - e nu-
meros de variaveis muito grandes e potencialmente infinitos que descrevem
um conjunto de casos. Observe que, se temos mais variaveis do que casos, tal
representacdo iria contra o senso comum da ciéncia social e ciéncia de dados.
Esta ultima refere-se ao processo de fazer um grande niimero de varidveis
mais gerencidveis como uma redugdo de dimensdo. Mas para nos, os wide data
oferecem uma oportunidade para repensar as suposi¢des fundamentais sobre
o que ¢ a sociedade e como estuda-la; e da mesma forma, o que é cultura,
uma carreira artistica, um corpo de imagens, um grupo de pessoas com gosto
estético semelhante e assim por diante. Ao invés de dividir a historia cultural
usando uma dimensao (tempo), ou duas (tempo e localizagdo geografica) ou
um pouco mais (por exemplo, midia, género), dimensdes infinitas podem ser
manipuladas. O objetivo da analise de wide data nao sera apenas descobrir
novas semelhancas, afinidades e clusters no universo dos artefatos culturais,
mas, antes de tudo, nos ajuda a questionar o nosso senso comum das coisas,
onde certas dimensdes sio dadas como certas. E este ¢ um exemplo do método
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geral de Analitica Cultural: estranhamento (ostranenie)®, tornando estranho

nossos conceitos e modos culturais basicos ou organizando e entendendo con-

juntos de dados culturais. Usando dados e técnicas para desenvolver o ques-

tionamento da forma como pensamos, vemos e, por fim, agimos sobre 0 nosso 20. O termo ostranenic foi
introduzido pelo teérico

conhecimento. literdrio russo Viktor

Shklovsky em seu ensaio
“Art as a Technique”

em 1917. <http://www.
vahidnab.com/defam.
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