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CONHECIMENTO ALGORITMICO COMO UMA NOVA FONTE DE
CONHECIMENTO NAS ORGANIZACOES E SUAS IMPLICACOES DA
CONTRATACAO A DEMISSAO

1 INTRODUCAO

Algoritmo é um termo origindrio dos campos da matemdtica e computagdo que remete
a uma férmula matemadtica usada para resolver problemas. Na contemporaneidade, ele é
responsavel pela producao de uma nova forma de compreender o mundo, o conhecimento
algoritmico, que resulta da busca por padrdes de ocorréncias e relacionamentos entre dados, por
meio de andlises de big data, para projetar cendrios futuros em tempo real (FUCHS;
CHANDLER, 2019).

Embora utilizado para tomadas de decisdes que afetam diretamente a vida das pessoas
como concessdo de empréstimos, contratacdes, formatacdo de escalas de trabalho, demissoes,
entre outros, por sua suposta neutralidade e objetividade, os algoritmos podem carregar vieses
daqueles que os desenvolvem, bem como da sociedade onde estdo inseridos (SAINT LAUREN,
2018; O’NEIL, 2016). Frente a isso, debates sobre seus efeitos e limites fazem-se necessarios
(FUCHS; CHANDLER, 2019; MOORE, 2019; O’NEIL, 2016; SAINT LAUREN, 2018).

Este ensaio tedrico insere-se nesta discussdo, tendo por objetivo refletir sobre a
incorporagdo do conhecimento algoritmico pelas organiza¢des e suas implicacdes nos
processos de contratacdo a demissdo. Nas organizacdes, o uso de modelos estatisticos para
tomada de decisdes é denominado people analytics. Trata-se de um campo nascente de
pesquisas, em que, at€é o momento predomina uma visdo gerencialista (SILVA; OLIVA,
KUBO, 2019), oposta a defendida neste ensaio.

Visando discutir criticamente a incorporagdo do conhecimento algoritmico nas
organizacodes, o presente artigo estd dividido em trés partes, para além desta introducdo: na
segunda secdo apresentamos como € em quais arranjos o conhecimento algoritmico é
produzido. Na secdo seguinte, afim de exemplificar e caracterizar o que foi discutido na
anterior, expomos algumas tecnologias e discussdes sobre a agéncia do conhecimento
algoritmico nas decisdes sobre contratacdo, permanéncia e demissdo de pessoas das
organizagdes. Na quarta se¢do refletimos acerca de possiveis alterativas para contornar efeitos
adversos sem barrar os avangos tecnoldgicos em inteligéncia artificial e ao final propomos
agenda de estudos. Por fim, discorremos as consideracdes finais.

2 COMO E EM QUAIS ARRANJOS O CONHECIMENTO ALGORITMICO E
PRODUZIDO?

Para responder ao questionamento, esta secdo estd dividida em duas subsecdes. A
primeira aborda como o conhecimento algoritmico € produzido e aplicado e a segunda discorre
sobre os arranjos nos quais ele é constituido.

2.1 Como o conhecimento algoritmico é produzido e aplicado?

Os algoritmos governam computadores, celulares e diversos sistemas com o0s quais
interagimos cotidianamente (EVANS, 2017). Eles estdo presentes nos softwares e cédigos dos
sistemas informacionais, nem sempre de forma visivel ou clara, sendo exemplos de sua
performatividade, a forma como “redes sociais indexam as informac¢des, como as maquinas de
busca oferecem os resultados de pesquisas e de publicidade, a formatagdo de respostas varidveis
e diferentes a cada vez que se tenta comprar uma passagem de avidao ou reservar um quarto em



um hotel” (LEMOS; BITENCOURT, 2017, p. 25). Na contemporaneidade, “tudo tem uma
razao” algoritmica (LEMOS, 2018).

A maior parte dos algoritmos corresponde ao ramo da ciéncia da computacio
denominado de Inteligéncia Artificial - 1A, fundado em 1956, com o intuito de criar méquinas
que emulassem a capacidade de raciocinio humana (EVANS, 2017). Os algoritmos geram big
data e também conhecimento, ao estabelecer correlacdes entre dados (FUCHS; CHANDLER,
2019).

O ramo da inteligéncia artificial que se dedica a busca de padrdes e correlacdes para
otimizar processos de tomada de decisao € denominado aprendizado profundo ou deep learning,
que estd incluido no campo de aprendizado de mdiquina ou machine learning. As méiquinas
aprendem pela agéncia dos algoritmos basicamente de duas formas, por meio de regras légicas
do tipo “se, entdo” ou de forma relativamente auténoma, quando sdo disponibilizados vastos
bancos de dados que exemplificam fen6menos, como imagens de gatos, para que elas
identifiquem relacdes entre eles. O que se convencionou nomear de aprendizado supervisionado
e ndo supervisionado, respectivamente (LEE, 2019).

Embora ao longo de sua histéria, a inteligéncia artificial tenha vivenciado periodos de
euforia e descrédito, o investimento no aprendizado de mdquina voltado para realizacdo de
tarefas especificas, foi estimulado por dois fatores principais. Um deles é o desenvolvimento
da internet, que permitiu a producio exponencial de dados digitais variados e de forma ripida
(big data) e o aprimoramento da capacidade de processamento das maquinas (AMARAL, 2016;
EVANS, 2017).

O processo de transformacdo de dados em conhecimento inicia com a coleta e
armazenamento de ocorréncias, os dados. Ao adquirirem significado, os dados sdo
transformados em informacdo. E, ao serem interpretados e aplicados, para a resolu¢do de um
problema, por exemplo, se tornam conhecimento (AMARAL, 2016). Os profissionais aos quais
se atribui o papel de transformar os dados em conhecimento, com o uso de algoritmos, sdo
denominados cientistas de dados. Embora, exista certa divergéncia na literatura sobre o escopo
de trabalho destes profissionais, € possivel identificid-los como os responsaveis pela coleta,
armazenamento, limpeza, padronizacdo, andlise - por meio de correlagdes estatisticas -, criacdo
de modelos preditivos e comunicagdo do conhecimento (AMARAL, 2016; DAVENPORT;
PATIL, 2012).

A capacidade analitica dos algoritmos é semelhante a humana, como exemplifica
Stephens-Davidowitz (2017) ao comparar sua v6 a um cientista de dados. Em sua analogia, o
autor explica que os dados sobre relacionamentos amorosos coletados por sua avé ao longo da
vida foram transformados em informagdo quando passaram a significar os relacionamentos
mais propensos ao sucesso € essa informacao foi transformada em conhecimento, quando
aplicada para correlacionar caracteristicas pessoais do neto e de sua pretendente, determinando
sua parceira ideal. No entanto, dado o crescimento exponencial da producdo de dados, a
capacidade das madaquinas € requerida por ultrapassar significativamente a humana para
memorizar e processar dados e informacdes (MOORE, 2019).

As aplicacdes do conhecimento algoritmico sdo diversas, desde a defini¢do de
tratamentos de satide a tomada de decisdes de negdcios, como quem contratar € quem demitir.
No ambiente empresarial, people analytics, human analytics ou talent analytics sao 0s termos
utilizados como referéncia ao emprego de algoritmos de machine learning para constituir
inteligéncia preditiva sobre performance e comportamentos futuros dos colaboradores, gragas
ao rastreamento constante pelos dispositivos tecnolégicos, que levanta um grande volume de
dados (MOORE, 2019).

A gestdao do comportamento humano no trabalho a partir de big data, segundo Waber
(2013) permite a empresa mensurar elementos que ndo poderiam ser acessados por outro tipo
de pesquisa, como os questiondrios, por exemplo; superar vieses humanos nos julgamentos,
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como as decisdes intuitivas; e consequentemente, permitir uma melhor organizagado do trabalho
e o incremento da performance das pessoas.

Embora reconheca os beneficios do uso de inteligéncia artificial nas mais diversas dreas,
Saint Laurent (2018) alerta para os riscos de delegarmos decisdes para algoritmos, acreditando
que eles sao neutros e objetivos e podem solucionar problemas éticos e culturais. A préxima
secdo visando desmistificar estes aspectos, € dedicada aos arranjos em que este conhecimento
€ constituido.

2.2 Em quais arranjos o conhecimento algoritmico é constituido?

Os dados que possibilitam a constituicao do conhecimento algoritmico nio sdo neutros,
mas coletados e analisados a partir de multiplos interesses. Iliadis e Russo (2016, p .3, tradugdo
nossa) retinem os aparatos e elementos que compdem as redes sociotécnicas que constituem big
data por meio do conceito de data assemblage, que inclui “sistemas de pensamento, formas de
conhecimento, finangas, economia politica, governamentalidades e legalidades, materialidades
e infraestruturas, préticas, organizagdes e institui¢des, subjetividades e comunidades, lugares,
e o mercado onde os dados sdo constituidos”.

Zuboff (2015) explica que a monetizacio e comodificacdo de dados sobre o
comportamento humano reflete uma nova légica de acumulacdo capitalista, denominada pela
autora como capitalismo de vigilancia. Este atua pela arquitetura do Big Other, mediada por
computadores que registram e modificam a experiéncia humana cotidiana, transformando-a em
fonte de lucro, distribuindo poderes e conhecimentos. Os dados sdo o novo petréleo (LEE,
2019) é um dos clichés que correspondem a esta ldgica.

A vigilancia na contemporaneidade assume contornos, que ultrapassam a intensificacao
de um controle pandptico caracteristico da sociedade disciplinar, o que leva Bruno (2013) a
denomind-la como uma vigilancia distribuida. Entre suas caracteristicas, podemos citar a
ubiquidade, a naturalizacdo e a mobilidade derivada da sua realizacdo por dispositivos digitais
que nos rastreiam, em diferentes lugares e situacdes, produzindo continuamente novos dados
sobre nossos modos de ser e de viver. E o caso dos celulares, os GPS e as cAmeras de seguranga.

No Brasil, as discussdes sobre vigilancia foram impulsionadas pelas denuncias feitas
por Snowden sobre a¢des de espionagem, realizadas pela Agéncia Nacional de Seguranca dos
EUA (NSA, em inglés) a pedido do Governo Americano, € direcionada ndo apenas ao paifs, mas
ao restante do mundo (BEZERRA, 2017). No entanto, os estudos sobre vigilancia ndo sao
novos. Podemos datd-los historicamente a Foucault e suas consideracdes sobre a passagem do
poder soberano para o poder disciplinar nas institui¢des de configuracdo pandptica. E, também,
a Deleuze, ao discorrer sobre a passagem das sociedades disciplinares para as de controle,
caracterizadas ao invés do confinamento, pela expansido dos controles méveis por sistemas
informacionais (MANSANO, 2009).

Os chamados surveillance studies reunem pesquisadores de diferentes dreas de
conhecimento que estudam as implicacdes das acOes de vigilancia para a vida humana (LYON,
HAGHERTY, BALL, 2012). Diante da recente pandemia do novo coronavirus (COVID19), a
vigilancia tem sido largamente utilizada para levantamento de dados sobre a abrangéncia de
contaminac¢do e cumprimento das medidas de isolamento social. Autores como Harari (2020)
apontam que este € um periodo sensivel, pois na escolha entre vigilancia e satide, tendemos a
perseguir a segunda, correndo o risco de aceitar que a vigilancia de hoje se estenda para o futuro.
A situacdo da pandemia, bem como a dentncia realizada por Snowden, sdo situacdes em que o
papel politico da vigilancia passa a ser questionado de forma mais proeminente.

Soma-se a estas situacdes, o vazamento de dados do Facebook para a empresa
Cambridge Analytics, que culminou em propagandas personalizadas para eleitores indecisos,
que direcionaram os resultados das elei¢des nos Estados Unidos, interferindo em questdes
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relacionadas a democracia. Apesar da repercussdao de dendncias como esta em diferentes
midias, dos jornais as redes sociais, parte da populacdo brasileira e mundial ainda ndo estd
esclarecida sobre a coleta e uso de seus dados. Entre outros motivos, pois costumam aprovar
termos de consentimento para uso de aplicativos e soffwares sem uma leitura cuidadosa das
clausulas (ILIADIS; RUSSO, 2016).

Zuboff (2015) elucida que o desconhecimento da populacido sobre o manejo de seus
dados estd associado com limites de participa¢do na arquitetura do capitalismo de vigilancia,
que afeta diretamente aspectos de civilidade, como o controle sobre nossos proprios dados,
criando novas fontes de poder e divisdo de conhecimentos. Isto porque, a participagdo € restrita
aos que tem recursos materiais, financeiros e de conhecimento para lidar com os dados; e as
decisdes, aos mercados e as grandes empresas responsdveis por transformar os dados sobre o
comportamento humano em vendas lucrativas. Owen (2015) aponta que os algoritmos ao nao
serem governados coletivamente podem se tornar uma ameaga ao sistema democrdtico, que se
baseia no compartilhamento das decisdes, na transparéncia e na responsabilidade.

Os ganhos em eficiéncia e produtividade obtidos pelas empresas com a coleta e andlise
de dados sobre o comportamento humano para a tomada de decisdes € demonstrado pelos
investimentos e pela lucratividade daquelas que trabalham com Inteligéncia Artificial (EVANS,
2017). No entanto, € preciso que frente ao entusiasmo, se pondere e reflita sobre questdes éticas
e efeitos adversos que podem resultar das decisOes tomadas exclusivamente a partir do
conhecimento advindo dos algoritmos (MOORE, 2019; REIS; GRAMINHO, 2019). Ao se
realizar julgamentos dirigidos exclusivamente por dados, podemos deixar de lado elementos
humanos que ndo podem ser medidos e contemplados pelos modelos preditivos, que nada mais
sdo do que simplificagdes de uma realidade complexa e multifacetada (O’NEIL, 2019).

Embora, a ideologia predominante em empresas de tecnologia, como as que estdo
alocadas no Vale do Silicio, defenda a separagdo entre economia e politica, ndo podemos negar
que os desenvolvimentos tecnoldgicos também sao produtores de desigualdades (LIU, 2020).
Seja quando os algoritmos decidem quem seréd contratado e quem serd demitido por ndo estar
apresentando um bom desempenho na fun¢do com base em modelos restritivos ou equivocados,
seja quando o trabalhador humano € substituido por maquinas, extinguindo-se sua fun¢do, sem
colocar outras oportunidades de emprego a sua disposi¢ao.

Feita esta breve exposi¢cdo dos arranjos em que o conhecimento algoritmico é
constituido, as proximas sessdes sdo dedicadas a apresentar exemplos de sua incorporacao e as
implicagdes nos processos organizativos.

3 DA QONTRATA(;AO A DEMISSAO POR MEIO DO CONHECIMENTO
ALGORITMICO

Embora, as decisdes sobre as pessoas nas organizacdhes nao sejam tomadas
exclusivamente por dados, percebe-se um maior interesse em leva-los em consideracao nas
deliberacdes sobre “gestdo de capital humano, decisdes sobre recursos (incluindo humanos
como recursos), programac¢do de trabalho, contratacdo, demissao” (MOORE, 2019, p. 4,
traduc@o nossa). E também, sobre “promocao, para o aumento de horas de trabalho, para a
mobilidade geografica, para o pagamento de bonus salariais” (REIS; GRAMINHO, 2019, p. 3).

Ao realizar-se uma rapida pesquisa pelo Google € possivel identificar empresas que
criam suas proprias solugdes, como a Amazon e outras que oferecem softwares que funcionam
a partir de big data analytics, ciéncia de dados, inteligéncia de negdcios, voltadas para
recrutamento de colaboradores, avaliacio de desempenho, pesquisas salariais, entre outros.
Alguns exemplos serdo citados a seguir, para refletir sobre a incorporacdo e as implicagdes
destas tecnologias que congregam conhecimento algoritmico, da contratagao a demissao.



3.1 Contratacio: como o conhecimento algoritmico determina quem é e quem nao é
empregavel?

O conhecimento algoritmico pode ser utilizado nas decisdes sobre contratagdo ao longo
das etapas de um processo de selecdo. No recrutamento, é possivel utilizar-se de ferramentas
para fazer a filtragem e classificacdo dos curriculos recebidos a partir de palavras-chaves
compativeis com o perfil da vaga em questdo. Na selecdo, os algoritmos podem ser utilizados
para analisar os dados de testes psicométricos respondidos ou por meio de técnicas de
reconhecimento facial aplicadas a um video gravado pelo candidato, para definir seu perfil.
Independente da aplicacdo, atribui-se a miquina, a decisao final ou intermedidria, sobre quem
pode e quem ndo pode ter acesso a um cargo dentro de uma determinada empresa.

As empresas utilizam predi¢des tendo como foco o incremento da produtividade
(MOORE, 2019). Nas atividades voltadas a contratacdo, o uso dos algoritmos se propde a
contribuir para a reducdo do tempo de realizacdo dos processos seletivos, permitindo uma
andlise rapida e automatizada de curriculos, além da superacido de vieses humanos como os
preconceitos ou a identificacdo com candidatos que ndo seriam os mais qualificados para uma
determinada funcdo. Como resultado, as organizacdes tomariam decisdes mais adequadas para
cada posi¢ao, contratando os melhores candidatos e reduzindo taxas de furn over por erros de
selecio (WABER, 2013).

O MindMatch®, criado pela startup brasileira Mindsight Talent Analytics € um exemplo
de software voltado para auxiliar no processo de sele¢do de pessoas. Segundo uma reportagem
publicada na Revista ISTOE Dinheiro (RH, 2020), ele se enquadra no mercado de “RH Tech”
e funciona a partir de algoritmos que analisam testes psicométricos respondidos pelos
candidatos, para prever os que possuem maior chance de sucesso em uma determinada posi¢ao.
Do ponto de vista do candidato, almeja-se driblar aspectos como falta de autoconhecimento e
manipulacdo das respostas aos testes. E, do ponto de vista do recrutador, visa evitar: os efeitos
halo e horn, caracterizados respectivamente, por uma avaliag¢do inicial positiva ou negativa, que
interfere no restante do processo seletivo; a identificacdo do recrutador com o candidato; o viés
de confirmacdo e os preconceitos.

Reis e Graminho (2019) reconhecem que em termos de agilidade e redugdo de custos
para as empresas, os beneficios do emprego de sistemas de Inteligéncia Artificial sdo claros,
porém questionam se 0os mesmos ganhos podem ser atribuidos aos candidatos. Para as autoras,
a automatizacdo de processos apresenta o risco de violar direitos trabalhistas e fundamentais,
citando como exemplo softwares que auxiliam tomadores de decisdo coletando dados sobre
candidatos na internet em geral, como nas redes sociais, para cria¢io de seu perfil, o que pode
representar uma ameaca a privacidade.

A pratica das empresas de embasar decisdes sobre contratacdo a partir de diferentes
fontes, incluindo as redes sociais, ndo € nova, como fica claro ao observamos os trabalhos de
recrutadores. Porém, os algoritmos permitem que isso seja feito de forma automatizada e mais
abrangente. Como defesa para essas praticas, poderiamos alegar que assim como as empresas
ganham ao selecionar candidatos mais adequados, os candidatos ganham ao serem escolhidos
por empresas com as quais seu perfil apresenta maior afinidade, o que garantird uma experiéncia
de trabalho mais satisfatéria. Mas aqui cabe questionar, serd que o conhecimento obtido por
estes dados, € realmente superior e garante o sucesso?

Os perfis e os modelos preditivos constituidos a partir de dados sao virtualidades, que
anunciam potencialidades. Em seu cardter performativo e pré-ativo, mais do que identificar
condicdes atuais, fazer diagndsticos e prever o futuro, estas projecdoes quando enunciadas
aumentam a possibilidade de um cendrio se concretizar. E quando acolhidas, servem de
referéncia para nossas condutas e processos de tomada de decisdo, podendo produzir vieses de
autoconfirmagdo (BRUNO, 2013).



Como exemplo desta performatividade e apontando para outra discussao quanto ao viés
algoritmico, podemos citar o sistema de andlise e classificagdo de curriculos desenvolvido pela
empresa Amazon, desativado por receio de falhas futuras e discriminagdes (REIS;
GRAMINHO, 2019). A Amazon treinou os algoritmos para realizarem estas tarefas a partir de
um banco de dados contendo curriculos recebidos pela prépria empresa ao longo de 10 anos.
Como a presenca de mulheres na drea de TI neste periodo era baixa e consequentemente sua
presenca no banco de dados também, o sistema passou a rejeitar mulheres, entendendo que estas
ndo eram adequadas a posi¢des na area (AMAZON, 2018).

A experiéncia da Amazon indica que, o banco de dados que treinou os algoritmos era
restrito, ndo contemplando a diversidade e complexidade humanas (O’NEIL, 2016) e por isso
excluiu as mulheres. Este exemplo também demonstra como as bases de dados exercem o poder
digital, ao classificar e reorganizar a sociedade, estando imersas em politicas a0 mesmo tempo
que as transformam, classificando populagdes e definindo ontologias (ANSORGE, 2011).
Desta forma, determinam quem € o melhor candidato, quem deve ser excluido do processo
seletivo, quem deve ter acesso a empresa € quem nao deve. Além disso, a propria Amazon
constituiu uma equipe em Edimburgo com objetivo de realizar o rastreamento automatizado de
empregos. O exemplo da Amazon.com ndo € unico e serve de alerta, a medida em que outras
empresas, tais como a Uber, a Hilton Worldwide Holdings Inc. e a Goldman Sachs Group tém
procurado automatizar etapas do processo de contratacdo. A Uber, por exemplo, estd testando
um aplicativo para contratar funciondrios tempordrios, denominado Uber Works. Este
programa, além de contratar servicos de ciclistas para entregas, também se destina a oferecer
mao de obra em servigos como encanadores, empregadas domésticas, vigilantes, comércio e
outras dezenas de setores.

Outro ponto a ser comentado € o uso dos testes psicométricos. Segundo O’neil (2016),
uma das referéncias em estudos de modelos matemadticos, pesquisas indicam que os testes nao
sdo preditores assertivos da performance futura em um trabalho. Entre outros fatores, porque
falta clareza sobre o que eles avaliam e como funcionam, o que pode prejudicar o desempenho
dos respondentes. A autora salienta que os mais bem-sucedidos nestes testes tendem a ser
pessoas com maior poder aquisitivo, que buscam ou pagam por informagdes que os preparam
para sua realizagdo. Pessoas com problemas mentais, por exemplo, tenderiam a apresentar
desempenho insatisfatério, permanecendo excluidas do mercado de trabalho se sua avaliacao
se restringir a este tipo de medida.

Superadas as barreiras que o conhecimento algoritmo pode exercer para o ingresso nas
empresas, passamos a discutir seus efeitos na permanéncia e demissdo das pessoas.

3.2 Demissao: como o conhecimento algoritmico determina quem permanece e quem é
demitido das empresas?

Para além das atividades de recrutamento e selecdo, as ferramentas de inteligéncia
artificial apoiam decisdes e fornecem informagdes para “avaliacdes de desempenho e
consideragdes de promocdo, para identificar quando as pessoas provavelmente deixardo seus
empregos e selecionar futuros lideres” e também* tendéncias de atendimento, moral dos
funciondrios e problemas de saide no nivel organizacional” (MOORE, 2019, p. 8, traducao
nossa). Para tanto, costumam basear-se em dados individualizados (MOORE, 2019) ao invés
de amostras que representam grupos, esta ultima caracteristica das aplica¢cdes do conhecimento
algoritmico na pratica de profiling de consumidores (BRUNO, 2013).

O Pin People Experience Management da startup Brasileira Pin People (2020) € um
exemplo de software voltado para avaliar e gerir a experiéncia das pessoas nas organizacoes
onde atuam - employee experience. Segundo informacdes constantes em seu site, sao definidas
trilhas de desenvolvimento personalizadas ou mais gerais, a partir das quais sdo enviados
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comunicados e dicas para os colaboradores, visando incentivar determinados comportamentos.
Paralelamente, sdo remetidas pesquisas em momentos considerados favordveis para que os
colaboradores avaliem sua experiéncia na empresa. Apds, estes dados sdo analisados e
consolidados, tanto os quantitativos, quanto os qualitativos, para dar uma visdo geral da
employee experience na empresa.

Outras formas de monitoramento estdo presentes nas empresas de call center. Pela
natureza desgastante da atividade, os empregadores estabelecem um controle bastante intensivo
sobre os estados de humor e fadiga dos colaboradores, considerando como dados a serem
analisados, palavras digitadas, faladas e expressoes faciais (MOORE, 2019). Os trabalhadores
de plataformas digitais como a Uber, embora ndo possuam vinculos empregaticios legalmente
instituidos, também sdo avaliados digitalmente pelo seu desempenho. Sem a figura de um chefe
propriamente dito, sdo os consumidores que avaliam o desempenho dos motoristas e
entregadores. E com base nas pontuacdes recebidas, as plataformas premiam ou restringem o
acesso ao trabalho (FIRMINO; CARDOSO; EVANGELISTA, 2019).

Grohmann (2020), ainda no que tange a estes ultimos trabalhadores mencionados,
argumenta que falar acerca da plataformizac¢do do trabalho, em vez de uberizacdo, trata-se de
deixar evidente a multiplicidade de atividades de trabalho e suas dindmicas, considerando
clivagens de género, raga e territério, em um pais onde os bicos/gig sempre foram a norma, nao
aexcecdo. Segundo Grohmann essa plataformizagdo do trabalho esta calcada, ao mesmo tempo,
em bases tecnoldgicas, financeiras e politicas, a partir dos processos de dataficacdo e
financeirizagdo e da racionalidade neoliberal empreendedora. Estas seriam as bases de
sustentacdo pelas quais se estruturam o que o autor denomina de gestdo algoritmica do trabalho
e os tipos de controle dai advindos. “Algoritmos e dados, com suas especificidades, atuam ao
mesmo tempo com suas légicas e modos de conhecer o mundo, e como expressdes do capital
em circula¢do, reconfigurando o mundo do trabalho” (GROHMANN, 2020, p. 118).

As préticas de vigilancia do trabalho, se intensificaram diante do incremento do home-
office frente a instauracdo de medidas de isolamento social em fun¢do da COVID19. Em func¢ao
disso, empresas adotaram softwares diversos para realizar o controle digital da jornada dos
trabalhadores. Exemplos sdo o uso do Team Viewer®, que desconecta pessoas do sistema
quando estas ficam ociosas por um determinado periodo, deixando isso registrado para que os
chefes questionem sobre estas ocorréncias. H4 também empresas que pedem aos colaboradores
para ficarem conectados a uma videoconferéncia durante toda a jornada de trabalho para
acompanhar a realizacdo das atividades (BURGIS, 2020).

Em relagdo a avaliagdo do desempenho e tomadas de decisdao quanto a desligamentos, o
conhecimento algoritmico também € utilizado para definir o que é ser um bom profissional.
O’neil (2016) discorre sobre um modelo de avaliacdo de professores utilizado em escolas de
Washington, Estados Unidos. Fundamentado principalmente nas notas obtidas pelos alunos em
testes para pontuar o desempenho dos professores, este sistema sugeriu a demissdo de uma
professora muito apreciada pela comunidade escolar. Embora as informacdes obtidas por meio
deste modelo fossem consideradas vélidas pela escola, O’neil (2016) o concebe como falho,
entre outros aspectos, por nao considerar aspectos que ndao podem ser medidos
matematicamente, mas que também deveriam ser considerados ao se avaliar um professor,
como o relacionamento interpessoal.

A Amazon, nos Estados Unidos, criou um software que monitora as atividades dos
colaboradores, registra as pausas realizadas ao longo da jornada de trabalho e envia relatérios
com estes dados para os supervisores realizarem a gestdo do desempenho. Se a pessoa nao
atingir as metas de producao que lhe sao designadas, sao emitidos alertas de notificagdo e caso
se ausente por longos periodos do trabalho sem justificativa, pode receber infragdes, que
somadas podem resultar em desligamento (O ROBO, 2019).



Os exemplos citados até aqui demonstram que os avangos tecnoldgicos em inteligéncia
artificial permitiram a ampliacdo do uso de sistemas que monitoram o comportamento humano
no trabalho, intensificando as agdes de vigilancia e fornecendo conhecimentos que sdo
utilizados por gestores para tomadas de decisdes sobre os trabalhadores (MOORE, 2019), e por
empresas que embora ndo estabelecam relacdes trabalhistas reguladas legalmente, também
exercem controle diante da plataformizacdo do trabalho. Conhecimentos estes, que costumam
ser tratados como uma fonte superior, objetiva e neutra, capaz de superar a limitacdo da intui¢do
humana (ILIADIS; RUSSO, 2016; SAINT LAURENT, 2018).

No entanto, ao contrario do que se defende acerca dos modelos preditivos, eles ndo sao
imparciais, pois as escolhas sobre como serdo constituidos, incluindo os dados que serdo
coletados, refletem objetivos, ideologias, valores, opinides e desejos das pessoas que 0s
criaram. Além disso, os modelos sdo simplificacdes da realidade, o que significa dizer que eles
ndo abarcam a complexidade do mundo e sempre deixardo elementos de fora, os pontos cegos,
em funcdo das escolhas de seus criadores (O’NEIL, 2016).

Isso ndo significa dizer que devemos desconsiderar o conhecimento algoritmico ou
barrar os avangos tecnoldgicos, mas pensar em alternativas para contornar efeitos adversos. A
proxima se¢do € dedicada a estas reflexdes.

4 BUSCANDO ALTERNATIVAS

Definitivamente a agéncia dos algoritmos em redes sociais e aplicativos é uma das
questdes centrais da sociedade contemporanea. Nossas relacdes e interacdo com o ciberespaco
tem sido cartografadas pelas multiplas intencOes e objetivos agregados aos algoritmos, que
operam desde a conducdo de informacgdes de natureza afetiva (baseado nas preferéncias dos
usudrios, fins de lucratividade por parte de empresas) até as formas de natureza fraudulentas de
persuasdo e controle social, onde a vigilancia distribuida e o conhecimento algoritmico tornam-
se pontos centrais a serem debatidos. A amplificacdo de suas fontes e configuracdes de
monitoramento nos levam a refletir e, por conseguinte, a questionar acerca dos limites da
vigilancia cibernética e em que medida os dados devem ser utilizados como referéncia para
construcado de nossas realidades.

Lott e Ciancon (2018) destacam a importancia de projetos futuros de agenda acerca
desta temadtica, entre eles: a caréncia de legislacdo especifica para a protecdo e garantias da
propriedade de dados pessoais; a pratica da associacdo (assemblage) de empresas no ramo da
tecnologia para a exploracdo do uso dos dados pessoais; € a necessdria €nfase sobre a ética na
captacdo e uso dos dados pessoais. Considerando que a vigilancia de dados estd sendo
intensificada, pautar discussdes €ticas sobre direito a privacidade e transparéncia sobre o modo
como e porque os dados sdo capturados, catalogados, assimilados e processados por sistemas
inteligentes e por quem e para que serdo utilizados, sdo exigéncias a serem cobradas as
instituicdes governamentais e empresas responsaveis por essa vigilancia, de modo a assegurar
direitos e escolhas dos usudrios do universo digital.

Uma alternativa frequentemente mencionada para se realizar a prote¢ao dos individuos
em face das decisOes automatizadas, € através da governanca dos algoritmos. A partir dela seria
possivel suprimir, ou pelo menos minimizar os prejuizos causados a sociedade, em razao da
decisdo automatizada, ou seja, por intermédio da governanca dos algoritmos. Esta governanca
pode ser realizada do ponto de vista juridico e regulatério, mas também através de uma postura
técnica, priorizando “a responsabilizacdo, a transparéncia e as garantias técnicas” (DONADA;
ALMEIDA, 2016, p.3).

Contudo, € importante problematizar este conhecimento algoritmico e os dispositivos
de monitoramento e controle dos rastros pessoais, questionando as formas de resisténcia que
podem emergir frente a este regime de poder constituido sobre um conhecimento e um tipo de
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acdo/intervencdo que nao implica necessariamente em procedimentos de identificacao, tais
como as técnicas de vigilancia disciplinar mencionadas por Foucault, mas que entretanto
limitam, por outros meios, o campo possivel de acdo, escolha e experiéncia dos individuos,
produzindo, inclusive, subjetividade. Nos convida a pensar sobre a nossa condi¢do enquanto
individuos fragmentados pelos mecanismos algoritmos. Se hoje em dia deixamos mais rastros
do que qualquer outra época e que permitem reconstruir e simular pelo menos parte de nossas
vidas, entdo, se ndo ha rastros, ndo ha nada? Nao existimos? Como fala Lemos (2018), portanto,
um sistema artificial s6 podera remontar uma subjetividade se houver rastros fortes, se houver
registros de sua memoria.

Do ponto de vista das préaticas de people analytics, Moore (2019) sugere confrontar os
dados quantitativos com consultas a trabalhadores, considerando inclusive suas experiéncias de
vida. Para a autora, a ampliacdo dos dados considerados para a tomada de decisdo, pode tornar
as andlises mais justas.

Outra alternativa, mas que ndo se aplica exclusivamente para situagdes de trabalho é
apresentada pelo pesquisador Lesandro Ponciano da PUC-Minas (ESTIMULO, 2019).
Lesandro participa de uma iniciativa de ci€ncia cidada que visa desenvolver softwares capazes
de se autoexplicarem as pessoas, demonstrando como eles chegaram a determinados resultados.
Segundo ele, o fato de nos relacionarmos cotidianamente com diversos softwares, mas nao
sabermos como eles funcionam, nos deixa mais vulnerdveis para manipulacdo de opinides e
escolhas, o que impacta a vida social em seus diferentes ambitos. Por isso, sabermos como uma
recomendacao foi feita, por exemplo, nos capacita para estabelecermos relagdes mais criticas e
esclarecidas com os modelos gerados, julgando sua adequagao.

Harari (2020) nesta mesma linha, reflete que diante da crise de confianca instituida nos
diferentes paises ao redor do mundo, torna-se importante entendermos como os conhecimentos
sdo constituidos, para que possamos decidir com maior embasamento, se 0S tomaremos como
verdadeiros ou ndo. Reis e Graminho (2019), por sua vez, enfatizam a importancia de
regulacdes voltadas para governar os algoritmos e garantir que ndo se sujeite as pessoas a
decisoes tomadas exclusivamente por eles.

Por fim, no que tange aos trabalhadores das plataformas digitais especificamente,
Grohmann (2020) sugere que hd trés principais movimentos de constru¢io de alternativas ao
cendrio contempordaneo de mediacdo pelas plataformas: a) a regulacdo do trabalho nas
plataformas digitais; b) a organizacio coletiva dos trabalhadores; ¢) a constru¢cdo de outras
16gicas de organizagdo do trabalho, como o cooperativismo de plataforma.

5 CONSIDERA COES FINAIS

Neste artigo, buscamos discutir criticamente, por meio de exemplos, estudos empiricos
e andlises tedricas, como o conhecimento algoritmico € constituido, como ele estd sendo
incorporado pelas empresas e quais sd@o suas implicagdes nos processos organizativos da
contratacdo a demissdo, priticas que somadas a inteligéncia artificial, se enquadram no campo
de people analytics (MOORE, 2019; SILVA; OLIVA; KUBO, 2019; WABER, 2013). Além
disso, refletimos sobre alterativas para contornar efeitos adversos sem barrar os avangos
tecnoldgicos em inteligéncia artificial.

Esta discussdo se faz necesséria devido ao incremento do capitalismo de vigilancia que
torna nossos dados e os modelos advindos de seu tratamento fontes de lucros significativos,
com participacdo e ganhos restritos aos que participam da arquitetura do Big Other (ZUBOFF,
2015). Outro ponto importante € o fato de muitas pessoas ainda ndo terem conhecimento sobre
os usos de seus dados e os efeitos que as andlises feitas a partir deles tem em suas vidas
(ILIADIS; RUSSO, 2016; O’NEIL, 2016).



Naio € possivel desprezar o papel politico do conhecimento algoritmico e o fato das bases
de dados a partir das quais ele é criado, estarem imersas em politicas e constituirem outras
politicas e ontologias (ANSORGE, 2011), apoiando escolhas que afetam diretamente a vida das
pessoas, como: o acesso ao emprego, a defini¢do de trabalhadores bons e ruins, a emissio de
adverténcias e sancoes e a decisdo sobre demissdes. A neutralidade do conhecimento nao esta
garantida, pois como foi possivel ver nos exemplos citados, as maquinas podem aprender a
partir de dados que se baseiam em passados marcados pela discriminagdo, perpetuando vieses
(MOORE, 2019).

Embora os modelos advindos do conhecimento algoritmico almejem assegurar a
eficiéncia e a produtividade, o que € definido como satisfatério depende de ponto de vista de
quem o estd avaliando. Algo que é adequado para uma empresa, pode ndo o ser do ponto de
vista do trabalhador, emergindo o questionamento: “Como trabalhadores podem estar certo de
que as decisdes sdo justas, acuradas e honestas, se eles ndo tem acesso aos dados que os
empregadores possuem e usam?” (MOORE, 2019, p. 9, tradu¢@o nossa). Esse ponto remete a
um dos principais problemas associados as predicdes geradas a partir de algoritmicos, a sua
opacidade, que ndo permite compreendermos como se chegou a determinados resultados e
consequentemente, ndo podemos questiond-los (O’NEIL, 2019)

Atribuimos as maquinas, capacidades superiores as humanas em termos de memoria,
processamento e realizagdo de andlises estatisticas, porém elas carecem de caracteristicas
tipicamente humanas que sdo importantes para a inteligéncia, como a empatia, compreensao de
contextos e conhecimento situado historicamente (MOORE, 2019). Deixando de considerar
estes aspectos, os algoritmos podem atuar de forma injusta, gerando vieses de autoconfirmacdo
(BRUNO, 2013; O’NEIL, 2016), por exemplo, quando uma pessoa com doenca mental ndo
consegue conquistar uma vaga de emprego, o que confirma a visao de sua inadequacgdo a vida
social.

As limitacdes deste ensaio, podem ser consideradas como sugestdes para futuras
pesquisas. Dentre elas, estd o fato dos exemplos mencionados, em sua maioria, refletirem uma
realidade de implementacdo tecnoldgica que ndo € a Brasileira. Sugere-se que estudos futuros,
para além do aprofundamento dos tépicos levantados aqui, se dediquem a entender como o
conhecimento algoritmico e as novas tecnologias digitais de vigilancia restringem e/ou
potencializam o desenvolvimento de diferentes formas de aprendizagem nas organizacdes e as
consequéncias do uso do conhecimento algoritmico para a vida social de forma mais ampla,
com base em exemplos empiricos.
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