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			PARTE 1


			ANALISANDO-NOS


		




		

			CAPÍTULO 1


			PROCURANDO BANKSY


			Em março de 2016, três pesquisadores de Londres e um criminologista do Texas publicaram um artigo no Journal of Spatial Science. Os métodos apresentados foram práticos e eruditos, mas o artigo não era um exercício acadêmico abstrato. O título deixava o objetivo claro: “Marcando Banksy: usando perfis geográficos para investigar um mistério da arte moderna”. A matemática estava sendo usada para rastrear o grafiteiro mais famoso do mundo.


			Os pesquisadores usaram o website de Banksy para identificar a localização de seu trabalho de rua. Então, visitaram sistematicamente cada um de seus trabalhos, tanto em Londres quanto em sua cidade natal, Bristol, com um gravador de GPS. Com os dados coletados, criaram um mapa de calor no qual áreas mais quentes mostravam onde era mais provável que Banksy houvesse morado, supondo que ele tivesse criado seu trabalho perto de casa.


			O ponto mais quente do geoperfil de Londres ficava a apenas quinhentos metros do antigo endereço da namorada de um homem que já havia sido apontado como Banksy. No mapa de Bristol, a cor estava mais quente ao redor da casa onde esta mesma pessoa vivia e do campo de futebol do time em que jogava. O artigo concluiu que a pessoa deste geoperfil era muito provavelmente Banksy. Ao ler o artigo, minha primeira reação foi uma mistura de interesse e inveja que a maioria dos acadêmicos sente quando seus colegas fazem algo engenhoso. Essa foi uma escolha inteligente de aplicação. Exatamente o tipo de matemática aplicada que eu ambiciono fazer: bem executada, com um algo a mais que captura a imaginação. Gostaria de ter feito isso eu mesmo.


			Mas, à medida que fui lendo, comecei a ficar um pouco irritado. Eu gosto do Banksy. Tenho o livro com seus desenhos e citações irreverentes na minha mesa de centro. Já perambulei por ruelas de cidades procurando por seus murais. Dei risadas com o vídeo do fracasso de vendas de seu valioso trabalho em uma barraquinha montada por ele no Central Park em Nova York. Suas criações na Cisjordânia e nos campos de imigrantes de Calais fizeram com que eu me sentisse desconfortável em relação à minha posição privilegiada. Eu não quero alguns acadêmicos emocionalmente desconectados usando seus algoritmos para me dizer quem é Banksy. O grande lance de Banksy é que ele trabalha sorrateiramente durante a noite e, na luz do amanhecer, sua arte revela as hipocrisias de nossa sociedade.


			A matemática está destruindo a arte: uma estatística lógica e fria está perseguindo, pelas ruelas de Londres, combatentes da liberdade encapuzados. Isso não está certo. A polícia e a imprensa sensacionalista é que deveriam estar procurando Banksy, não acadêmicos liberais. Quem esses espertinhos pensam que são?


			Li o artigo de Banksy poucas semanas antes da data prevista para a publicação de meu livro Soccermatics. Meu objetivo ao escrever um livro sobre futebol foi proporcionar aos leitores uma viagem matemática ao universo deste belo jogo. Quis mostrar que a estrutura e os padrões inerentes ao futebol estavam cheios de matemática.


			Quando o livro foi lançado, tal ideia causou bastante interesse na mídia, e todo dia me convidavam para dar entrevistas. Na maioria das vezes, os jornalistas estavam tão fascinados quanto eu pela matemática do futebol, mas havia uma pergunta incômoda que sempre vinha à baila. Uma pergunta para a qual, segundo eles, os leitores iriam querer saber a resposta: “Você acha que os números estão tirando a paixão do jogo?”


			“Claro que não!”, respondi com indignação. Expliquei que sempre haverá lugar tanto para o pensamento lógico quanto para a paixão no grande templo que é o futebol.


			Mas as revelações matemáticas não desmistificaram um pouco a arte de Banksy? Eu não estava, cinicamente, usando o futebol da mesma forma? Talvez eu estivesse fazendo com os fãs de futebol exatamente a mesma coisa que os estatísticos espaciais estavam fazendo com os grafiteiros de rua.


			No final daquele mês, fui convidado para dar uma palestra sobre a matemática do futebol na sede londrina do Google. O evento foi organizado pela assessora de imprensa do livro, Rebecca, e nós dois estávamos ansiosos para conhecer as instalações de pesquisa do Google.


			Não ficamos desapontados. Os escritórios ficavam num prédio bem equipado na Buckingham Palace Road, onde havia grandes estruturas de Lego no hall de entrada e geladeiras lotadas de bebidas saudáveis e superalimentos. Os “googlers”, como eles se referiam a si mesmos, claramente tinham muito orgulho de seu ambiente de trabalho.


			Perguntei a alguns dos googlers no que a empresa estava envolvida naquele momento. Eu tinha ouvido falar dos carros autônomos, do Google Glass e das lentes de contato inteligentes, dos drones que entregam encomendas na nossa porta e da ideia de injetar nanopartículas no nosso corpo para detectar doenças, e eu queria saber mais sobre os rumores.


			Mas os googlers foram cautelosos. Depois de uma série de matérias negativas sobre a empresa estar se tornando um centro excessivamente criativo de ideias insanas, a política era parar de divulgar para o mundo exterior informações demais sobre o que estava sendo desenvolvido. A chefe de projetos tecnológicos avançados daquela época, Regina Dugan, anteriormente tivera o mesmo cargo na Agência de Projetos de Pesquisa Avançada de Defesa (Darpa), do governo americano. Ela estabeleceu regras do tipo “necessidade de saber” para o compartilhamento de informações no Google. O departamento de pesquisa passou a consistir em pequenas unidades, cada uma trabalhando no seu próprio projeto e compartilhando ideias e dados internamente dentro dos grupos.1


			Depois de tanto perguntar, um dos googlers finalmente mencionou um projeto. “Ouvi que estamos usando a DeepMind para examinar diagnósticos médicos de insuficiência renal”, disse ele. 


			O plano era utilizar o aprendizado de máquina para encontrar padrões nas doenças renais que os médicos não perceberam. A DeepMind em questão é a filial do Google que programou um computador para se tornar o melhor jogador de Go do mundo e treinou um algoritmo para dominar o Space Invaders e outros jogos de fliperama antigos. Agora pesquisaria os registros médicos do NHS, o serviço nacional de saúde do Reino Unido, para tentar encontrar padrões na ocorrência de doenças. A DeepMind se tornaria um assistente computacional inteligente para os médicos.


			Assim como quando li pela primeira vez o artigo sobre Banksy, senti novamente aquela excitante pontinha de desejo dos googlers, porém com um pouco de inveja de também ter a chance de descobrir doenças e melhorar os cuidados com a saúde, usando algoritmos. Imagine ter a verba e os dados para realizar um projeto como este e salvar vidas por meio da matemática.


			Rebecca não ficou tão impressionada. “Não sei se eu gostaria que o Google tivesse acesso a todos os meus dados médicos”, disse. “É um pouco preocupante quando você imagina como eles podem vir a usá-los junto com outras informações pessoais.”


			A reação dela me fez pensar no assunto novamente. Bancos de dados detalhados, tanto com informações de saúde como de estilo de vida, estão se acumulando mais rápido do que nunca. Enquanto o Google seguia regras rígidas sobre a proteção de dados, a ameaça ainda existia. No futuro, a sociedade pode exigir que conectemos nossas buscas, redes sociais e informações médicas, a fim de ter uma ideia completa de quem somos e por que ficamos doentes.


			Não tivemos muito tempo para discutir os prós e contras da pesquisa médica orientada por dados antes da minha apresentação. E assim que comecei a falar sobre futebol, esqueci o assunto. Os googlers ficaram fascinados e fizeram muitas perguntas. Qual era a mais recente tecnologia de ponta sobre câmeras para rastreamento? Os dirigentes do futebol poderiam ser substituídos por modelos de aprendizado de máquina que gradualmente melhorariam as táticas? Também houve perguntas técnicas sobre coleta de dados e futebol robótico.


			Nenhum dos googlers me perguntou se eu achava que todos esses dados dilacerariam a alma do jogo. Provavelmente, eles ficariam muito felizes se pudessem conectar em todos os jogadores os equipamentos de monitoramento de saúde e de nutrição por 24 horas a fim de obter um perfil completo de suas condições físicas. Quanto mais dados, melhor.


			Eu entendo os googlers, assim como entendo os estatísticos do caso Banksy. É muito legal ter o banco de dados de um paciente da NHS em seu computador ou ser capaz de rastrear “criminosos” usando estatística espacial. Em Londres, Berlim, Nova York, Califórnia, Estocolmo, Xangai e Tóquio, nerds da matemática, assim como nós, estão coletando e processando dados. Estamos desenvolvendo algoritmos para reconhecer rostos, entender idiomas e aprender nossas preferências musicais. Estamos construindo assistentes pessoais e chatbots (interfaces conversacionais) que o ajudam a consertar seu computador. Estamos prevendo os resultados de eleições e de competições esportivas. Estamos encontrando o par perfeito para pessoas solteiras ou ajudando-as a conferir todas as possibilidades disponíveis. Estamos tentando veicular as notícias mais relevantes para você no Facebook e no Twitter. Estamos nos certificando de que você encontre os melhores pacotes de viagens e voos promocionais. Nosso objetivo é usar os dados e algoritmos como uma força para o bem.


			Mas é realmente assim tão simples? Os matemáticos estão tornando o mundo um lugar melhor? Minha reação ao desmascaramento de Banksy, a reação dos jornalistas aos meus modelos do livro Soccermatics e a reação da Rebecca ao uso do banco de dados médicos pelo Google não são incomuns nem infundadas. Elas são bastante normais. Os algoritmos são usados em várias situações para nos ajudar a entender melhor o mundo. Mas será que realmente queremos entender melhor o mundo, se isso significar dissecar as coisas que amamos e perder nossa integridade pessoal? Os algoritmos que desenvolvemos estão realizando as coisas que a sociedade deseja ou estão somente servindo aos interesses de alguns geeks e das empresas multinacionais para as quais eles trabalham? Será que existe o risco de os algoritmos assumirem o controle de tudo à medida que desenvolvemos uma inteligência artificial (IA) cada vez melhor? E de que a matemática comece a tomar decisões no nosso lugar?


			A maneira por meio da qual o mundo real e a matemática interagem nunca é simples e direta. Todos nós, inclusive eu, algumas vezes caímos no erro de achar que a matemática é um dispositivo em que se gira uma manivela e os resultados são ejetados. Os matemáticos aplicados são treinados para enxergar o mundo em termos de um ciclo de modelagem. O ciclo começa quando consumidores do mundo real nos dão um problema que eles querem resolver, seja procurar Banksy ou desenvolver uma ferramenta de busca on-line. Nós pegamos nossa caixa de ferramentas matemáticas, ligamos nossos computadores, programamos nossos códigos e vemos se conseguimos obter respostas melhores. Implementamos um algoritmo e o fornecemos aos clientes que o solicitaram. Eles nos dão um feedback e o ciclo continua.


			O girar da manivela e a modelagem em ciclo tornam os matemáticos desapegados. Os escritórios do Google e do Facebook, equipados com jogos e áreas de lazer internas, dão aos seus empregados superespertos a ilusão de que eles têm o controle total dos problemas de que estão tratando. O isolamento esplêndido dos departamentos universitários significa que não temos que confrontar nossas teorias com a realidade. Isso está errado. O mundo real tem problemas reais, e é nosso dever apresentar soluções reais. Cada problema é muito mais complexo e exige muito mais do que simplesmente alguns cálculos.


			Nos meses que se seguiram à minha visita ao Google em maio de 2016, comecei a perceber um novo tipo de histórias matemáticas nos jornais. Uma incerteza estava se espalhando pela Europa e pelos Estados Unidos. A ferramenta de busca do Google estava gerando sugestões automáticas racistas; twitterbots estavam espalhando notícias falsas; Stephen Hawking estava preocupado com a inteligência artificial; grupos de extrema direita estavam vivendo em bolhas-filtros criadas algoritmicamente; o Facebook estava avaliando a personalidade dos usuários e os resultados estavam sendo manipulados para selecionar eleitores. As histórias sobre os perigos dos algoritmos acumulavam-se uma após a outra. Até mesmo a capacidade dos matemáticos em fazer predições foi questionada, uma vez que os modelos estatísticos erraram a respeito do Brexit e de Trump.


			Histórias sobre a matemática do futebol, do amor, dos casamentos, dos grafites e de outras coisas divertidas foram, subitamente, substituídas por uma matemática do sexismo, do ódio, da distopia e de erros absurdos em cálculos de pesquisas de opinião.


			Quando reli o artigo científico sobre Banksy, com um pouco mais de cuidado dessa vez, descobri que muito pouca evidência nova foi apresentada sobre sua identidade. Embora os pesquisadores tenham mapeado a posição exata de 140 obras de arte, eles só investigaram o endereço de um único suspeito. Oito anos antes, o suspeito em questão já havia sido identificado no Daily Mail como sendo o verdadeiro Banksy.2 O jornal estabeleceu que ele vinha de uma família de classe média e que não era um herói da classe trabalhadora, como esperamos que grafiteiros sejam.


			Um dos coautores do artigo cientifico, Steve Le Comber, foi sincero com a BBC sobre o porquê de eles terem focado no suspeito do Daily Mail. Ele disse: “Em pouco tempo ficou evidente que só existe um único suspeito sério e todo mundo sabe quem ele é. Se você pesquisar no Google por Banksy e [nome do suspeito], você obterá cerca de 43.500 resultados”.3


			Muito antes de os matemáticos aparecerem, a internet achou que sabia a verdadeira identidade de Banksy. O que os pesquisadores fizeram foi associar números àquele conhecimento, mas não é muito claro o que esses números significam. Os cientistas só haviam testado um suspeito em um caso. O artigo ilustrou os métodos, mas estava longe de ser uma prova conclusiva de que esses métodos funcionaram de fato.


			A mídia não estava muito preocupada com as limitações do estudo. Uma história sensacionalista do Daily Mail tinha se tornado uma notícia séria, coberta pelo Guardian, pelo Economist e pela BBC. A matemática deu legitimidade a um boato. E o estudo contribuiu para a crença de que a tarefa de encontrar “criminosos” poderia ser realizada por um algoritmo.


			Mudemos nosso cenário para um tribunal. Imagine que, em vez de estar sendo acusado de nos entreter com sua reverenciada arte de rua, Banksy seja um muçulmano acusado de cobrir as paredes da cidade de Birmingham com propaganda pró-Estado Islâmico. Vamos imaginar ainda que a polícia tenha feito uma pesquisa de antecedentes e tenha descoberto que a pichação começou quando o suspeito se mudou de Islamabad para Birmingham. Mas eles não podem usar esse fato na corte, pois não há evidências. Então, o que a polícia faz? Bem, eles chamam os matemáticos. Usando seus algoritmos, os peritos estatísticos da polícia preveem com 65,2% de certeza que uma casa em particular pertence ao Banksy islâmico e o esquadrão antiterrorismo é chamado. Uma semana depois, sob a Lei de Prevenção ao Terrorismo, o Banksy islâmico é posto em prisão domiciliar.


			Esse cenário não é muito diferente daquele que Steve e seus colegas conceberam usando os resultados de suas pesquisas. No artigo, eles escrevem que encontrar Banksy “endossa sugestões anteriores de que a análise de atos leves relacionados ao terrorismo (por ex., pichação) poderia ser usada para ajudar a localizar bases terroristas antes que incidentes mais sérios aconteçam”. Com o respaldo matemático em mãos, o Banksy islâmico é acusado e condenado. O que era antes uma fraca evidência circunstancial é agora prova estatística.


			Esse é apenas o começo. Após o sucesso na identificação do Banksy islâmico, empresas privadas começaram a disputar contratos para prover aconselhamento estatístico para a força policial. Depois de conseguir seu primeiro contrato, o Google alimenta a DeepMind com todos os registros criminais para identificar terroristas em potencial. Poucos anos depois, o governo, apoiado pelo público em geral, introduz a medida de “senso comum”, de integrar nossa busca na internet com o banco de dados de registros policiais do Google. O resultado é a criação de “autoridades com inteligência artificial” que podem usar nossas buscas e os dados de localização para ponderar nossa motivação e comportamento futuro. À Autoridade IA é atribuída uma força de ataque designada para executar invasões noturnas aos supostos terroristas em potencial. Num ritmo alarmante, começa o futuro sombrio da matemática.


			Ainda estamos nas primeiras páginas e a matemática não está apenas sendo uma desmancha-prazeres, está comprometendo nossa integridade pessoal, está fornecendo legitimidade à imprensa sensacionalista, está acusando os cidadãos de Birmingham de cometer atos terroristas, está compilando uma imensa quantidade de dados dentro de corporações gigantes que não são responsabilizáveis e está construindo um supercérebro para monitorar nosso comportamento.


			Quão sérias são essas questões e quão realistas são esses cenários? Decidi descobrir do único modo que sabia: analisando os dados, calculando as estatísticas e fazendo as contas.


		




		

			CAPÍTULO 2


			GERANDO RUÍDO


			Depois que Banksy foi desmascarado matematicamente, notei que, de certo modo, eu não tinha acompanhado a real importância da mudança que os algoritmos estavam causando na nossa sociedade. Não me entenda mal. Certamente não deixei de acompanhar o desenvolvimento da matemática. Aprendizado de máquina, modelos estatísticos e inteligência artificial são tópicos que pesquiso e discuto ativamente com meus colegas todos os dias. Eu leio os artigos mais recentes e me mantenho atualizado com os avanços mais importantes. Mas estava me concentrando no lado científico das coisas: analisando como os algoritmos funcionam do ponto de vista abstrato. Falhei ao não pensar nas consequências de suas aplicações. Não pensei em como as ferramentas que estava ajudando a desenvolver poderiam mudar a sociedade.


			Eu não era o único matemático a enfrentar essa revelação, e comparado à minha preocupação frívola sobre a identidade de Banksy ser revelada, alguns de meus colegas descobriram coisas realmente preocupantes. Quase no fim de 2016, a matemática Cathy O’Neil publicou o livro Weapons of Math Destruction, no qual documenta os usos indevidos de algoritmos em tudo, desde avaliação de professores e propaganda on-line de cursos universitários a fornecimento de crédito privado e previsões de reincidências criminais.1 Suas conclusões eram assustadoras: os algoritmos estavam nos julgando de maneira arbitrária, frequentemente baseados em pressuposições dúbias e dados imprecisos.


			Um ano antes, Frank Pasquale, um professor de direito da Universidade de Maryland, publicara o livro The Black Box Society. Ele argumentou que, enquanto nossas vidas privadas estavam se tornando cada vez mais expostas — uma vez que compartilhamos detalhes de nosso cotidiano, nossas aspirações, nossos movimentos e nossas vidas sociais on-line —, as ferramentas usadas por Wall Street e pelas empresas do Vale do Silício para analisar nossos dados eram guardadas a sete chaves. Essas caixas-pretas estavam influenciando a informação que víamos e nos avaliando, ao mesmo tempo que nos mantinham incapazes de descobrir como esses algoritmos funcionam.


			Encontrei pela internet um grupo informalmente organizado de cientistas de dados que estava reagindo a essas ameaças e analisando como os algoritmos eram aplicados na sociedade.


			As preocupações mais imediatas desses ativistas giravam em torno da transparência e da capacidade de influenciar. Enquanto você está on-line, o Google coleta informações dos sites que você visita e usa esses dados para decidir que anúncios lhe mostrar. Faça uma pesquisa sobre a Espanha e nos próximos dias você verá opções de viagens para lá. Procure por futebol e mais sites de apostas aparecerão na sua tela. Procure por links sobre os perigos da caixa-preta dos algoritmos e lhe oferecerão uma assinatura do New York Times.


			Com o tempo, o Google constrói um quadro de seus interesses e os classifica. É simples descobrir o que ele deduziu a seu respeito usando as “configurações de anúncios” na sua conta do Google.2 Quando acessei essas configurações, descobri que o Google sabe bastante coisa a meu respeito: futebol, política, comunidades on-line e atividades ao ar livre estão todos corretamente identificados como coisas que me interessam. Mas alguns outros tópicos sugeridos eram um tanto incorretos: futebol americano e ciclismo são dois esportes de que o Google acha que eu gosto, mas não tenho, de fato, nenhum interesse neles. Senti que eu precisava dar um jeito nisso. Em configurações de anúncios, cliquei no X ao lado dos esportes que não me interessam e, então, adicionei matemática à lista. 


			Na Universidade de Carnegie Mellon, na Pensilvânia, Estados Unidos, o aluno de doutorado Amit Datta e seus colegas conduziram uma série de experimentos para medir como exatamente o Google nos classifica. Eles projetaram uma ferramenta automática que cria “agentes” do Google que abrem páginas da internet com configurações predefinidas. Depois, esses agentes visitaram sites relacionados a assuntos específicos, e os pesquisadores olharam tanto para os anúncios que eram exibidos para os agentes quanto para as mudanças em suas configurações de anúncios. Quando os agentes navegaram em sites relacionados ao abuso de drogas, eram mostrados anúncios sobre clínicas de reabilitação. Do mesmo modo, agentes navegando em sites associados à deficiência física tinham uma chance maior de receber anúncios sobre cadeiras de roda. No entanto, o Google não é completamente honesto conosco. Em nenhum momento, as configurações de anúncios dos agentes foram atualizadas para apresentar ao usuário as conclusões que o algoritmo do Google tinha tirado a seu respeito. Mesmo quando usamos nossas configurações para informar ao Google quais anúncios queremos e quais não queremos ver, ele toma suas próprias decisões sobre o que nos mostrar.


			Alguns leitores podem querer saber que o Google não mudou a propaganda para agentes que visitaram sites de conteúdo adulto. Quando perguntei a Amit se isso significava que usuários podem pesquisar livremente sobre pornografia sem aumentar a probabilidade de um anúncio inapropriado aparecer em suas telas em algum outro momento, ele aconselhou cuidado: “O Google pode mudar sua propaganda em outros sites que não navegamos. Então, anúncios inapropriados do Google podem surgir em outros sites.”


			Todas as grandes empresas de serviços da internet — incluindo Google, Yahoo, Facebook, Microsoft e Apple — constroem um quadro personalizado de nossos interesses e o utilizam para decidir que anúncios nos mostrar. Esses serviços são transparentes até certo nível, permitindo aos usuários fazer uma avaliação de suas configurações. É do interesse dessas empresas nos perguntar se elas entenderam corretamente nossas preferências. Mas, com certeza, elas não nos dizem tudo o que sabem a nosso respeito.


			Angela Grammatas, que trabalha como programadora em marketing analítico, enfatizou que não há muita dúvida de que o redirecionamento — que é o termo técnico para a propaganda on-line que usa buscas recentes para escolher quais produtos mostrar para os usuários — é altamente eficaz. Ela me contou como a campanha “SoupTube”, da Campbell, usou o sistema Vogon do Google para mostrar aos usuários versões específicas de um anúncio que melhor correspondia aos seus interesses. De acordo com o Google, a campanha gerou um aumento de 55% nas vendas.3


			Angela me disse: “O Google é relativamente benigno, mas o poder do botão ‘curtir’ do Facebook para selecionar anúncios é assustador. Sua ‘curtida’ fornece bastante insight sobre quem é você.” O que mais preocupou Angela foi uma mudança na lei nos Estados Unidos permitindo a provedores de serviço de internet (PSI) — as companhias de telecomunicação que fornecem internet residencial — arquivar e usar o histórico de busca de seus clientes. Diferentemente do Google e do Facebook, PSIs oferecem pouca ou nenhuma transparência sobre a informação que acumulam sobre você. Eles podem, potencialmente, vincular o histórico de navegação ao seu endereço de casa e compartilhar seus dados com anunciantes terceirizados.


			Angela estava tão preocupada com essa mudança na lei que criou um plug-in para navegadores de internet que evitam que PSIs, ou quem quer que seja, acumulem informações úteis sobre seus clientes. Ela chamou o plug-in de Noiszy, uma vez que sua função é, literalmente, gerar ruído na navegação. Enquanto ela navega pelos sites que lhe interessam, o Noiszy trabalha paralelamente, navegando de forma aleatória por quarenta grandes sites de notícias. Os PSIs não têm como saber quais sites lhe interessam e quais não lhe interessam. A mudança nos anúncios mostrados no navegador dela foi imediata. “De repente eu estava vendo anúncios da Fox News... uma grande mudança em relação à bolha de ‘mídia liberal’ em que eu vivia anteriormente”, ela me contou. Angela, que é casada, também percebeu um grande número de anúncios sobre vestidos de noiva. Seu navegador não sabia mais quem ela era.


			Achei a abordagem da Angela fascinante porque ela parecia dividida sobre a questão de como as empresas usam nossos dados. Seu trabalho diário era criar anúncios de redirecionamento eficazes. Claramente, ela era muito boa no que fazia e acreditava que estava ajudando as pessoas a acharem os produtos que elas queriam. Mas, em seu tempo livre, ela tinha criado um plug-in que derrotava exatamente esse tipo de campanha publicitária e tinha disponibilizado seu software gratuitamente para qualquer um que o quisesse.4 “Se todos usarmos o Noiszy, empresas e organizações perdem a habilidade de nos compreender”, escreveu ela na página associada ao plug-in. Ela me disse que seu objetivo era aumentar o entendimento sobre o assunto e debater como a propaganda on-line funcionava.


			Apesar das contradições evidentes, de algum modo entendi a lógica de Angela. Sim, houve casos evidentes de discriminação que precisavam ser detectados e interrompidos. Certamente, algumas das propagandas direcionadas para empréstimos a curto prazo e qualificações “universitárias” duvidosas eram imorais.5 E, sim, algumas vezes nosso navegador de internet tira conclusões ligeiramente estranhas a nosso respeito. Mas, em geral, o efeito da repetição de uma propaganda é relativamente benigno, e a maioria de nós não se incomoda que nos mostrem alguns produtos que possam nos interessar. Angela está certa ao focar em nos ensinar como a propaganda moderna funciona. É nossa responsabilidade entender os algoritmos que tentam nos vender coisas e garantir que os PSIs respeitem nossos direitos.


			No entanto, as conclusões que os algoritmos tiram a nosso respeito podem ser discriminatórias. Para investigar preconceitos de gênero, Amit e seus colegas inicializaram 500 agentes “masculinos” (que tiveram seu sexo configurado como sendo masculino) e 500 agentes “femininos”, que navegaram em sites predefinidos relacionados a empregos.6 Depois dessas sessões de navegação, eles analisaram os anúncios mostrados aos agentes. Apesar dos históricos de navegação parecidos, os homens tiveram mais chance de receber um anúncio específico do site careerchange.com que tinha a chamada: “empregos com salários a partir de US$ 200 mil — somente executivos”. As mulheres tiveram mais chances de receber ofertas para sites de recrutamento genérico. Esse tipo de discriminação é descarada e potencialmente ilegal.


			O presidente da empresa que administra o careerchange.com, Waffles Pi Natusch, contou ao Pittsburgh Post-Gazette que não sabia como os anúncios tenderam tão fortemente na direção dos homens, mas admitiu que algumas preferências dos anúncios da empresa — executivos com experiência, acima de 45 anos e salário acima de US$ 100.000 por ano — poderiam levar os algoritmos do Google a isso.7 Essa explicação foi curiosa, uma vez que a diferença entre os agentes era apenas o gênero, e não o salário nem a idade. Ou o algoritmo de propaganda do Google relacionou, direta ou indiretamente, homens com executivos de alto salário ou o careerchange.com, inadvertidamente, selecionou a opção de direcionar seus anúncios para homens.8


			Foi nesse ponto que a investigação de Amit e seus colegas terminou. Ele me contou que, embora não tivessem recebido nenhuma resposta do Google quando publicaram o trabalho, a gigante da internet mudou sua interface de modo que eles não puderam mais rodar seus experimentos com agentes. A caixa-preta foi fechada para sempre.


			Julia Angwin e seus colegas da ProPublica, uma redação sem fins lucrativos, abriram várias caixas-pretas nos últimos dois anos, com uma série de reportagens sobre mecanismos tendenciosos. Usando dados coletados de mais de 7.000 réus na Flórida, Julia mostrou que um dos algoritmos mais usados pelo sistema judicial dos Estados Unidos era tendencioso contra afro-americanos.9 Mesmo considerando o histórico criminal, a idade, o gênero e futuros delitos, eles mostraram que os afro-americanos tinham uma chance de 45% de serem incluídos, pelo algoritmo, na categoria de alto risco de cometer um crime.


			Esse tipo de discriminação não está limitado ao sistema legal. Em outro estudo da ProPublica, Julia criou um anúncio no Facebook direcionado aos “compradores de primeira viagem” e às pessoas que “eram propensas a se mudar”, mas que excluía aqueles que tinham uma “afinidade étnica” do tipo “afro-americano”, “americano-asiático” ou “hispânico”. O Facebook aceitou e publicou o anúncio apesar de violar a Lei do Direito à Moradia dos Estados Unidos.10 Excluir certos grupos, mesmo com base em “afinidade” (que o Facebook mede examinando as páginas e as publicações com os quais os usuários interagem) em vez da raça propriamente dita, é discriminação.


			Os jornalistas da ProPublica fazem parte de um grupo muito maior de jornalistas de dados e cientistas que investigam essas questões. Joy Buolamwini, uma estudante de pós-graduação do MIT (Massachusetts Institute of Technology), descobriu que o sistema de reconhecimento facial atual não conseguia reconhecer o rosto dela. Assim, ela começou a reunir um conjunto de rostos mais etnicamente diversificado que poderia ser usado para treinar e melhorar sistemas de reconhecimento futuros.11 Jonathan Albright, da Universidade Elon, na Carolina do Norte, investigou os dados usados pela ferramenta de busca do Google para tentar entender por que seu preenchimento automático gerava previsões de pesquisa racistas e ofensivas12 e Jenna Burrell, da Universidade de Berkeley, Califórnia, usou engenharia reversa para analisar o programa do filtro de spam de sua conta de e-mail para verificar se ele discriminava nigerianos explicitamente (neste caso, não discriminou).13


			Esses pesquisadores — juntamente com Angela Grammatas, Amit Datta, Cathy O’Neil e muitos outros — estão determinados a monitorar os algoritmos criados pelos gigantes da internet e das indústrias de segurança. Eles compartilham seus dados e seus códigos abertamente em repositórios de dados on-line, de modo que outras pessoas possam baixá-los e descobrir como eles funcionam. Muitos deles realizam esses estudos em seu tempo livre, usando suas habilidades de programadores, acadêmicos e estatísticos para descobrir como o mundo está sendo reformulado pelos algoritmos.


			Dissecar algoritmos pode não ter a mesma reputação da arte de Banksy, mas em comparação com a perspectiva restrita do futuro e com as unidades de pesquisa sigilosas que encontrei nas instalações londrinas do Google, fiquei muito impressionado com o modo como esses ativistas trabalharam e forneceram seus resultados para qualquer um usá-los.


			Esse movimento estava surtindo efeito. O Facebook fez modificações de modo que os anúncios do tipo criado por Julia Angwin não fossem mais possíveis. Depois de um artigo no Guardian, o Google aperfeiçoou seu preenchimento automático de modo que ele não apresentasse mais sugestões antissemitas, sexistas ou racistas. Apesar de o Google ter sido menos receptivo em relação ao trabalho de Amit Datta, ele conversou com a Microsoft sobre como ajudá-la a detectar discriminação em ofertas de trabalho on-line. O ativismo começou a fazer a diferença.


		




		

			CAPÍTULO 3


			OS PRINCIPAIS ELEMENTOS DA AMIZADE


			Talvez eu não seja um ativista típico. Sou um professor de matemática aplicada e faço parte da comunidade científica. Sou um inglês da classe média, de meia-idade, pai de dois filhos, que escapou da turbulência política de seu país natal para ter uma vida tranquila na Suécia. Contribuo para o desenvolvimento de algoritmos, e foi por isso que fui convidado para dar uma palestra no Google. Em meu trabalho, uso a matemática diariamente para entender melhor nossos hábitos sociais, para explicar como interagimos uns com os outros e descobrir as consequências de nossas interações. Mas não me envolvo muito com questões políticas.


			Não tenho orgulho da minha passividade. Conversar com Angela Grammatas e outros como ela me fez perceber que eu estava mergulhado em meu laptop, ignorando os problemas. A ascensão dos algoritmos aconteceu numa época de incerteza crescente na Europa e nos Estados Unidos. Essas mudanças fazem as pessoas se sentirem dominadas. Quase toda reportagem — de Donald Trump ter usado a consultoria política Cambridge Analytica para selecionar eleitores durante sua companha eleitoral à falha dos estatísticos ao preverem a votação do Brexit no Reino Unido — tem uma perspectiva algorítmica. Quando ouço meus amigos falarem sobre esses assuntos ou acompanho discussões no Twitter, percebo que não consigo responder adequadamente às questões que são levantadas. As pessoas querem saber o que está acontecendo dentro das caixas-pretas que são usadas para nos avaliar e influenciar.


			O termo “caixa-preta” foi usado tanto por Frank Pasquale, no título de seu livro The Black Box Society, quanto pela ProPublica, em sua série de matérias e vídeos curtos sobre algoritmos chamada “Breaking the Black Box”. É um conceito poderoso. Você insere seus dados, espera o modelo processá-los e recebe uma resposta. Você não consegue ver o que acontece lá dentro. A previsão de uma reincidência criminal é realizada por uma caixa-preta. As propagandas do Facebook e do Google são geradas por uma caixa-preta.


			A ideia de caixa-preta pode nos dar um senso de impotência, um sentimento de que não somos capazes de entender o que os algoritmos fazem com nossos dados. Mas talvez esse sentimento seja ilusório. Podemos e devemos examinar o que acontece dentro dos algoritmos. Foi quando percebi que eu era capaz de fazer alguma coisa. Eu poderia analisar os algoritmos das caixas-pretas usadas em nossa sociedade e ver como eles funcionam. Mesmo não sendo um ativista, mas eu poderia responder algumas das perguntas que as pessoas estavam fazendo sobre as mudanças na sociedade.


			Estava na hora de começar a trabalhar.


			Pensei no que Angela Grammatas me disse sobre o Facebook: que era o site que mais sabia a nosso respeito. O gigante da mídia social era o melhor lugar para se começar a investigar como os algoritmos nos classificam. Eu precisava começar analisando algo que tinha certeza de que entendia completamente: minha própria vida social. Se eu criar uma caixa-preta modelo de meus amigos, eu deverei ser capaz de entender os passos realizados pelos cientistas de dados que trabalham no Facebook e no Google. Eu teria um contato direto com as técnicas que eles usam. A escala de meu modelo seria bem menor, mas a abordagem seria a mesma.


			Angela estava certa. As páginas dos meus amigos no Facebook contêm uma imensa quantidade de informação sobre a vida deles. Eu abro o feed de notícias de meu Facebook e vejo uma atualização de um professor rabugento reclamando que o condutor do trem freou abruptamente. Vejo fotos digitalizadas de uma festa que aconteceu há 25 anos numa escola. Vejo fotos de férias e de cervejas após o expediente. Vejo piadas sobre Donald Trump, campanhas para melhorar os sistemas de saúde e de habitação e indignações sobre decisões políticas. Vejo pessoas vangloriando-se do seu sucesso no trabalho e da criação dos filhos. Vejo fotos de casamento, retratos de bebês e crianças se divertindo em piscinas. Tudo pode ser encontrado no feed de notícias do Facebook, do extremamente pessoal ao explicitamente político.


			Escolho 32 dos meus amigos no Facebook e analiso suas 15 publicações mais recentes.1 Classifico cada publicação em uma das 13 categorias mais comuns: família/parceiro, atividades ao ar livre, trabalho, piadas/memes, produtos/propaganda, política/notícias, música/esporte/cinema, animais, amigos, eventos locais, pensamentos/reflexões, ativismo e estilo de vida. Depois construo uma matriz com 32 linhas e 13 colunas numa planilha, na qual eu preencho o número de vezes que meus amigos fizeram um tipo particular de publicação. Por exemplo, a linha correspondente a um dos meus amigos da universidade, Mark, tem uma publicação sobre seu trabalho, oito com fotos de férias em família, três fotos sobre a política do Brexit (sendo um escocês vivendo em Paris, ele é contra), uma publicação sobre uma viagem a Nova York e uma postagem marcando a si próprio como seguro após o ataque terrorista em Paris, em novembro de 2015. Na linha do meu colega Torbjörn, as publicações mais comuns (cinco delas) são sobre o jantar do Prêmio Nobel do qual ele não apenas participou como também foi entrevistado por uma rede de televisão sueca. Conto essas como postagens de trabalho, bem como outras duas publicações sobre palestras que ele ministrou. Torbjörn tem duas publicações de família e as demais estão espalhadas em várias outras categorias.


			Para ter maior noção do equilíbrio entre o trabalho e a vida familiar de Mark, Torbjörn e outros amigos meus, fiz um gráfico do número de postagens deles sobre trabalho em função do número de publicações do tipo família/parceiro. O resultado é mostrado na Figura 3.1. Mark está na parte superior à esquerda, com oito publicações sobre família e uma sobre trabalho. Torbjörn está na parte inferior à direita, com sete postagens sobre trabalho e duas sobre família. Cada um dos outros pontos representa como meus amigos estão posicionados nestas duas dimensões.


			


			Figura 3.1 Classificando meus amigos nas dimensões de trabalho e família/parceiro. Cada ponto representa quantas vezes aquele amigo em particular publicou sobre cada assunto no Facebook.


			Um pequeno grupo dos meus amigos se encaixou na categoria de publicar basicamente sobre trabalho, enquanto outros ficaram na categoria das postagens de família. Mas alguns publicaram sobre ambos os tópicos enquanto vários não abordaram muito nenhum dos dois. Cada categoria de publicação pode ser considerada uma dimensão do espaço, sendo que mostrei duas: a primeira dimensão é a de postagens sobre trabalho e a segunda é a sobre família. Mas eu poderia considerar uma terceira dimensão, a de publicações sobre atividades ao ar livre, uma quarta dimensão, a de política/notícias, e assim por diante. Cada um dos meus amigos corresponde a um único ponto deste espaço 13-dimensional.


			O problema é que, ao aumentar o número de dimensões, fica cada vez mais difícil visualizar os dados. Não consigo formar uma ideia clara em minha mente sobre como seria um ponto em um espaço 13-dimensional. Mas trabalhar com duas dimensões, como na Figura 3.1, não é o problema. Também é possível lidar com três dimensões: primeiro eu imagino os pontos colocados num cubo e, depois, penso em como os pontos mudariam de posição se eu girasse o cubo. Mas não conseguimos pensar em como o mundo se parece em quatro ou mais dimensões. Nosso cérebro é limitado a funcionar em duas ou três dimensões, uma vez que é dessa forma que vivenciamos nosso cotidiano.


			Para nós, que não conseguimos ver pontos em quatro ou mais dimensões, a maneira mais simples de prosseguir é produzindo várias imagens bidimensionais instantâneas. A Figura 3.1 é um exemplo de imagem instantânea da relação entre trabalho e família/parceiro. De outras imagens instantâneas como esta, pude perceber que, para as pessoas que fazem postagens sobre estilo de vida, como alimentação e viagens, é incomum publicar também sobre política/notícias. Esses dois interesses estão correlacionados negativamente: amigos que compartilharam fotos de um restaurante recém-visitado tenderam a não dar opinião sobre temas atuais. Outros tipos de publicações são correlacionados positivamente: meus amigos que escreveram sobre música, cinema e esporte também tenderam a compartilhar piadas e memes.


			A comparação de dados em pares começa a nos dar uma noção dos padrões existentes em um conjunto de dados 13-dimensional, mas esta não é uma abordagem particularmente sistemática. São 78 pares de relações para analisar,2 então, representá-los graficamente e analisá-los é um processo demorado. Em alguns casos, há relações múltiplas: aqueles que compartilharam piadas e memes e escreveram sobre música e cinema também compartilharam notícias e política, mas tenderam a não fazer publicações pessoais sobre estilo de vida. Eu gostaria de ter uma maneira de classificar sistematicamente a intensidade dessas relações: descobrir quais são as mais importantes e quais capturam melhor as diferenças entre meus amigos.


			Apliquei aos dados dos meus amigos um método conhecido por análise de componentes principais (ACP). O ACP é um método estatístico que rotaciona meu conjunto original de dados 13-dimensional, em que cada categoria de publicação é uma única dimensão, para revelar as relações mais importantes entre as publicações. A primeira componente principal, a relação que faz a correlação mais forte entre os dados, é uma reta que passa, no sentido positivo, pelas dimensões família/parceiro, estilo de vida e amigos, enquanto passa, no sentido negativo, pelas dimensões piadas/memes, política/notícias e trabalho. Essa é a relação mais importante que distingue meus amigos. Alguns gostam de publicar sobre o que têm feito no âmbito pessoal e outros gostam de compartilhar o que acontece no mundo e no trabalho.


			A segunda relação mais importante entre os dados distingue trabalho de passatempos e interesses: passando, no sentido positivo, por trabalho e estilo de vida e, no sentido negativo, por música/esporte/cinema, política/notícias e outras publicações sobre cultura. Matematicamente, a segunda componente principal é a reta que está mais próxima dos pontos e que é perpendicular à primeira componente principal. Em 13 dimensões, é difícil visualizar o traçado de retas e a rotação de dados, mas determinar as retas e realizar as rotações são tarefas bastante simples para um computador.3 A Figura 3.2 mostra como 11 dos 13 tipos de publicações diferentes podem ser vistos num espaço bidimensional.


			


			Figura 3.2 A primeira e a segunda componentes principais de uma análise das publicações dos meus amigos. Da esquerda para a direita, tem-se a primeira componente principal, que rotulei como “público versus pessoal”. De cima para baixo, tem-se a segunda componente principal, que rotulei como “cultura versus local de trabalho”. O tamanho da contribuição (negativo ou positivo) é indicado pelo comprimento do segmento de reta marcado na componente. Assim, por exemplo, “família/parceiro” é a publicação mais proeminente da primeira componente principal.


			A maior contribuição positiva para a primeira componente principal (mostrada à direita na Figura 3.2) vem das publicações sobre família/parceiro, a segunda maior é sobre estilo de vida e as terceira e quarta são sobre amigos e atividades ao ar livre. O que essas publicações têm em comum é que são relacionadas à vida pessoal — elas exigem que escrevamos sobre as coisas que fazemos e as pessoas com quem as fazemos. As categorias piadas/memes, trabalho, música, esporte, cinema e política/notícias dão uma contribuição negativa a essa mesma componente principal (à esquerda na Figura 3.2). Publicações desse tipo estão relacionadas à vida pública: todas referem-se a trabalho ou a comentários sobre notícias ou atualidades. Chamei essa primeira componente principal de “público versus pessoal” porque ela captura as diferenças de como meus amigos usam o Facebook tanto para publicar sobre eles mesmos como para comentar o mundo ao seu redor.


			A maior categoria positiva que contribui para a segunda componente principal é o trabalho, seguido de estilo de vida (veja a parte superior da Figura 3.2). Muitas das publicações sobre estilo de vida que vejo no Facebook são sobre viagens de trabalho dos meus amigos — relaxando com uma cerveja depois de uma reunião ou fotos do jantar de uma conferência. Desse modo, faz sentido juntar essas duas categorias. Todas as pontuações negativas dessa categoria referem-se a eventos de uma esfera cultural mais ampla — notícias, esportes e piadas estão presentes, bem como ativismo e propaganda. Assim, essa segunda componente principal pode ser mais bem descrita como “cultura versus local de trabalho”.


			Note que, embora eu atribua às componentes os nomes público versus pessoal e cultura versus local de trabalho, estou simplesmente nomeando as categorias geradas pelo algoritmo. Foi o algoritmo, não eu, que decidiu que essas eram as melhores dimensões para descrever meus amigos.


			Agora que essas dimensões estão definidas, posso categorizar meus amigos. Quais estão mais interessados em vida pública e quais estão mais interessados em sua vida pessoal? Quais são os mais voltados para o trabalho e quais são os mais voltados para uma vida cultural?


			Para descobrir, coloquei meus amigos em um gráfico bidimensional em que cultura versus local de trabalho está em função de público versus pessoal (Figura 3.3). Quando vi esses nomes aparecerem na minha tela, soube imediatamente que as componentes fizeram sentido. A maior parte das pessoas representadas por quadrados à direita — como Jessica, Mark e Ross — têm filhos e gostam de compartilhar informações sobre eles. A maioria das pessoas na parte inferior à esquerda, representadas por cruzes, não tinham filhos na época que fiz minha análise e escrevem mais sobre atualidades: Alma sobre literatura e teatro, Konrad sobre jogos para computador e Richard sobre política. O grupo superior à esquerda, representado por círculos, é tipicamente de acadêmicos que escrevem sobre seus trabalhos e artigos publicados recentemente. Torbjörn é um colega biólogo matemático. Falarei mais tarde de Olle, um matemático ligeiramente excêntrico de Gotemburgo, que associa o interesse em política com trabalho em suas publicações. 


			O que mais me surpreendeu foi a profundidade com que essa classificação capturou similaridades e diferenças genuínas entre meus amigos. Lembre-se de que não informei ao algoritmo ACP como eu queria categorizar as pessoas. Forneci um conjunto amplo de 13 categorias que o ACP reduziu às duas dimensões mais pertinentes: público versus pessoal e cultura versus local de trabalho. E essas dimensões fazem sentido — as diferenças mais importantes entre meus amigos realmente se enquadram nessas dimensões.


			


			Figura 3.3 O detalhamento de meus amigos ao longo de duas componentes principais. As pessoas à direita (quadrados) publicam principalmente sobre amigos, família e vida pessoal. As pessoas na parte inferior à esquerda (cruzes) concentram suas publicações em notícias, esportes e vida pública. As pessoas na parte superior à esquerda (círculos) publicam principalmente sobre trabalho.


			O agrupamento de meus amigos em três tipos distintos (círculos, quadrados e cruzes) também foi realizado por um algoritmo. Usei uma técnica computacional chamada “k-média” para agrupar indivíduos com base na distância entre eles ao longo das dimensões criadas pelo ACP. Esse processo gerou três categorias: pessoas que usam o Facebook com foco em sua vida pessoal (quadrados); pessoas que focam em seu trabalho e estilo de vida relacionado ao trabalho (círculos) e pessoas que usam o Facebook para comentar sobre eventos variados da sociedade (cruzes). De novo, configurei meu algoritmo para encontrar a forma mais eficiente de agrupar meus amigos, e essas foram as categorias que ele gerou. A análise de componente principal usa os dados para classificar as pessoas, em vez de se basear em nossas preconcepções.


			Os amigos que classifiquei concordaram em grande parte com as conclusões da minha análise de componentes principais. Camilla, que ficou na categoria trabalho, disse que a análise refletiu o modo como ela usa o Facebook, que é essencialmente para informar sobre sua vida profissional. Ela utiliza outras redes sociais para amigos e família. Já Ross usa a rede de maneira oposta: “somente para algumas fotos de família, como seu gráfico concluiu”, disse-me ele.


			Torbjörn não gostou de ter sido classificado como “somente trabalho, nenhuma diversão”, mas concordou que, no Facebook, ele se concentrava na vida profissional e não na pessoal.


			Classificar meus amigos do Facebook foi divertido, mas há um aspecto mais sério nesta redução de amizades a duas dimensões. A análise de componentes principais e abordagens matemáticas similares permeiam a maioria dos algoritmos utilizados para classificar nossos comportamentos. Esta abordagem é empregada em modelos sobre reincidência criminosa para transformar respostas dadas por um réu a um questionário em predições sobre se ele ou ela cometerá mais crimes. É utilizada pelo Twitter para determinar quanto você ganha e é utilizada pelo Google para criar preferências de publicidade. A quantidade de dados envolvida e as dimensões nas quais somos classificados são muito maiores, mas a abordagem é a mesma que utilizei: gire e reduza até que o algoritmo comece a compreendê-lo.


			É impressionante como apenas 15 publicações conseguem capturar nossas vidas. Imagine o que o Facebook consegue fazer com bilhões de publicações...


		




		

			CAPÍTULO 4


			SUAS 100 DIMENSÕES


			O Facebook tem dois bilhões de usuários no mundo inteiro, que produzem dezenas de milhões de publicações por hora, gerando um registro amplo de nossa atividade social. O professor Michal Kosinski, da Escola de Graduação em Negócios de Stanford, foi um dos primeiros pesquisadores a perceber que poderíamos usar a abordagem do ACP para categorizar pessoas com base na quantidade enorme de dados que elas estavam inserindo nas redes sociais. Enquanto cursava o doutorado na Universidade de Cambridge, desenvolveu, juntamente com David Stillwell, o projeto myPersonality [minha personalidade]. Eles coletaram um conjunto de dados impressionante: mais de três milhões de pessoas permitiram que eles acessassem e armazenassem seus perfis do Facebook. Várias dessas pessoas fizeram, então, uma série de testes psicométricos, avaliando sua inteligência, personalidade e felicidade, e responderam perguntas sobre sua orientação sexual, uso de drogas e outros aspectos de seu estilo de vida. As informações forneceram a Michal um enorme banco de dados que conecta como as coisas que escrevemos, compartilhamos e curtimos no Facebook se relacionam com nosso comportamento, nossas opiniões e nossa personalidade.


			Michal começou analisando atributos em que podemos ser categorizados em uma de duas maneiras: republicano ou democrata, gay ou heterossexual, cristão ou muçulmano, masculino ou feminino, solteiro ou em um relacionamento, e assim por diante. O objetivo de sua pesquisa era determinar se nossas “curtidas” podem ser usadas para avaliar quem somos: quais “curtidas” são mais prováveis de serem associadas a cada categoria?


			A tabela que fornece algumas das “curtidas” previsíveis no artigo científico de Michal e seus colegas é uma lista de estereótipos terrivelmente vergonhosos.1 Em 2010/11, quando o estudo foi realizado, homens gays curtiam Sue Sylvester da série de TV Glee, Adam Lambert do American Idol e apoiavam várias campanhas de direitos humanos. Homens heterossexuais curtiam Foot Locker, Wu-Tang Clan, X Games e Bruce Lee. Pessoas com poucos amigos curtiam o jogo Minecraft, hard rock e “passear com seu amigo e empurrá-lo para cima de alguém aleatoriamente”. Pessoas com muitos amigos curtiam Jennifer Lopez. Pessoas com QI baixo curtiam o personagem Clark Griswold, do filme Férias frustradas, “ser mãe” e as motocicletas Harley-Davidson. Pessoas com QI alto curtiam Mozart, ciência, O senhor dos anéis e O poderoso chefão. Os afro-americanos curtiam Hello Kitty, Barack Obama e a rapper Nicki Minaj, mas se mostravam menos interessados em acampar ou no político Mitt Romney do que outros grupos étnicos.
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