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Resumo: As inteligéncias artificiais (IA) tém simulado, cada vez mais satisfatoria-
mente, a particularidade da linguagem e das acdes humanas. E, portanto, im-
prescindivel que a semiética trate dessas tecnologias e praticas de automatiza-
cao. Com o intuito de realizar essa abordagem, assumiremos o ponto de vista da
teoria da enunciacdo de Emile Benveniste, especialmente de trés desenvolvimen-
tos em semiotica aplicados ao estudo da IA, que nos permitirdo discutir: 1. a
traducao entre linguagem artificial e linguagem humana; 2. a relacdo entre
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banco de dados, algoritmos e criatividade maquinica, por meio da analise de
grandes colecdes de imagens (big visual data); e 3. os modos de enderecamento
da maquina ao usuario do modelo de inteligéncia artificial generativa Midjourney.

Palavras-chave: Big visual data. Enunciacao. Geracdo automatica de imagens.
Inteligéncia artificial. Midjourney.

CONSIDERACOES INICIAIS!

[ | histéria da inteligéncia artificial (IA) remonta a década de 1950 e a
maquina de Turing?, que continua sendo o modelo teérico fundamen-
tal de toda computacao atual: esse foi o inicio da digitalizacdo e da

automatizacdo dos calculos. Se dermos, ainda, um salto no tempo rumo a
historia mais recente, veremos que a automatizacdo da computacdo esta na
base do funcionamento de diversos tipos de utilitarios cotidianos: mecanismos
de busca, sistemas de recomendacao de produtos e de navegacao, jogos de es-
tratégia, chatbots e, mais recentemente, os modelos de geracdo automatica de
imagens?®, que sdo o tema deste artigo.

Desde entéo, o termo IA tem sido aplicado a diferentes tecnologias, que foram
superadas e/ou aperfeicoadas, desmembrando-se em ramificacdes cada vez
mais complexas. Nesse cenario, erigiram-se duas grandes abordagens: uma sim-
bélica e outra conexionista. A primeira dominou a pesquisa e o fomento desde o
final de 1950 até meados de 1990. Ancorada nas tradi¢cdoes da logica matemati-
ca, da engenharia de sistemas e da cibernética, a abordagem simbélica partia da
ideia de que os computadores podiam reproduzir certos aspectos racionais do
pensamento humano (resolver problemas, fazer julgamentos, tomar decisoes)
por meio de programas de processamento de simbolos (baseados em regras e
combinacodes). A segunda abordagem, por sua vez, € aquela que predomina atual-
mente nas pesquisas — € a que nos interessa aqui. Ancorada em uma tradicdo
que integra matematica, estatistica, psicologia cognitiva e neurociéncias, a abor-
dagem conexionista se baseia na ideia de que as IAs podem ser concebidas como
uma forma de aprendizagem automdtica, realizada a partir de algoritmos com-
putacionais capazes de aprender a reconhecer padroes em grandes arquivos,
por meio de sequéncias indutivas de tentativas e erros, a fim de fazer previsdes
sobre dados recém-fornecidos, imitando, de maneira simplificada e esquematica,
as conexodes entre os neuronios: dai a origem do nome “redes neurais artificiais”.

1 Agradecemos a Adrien Deliege por suas explicacdes sobre métodos de analise em aprendizado de maquina e a Marion Colas-
Blaise e Jean-Francois Bordron, pela releitura deste texto. Também agradecemos a Enzo D’Armenio por seus comentarios sobre
a geracao de imagens usando o Midjourney e a Jean Cristtus Portela e a Renata Mancini, pelos convites que nos permitiram
discutir essas ideias na Faculdade de Ciéncias e Letras, campus de Araraquara, da Universidade Estadual Paulista “Jalio de
Mesquita Filho” (FCLAr-Unesp) e na Universidade de Sao Paulo (USP), respectivamente.

2 A maquina de Turing consiste na metafora conceitual de uma fita infinita, que atua como meméria de longo prazo, na qual
simbolos podem ser lidos e escritos, e de uma cabeca de leitura/escrita que se move ao longo da fita, segundo uma tabela de
instrucdes responsaveis por determinar as operacdes (N. T.).

3 As primeiras tentativas de gerar imagens automaticamente datam dos anos 1960-1970, com o programa Aaron, de Harold
Cohen. Posteriormente, uma série de tecnologias foram desenvolvidas. Apenas a titulo de exemplo, podemos mencionar alguns
marcos: em 2018, surgiram as GANs progressivas, seguidas pelo BigGAN, da Google, que permitiram gerar imagens aprimorando-as
gradualmente em termos de resolucdo. Em 2021, a OpenAl introduziu o DALL-E, inaugurando a geragao de imagens a partir de
descri¢es textuais (N. T.).

2 Todas as Letras, Sao Paulo, v. 26, n. 2, p. 1-24, maio/ago. 2024
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A despeito dessas abordagens e dessa diversidade de tecnologias, o que tem
caracterizado as IAs — e 0 que nos interessa enquanto semioticistas — € o fato de
elas oferecerem ferramentas que tentam simular, de modo cada vez mais con-
vincente e capilar, a particularidade da linguagem do ser humano e de suas
praticas, inclusive as praticas de pensamento*. Por isso, é imprescindivel que a
semiodtica pos-estruturalista trate das linguagens artificiais e das tecnologias e
praticas de automatizacdo das acdes humanas.

Segundo o ponto de vista da semiotica, portanto, podemos estabelecer ao
menos trés abordagens da enunciacao que podem ser destinadas ao estudo da
IA: 1. enunciacdo como enderecamento; 2. enunciacdo como mediacdo entre
linguagem maquinica e linguagem natural; e 3. enunciacdo como praxis enun-
ciativa. Principalmente no caso da segunda abordagem, se, tradicionalmente,
essa teoria tem lidado com a mediacao entre a linguagem — entendida como um
sistema de virtualidades/possibilidades — e o discurso — entendido como a reali-
zacao dessas virtualidades/possibilidades —, a conversao entre a linguagem ma-
quinica e a linguagem humana s6 pode dizer respeito ao ato de desvinculacao
entre algo possivel e manipulavel e os produtos da linguagem’ ou, ainda, no
caso das IAs ditas generativas®, ao ato de criar produtos linguageiros a partir de
bancos de dados.

Essas trés perspectivas sobre a enunciacdo nos permitem: 1. compreender o
modo como a maquina se dirige ao usuario do Midjourney e do ChatGPT e, prin-
cipalmente, aos robés; 2. descrever a traduc¢ao entre linguagem artificial e lin-
guagem humana; e, por fim, 3. entender a relacado entre banco de dados, funcio-
namento de algoritmos e criatividade maquinica, por meio do estudo da relagdo
entre inovagdo e sedimentagcdo em grandes colecoes de imagens, consideradas
como arquivos e como locais onde o novo € gerado.

Para comecar, na primeira parte deste artigo, trataremos da segunda aborda-
gem da teoria da enunciacdo, a saber, a mediacao entre linguagem maquinica e
linguagem humana. Na sequéncia (primeira secao da segunda parte deste arti-
go), abordaremos a terceira concepcado de enunciacdo (praxis enunciativa) bus-
cando, especialmente, estudar a relacdo entre bancos de dados e trabalho algo-
ritmico. Nesse ultimo caso, em especial, discutiremos, de inicio, a andlise de
bancos de dados” a fim de examinar o modo como a visdao computacional (com-
puter vision), conjuntamente com outras disciplinas como a historia da arte,
permite a andlise de grandes quantidades de dados (os big visual data) usando,
para isso, algoritmos apropriados que transformam analises estatisticas em vi-
sualizacoes de imagens (metaimagens). Em seguida (segunda secao da segunda
parte deste artigo), nos dedicaremos ao estudo da geragdo automdtica de enuncia-
dos visuais, isto €, as grandes colecoes arquivadas em bancos de dados, usadas

4 Na década de 1950, Turing fez uma pergunta fundamental em seu famoso artigo “Computing machinery and intelligence”
(1950): “A maquina pode pensar?”. Para uma discussao filosofica sobre a origem, a histéria e os desenvolvimentos da maquina
de Turing, ver Lasségue (2017).

5 Sobre algoritmos como um actante coletivo, ver Dondero (2019a).

6  As |As ditas generativas (ou gerativas) sdo sistemas que criam contetidos autonomamente, como texto, imagens, musica e codi-
gos, a partir da aprendizagem de padrdes identificados em grandes conjuntos de dados. Esses sistemas sdo chamados de gene-
rativos porque criam informacdes em vez de apenas analisarem dados (N. T.).

7 A analise de bancos de dados, em especial de grandes cole¢des de imagens (big data), é o tema central do nosso projeto
de pesquisa atual, iniciado em 2022 e intitulado Towards a genealogy of visual forms: semiotic and computer-assisted
approaches to large image collections (FRS-FNRS-Bélgica). Mais informacoes estdo disponiveis em: https://ceserh.hypotheses.
org/p-d-r-towards-a-genealogy-of-visual-forms.
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para produzir novos enunciados a partir de textos antigos, ja sedimentados na
memoria coletiva, por meio de operacoes ou mesmo de instrucoes (prompts)s.
Especialmente no caso da geracdo de novos enunciados, estudaremos algumas
interacdes e alguns de seus produtos textuais obtidos, sobretudo, por meio do
Midjourney.

TRADUCAO ENTRE LINGUAGEM ARTIFICIAL E LINGUAGEM NATURAL

Consideremos esta pergunta, por sinal, bastante simples: “Por que a semio6-
tica deve abordar a inteligéncia artificial?”. A primeira resposta, a mais banal,
mas a mais fundamental, poderia ser: a IA coloca o problema da traducéo entre
linguagens no centro de seus experimentos. Nao falamos, aqui, apenas da tra-
ducao entre linguagem verbal e linguagem visual — questdo que abordaremos
mais adiante, quando analisarmos as producoes do Midjourney. Falamos, espe-
cialmente, de um primeiro tipo de traducao, bem mais fundamental, que ocorre
entre o referente maquinico (binario, composto por zeros e uns) e a linguagem
natural, por meio de uma linguagem artificial.

De modo geral, partimos de uma definicdo simples do que seria uma lingua-
gem artificial: um sistema de expressao construido a partir de signos linguisti-
cos e/ou outros simbolos, visando reduzir a ambiguidade e a variabilidade ine-
rentes as linguagens naturais, e regido por regras de uso explicitas e prescritivas.
No campo da computacao, essas linguagens artificiais, cujas regras sao explici-
tamente estabelecidas antes do uso e baseadas na matematica, sio chamadas
de “linguagens de programacao”. Transpondo a problematica para as ciéncias
da linguagem e, portanto, para o aspecto propriamente humano da questao,
devemos comecar pelo estudo da traducao entre linguagem maquinica e lingua-
gem natural, em termos de enunciacédo e de conversodes entre os niveis do per-
curso gerativo (Greimas, 1983), do mais abstrato para o mais “figurativo” e vice-
-versa. Especialmente no nosso caso, nos referimos aos seguintes niveis: 1. da
maquina (referente); 2. da mediacdo das linguagens de montagem; 3. das lin-
guagens de programacao; e 4. e da linguagem natural. Passemos, entdo, a essa
tarefa.

Enunciacédo como mediacdo em IA

No que concerne a enunciacao como mediagdo, seguiremos o artigo de Andrea
Valle e Alessandro Mazzei (2017), que identifica trés niveis de pertinéncia semi-
otica, estratificados de acordo com seu grau de abstracao e de figuratividade.

8 No contexto da computagdo, um prompt consiste em instrugdes ou estimulos dados, por exemplo, a sistemas de |A para gerar
respostas ou realizar tarefas especificas, direcionando o modelo na producao de contetdo (N. T.).

4q Todas as Letras, Sao Paulo, v. 26, n. 2, p. 1-24, maio/ago. 2024
DOI 10.5935/1980-6914/eLETTR17164
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Figura 1 — Diagrama de Valle e Mazzei
Fonte: Valle e Mazzei (2017, p. 509, traducao nossa).

Esse diagrama demonstra, justamente, a estratificacdo em trés linguagens. A
linguagem de mdquina assume a forma de um sistema binario de signos, uma
alternancia/combinacao de zeros e uns. Trata-se, segundo Tanaka-Ishii (2010,
p. 25, traducao e grifos nossos), “[d]o inico sistema de sinais de larga escala que
possui um intérprete totalmente explicito e totalmente caracterizado, externo ao
sistema interpretativo humano”. A linguagem de montagem’, responsavel pela
mediacao entre a linguagem de maquina e a linguagem de programacao, que ja
€ constituida por um primeiro recobrimento linguistico inicial (o envelope lin-
guistico). E, por fim, a propria linguagem de programacado, isto €, o codigo ou a
forma de escritura em questao.

De acordo com a defini¢ao de Turing (1936, p. 230-265), uma linguagem de
programacao é uma linguagem formal implementada em uma maquina abstra-
ta, que executa operacoes de leitura e de escrita em uma memoéria infinita. A
partir dessa definicao, ja podemos ter uma ideia da relacdo entre as trés lingua-
gens mencionadas e suas conversoes'®. Ora, é evidente que o referente da ma-
quina é apenas um sistema baseado na légica matematica. Trata-se de um sis-
tema semio6tico, totalmente inequivoco, mas nao de um sistema linguistico. Para
Valle e Mazzei (2017), estamos diante do sistema de linguagem entendido como
referente abstrato!!.

Um olhar mais atento logo revela interpretacdoes mutuas nesse jogo entre a
maquina — enquanto referente, local de armazenamento para uma memoria in-
finita e a linguagem natural. Isso, € claro, se pudermos entender a interpretacao
como uma “cadeia de substituicoes” ou como uma conversao entre niveis.

9 Linguagens de montagem (assembly languages) s@o, grosso modo, linguagens de baixo nivel (baixo, pois estdo mais proximas do
hardware e do cédigo de maquina do que das abstracdes oferecidas pelas linguagens de alto nivel), que fornecem uma interfa-
ce direta entre o codigo escrito pelo programador e o conjunto de instru¢des do hardware, dai o seu papel mediador (N. T.).

10 Sobre essa estratificacdo, que é gerada pela possibilidade de decompor toda a escrita em uma multiplicidade de niveis que se
comunicam entre si, desde a linguagem de maquina até niveis mais légicos, ver Jean Lasségue (2017), especialmente quando o
autor discute essa estratificacao e sua relacdo com a escrita alfabética, que ¢, por sua vez, dotada de “uma Unica camada”.

11 Em uma entrevista de Andrea Valle concedida a Basso e Dondero (2019a, traducao nossa), Valle aponta que a maquina, enquan-
to um dispositivo de escrita e de leitura, é capaz de converter uma representacdo em uma pratica. O problema néo é a repre-
sentacdo em si, mas sim o comportamento resultante.

Todas as Letras, Sao Paulo, v. 26, n. 2, p. 1-24, maio/ago. 2024 5
DOI 10.5935/1980-6914/eLETTR17164



MARIA GIULIA DONDERO, GUSTAVO H. R. DE CASTRO E MATHEUS NOGUEIRA SCHWARTZMANN

TRADUCAO

Vejamos isso mais detalhadamente: do ponto de vista humano, do programa-
dor, estamos diante de uma conversao do nivel linguistico, de superficie, para
variacoes do estado da memoria fisica (nivel mais profundo), que garantem uma
interpretacao inequivoca. Disso decorre que o primeiro nivel do diagrama, o da
maquina (o referente, ver Figura 1), deve, necessariamente, consistir em uma
memoria e em um dispositivo capaz de manipula-la, composto, por sua vez, de
um conjunto de locais discretos de memoria, dependentes do design do proces-
sador. E verdade que, na maquina, as operacoes se realizam por meio da codifi-
cacao executada pelo processador, que 1€ instrucdées compostas por uma pala-
vra binaria indicando a operacdo, e por um numero, oriundo de outro cédigo
binario, responsavel por determinar um endereco dentre todos os enderecos de
locais de memoria possiveis. Mas é a linguagem de montagem que introduz, de
fato, uma forma de representacao linguistica para identificar as operacoes en-
volvidas (“armazenar”, “carregar”, “adicionar” etc.), por meio de um sistema de
nomes associados a grupos de instrucdes ou enderecos de memoria. Nesse se-
gundo nivel do diagrama, sdo controladas as possibilidades de operacdes em
locais de memoria. Por fim, as linguagens de programagdo estao posicionadas no
terceiro nivel do diagrama, pois sdo responsaveis por inserir instrucoes de con-
trole de fluxo e por implementar construcoes de uma linguagem especifica, que
podem diferir significativamente de um “dialeto” de programacao para outro. De
fato, como afirma Andrea Valle (2019b) — em artigo dedicado a um dos primeiros
programas de computador, o Beginner’s All-Purpose Symbolic Instruction Code
(Basic)!? —, ha uma proliferacdo de dialetos a partir da versao basica desse codi-
go (o Basic), que fornecem ordens de execucado (statements ou instrucoes) par-
cialmente diferentes e sintaxes mutuamente incompativeis.

Uma “dialetizacao” desse tipo significa que os programas de dialeto s6 podem
ser executados dentro da estrutura da comunidade de programadores do dialeto
em questao. Nesse sentido, como Valle (2019b) aponta, ha uma espécie de vade
mecum, o The Basic handbook (Lien, 1981), que visa possibilitar a conversao de
um dialeto para outro entre os milhares disponiveis. Além disso, ele também
fornece uma vasta literatura sobre os estilos de programacdo em geral. Por
exemplo, Elements of programming style (Kernighan; Plauger, 1978) com seus
verdadeiros conselhos de estilo ou Exercises in programming styles (Lopes,
2014), obra que revisa a nocao de estilo retirada de Exercises in style (Queneau,
1947), para discutir os estilos restritos!® na ciéncia da computacao!*, chamando
a atencao para a importancia de os programas serem bem escritos nao tanto
para a maquina, mas sobretudo para o usuario'®. De fato, Valle (2019b) também
argumenta que as trés linguagens de programacdo que ele considera em sua
reflexdo — quais sejam: Python, SuperCollider e Basic —estao associadas ao mes-
mo plano de conteuido no nivel da linguagem maquinica. Obviamente, “mesmo”
deve ser entendido do ponto de vista da interpretacdo da maquina, que € com-

12 Esse cddigo esta em operacdo desde 1964, gracas a John G. Kemeny e Thomas E. Kurtz, e se tornou a linguagem de programacéao
padrao para computadores na década de 1970. A esse respeito, ver Kemeny e Kurtz (1964).

13 Os estilos restritos referem-se a abordagens, praticas ou padrées destinados a limitar a maneira como o cédigo é escrito — ou
como os sistemas sao projetados. No caso de Lopes (2014), a ideia é explorar como diferentes estilos podem impactar a clareza,
a manutenibilidade e a eficiéncia do software (N. T.).

14 Segundo Lopes (2014, p. xxii, traducao e grifos nossos): “podemos escrever uma variedade de programas que sao virtualmente
idénticos em termos do que fazem, mas que sao radicalmente diferentes em termos de como o fazem”.

15 Outro texto importante sobre a codificacdo como uma forma de “escrita literaria” é a obra de Knuth (1984).

6 Todas as Letras, Sao Paulo, v. 26, n. 2, p. 1-24, maio/ago. 2024
DOI 10.5935/1980-6914/eLETTR17164
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pletamente inequivoca: todas essas linguagens podem ser consideradas equiva-
lentes do ponto de vista da maquina, mas nao do ponto de vista dos usuarios.

Nesse cenario, o objetivo da semi6tica deve ser estudar ndo apenas as conver-
soes entre niveis, isto é, entre a linguagem enquanto referente abstrato da ma-
quina e a linguagem natural, mas igualmente os diferentes estilos retéricos de
cada linguagem de programacao'S. Valle e Mazzei (2017) também argumentam
que, pelo fato de todas essas linguagens de programacédo serem capazes de ex-
pressar a “mesma coisa” (os mesmos estados e as mesmas operacoes em relacao
a maquina, entendida como um sistema de referéncia), a sua variedade se expli-
ca, justamente, pela necessidade de expressar melhor essas “mesmas coisas”,
isto é, de modo mais facil, eficiente, elegante, claro, rapido: em suma, algumas
coisas sdo mais bem expressas por algumas linguagens de programacao do que
por outras?'’.

Contudo, se quisermos falar do ponto de vista do usuario, é preciso conside-
rar o percurso inverso, que vai da linguagem de programacéao em direcéo a lin-
guagem de maquina, passando pela linguagem de montagem. Sob essa perspec-
tiva, a linguagem natural traduz o sistema de operacoes previsto na memoria,
conforme estabelecido pela maquina, por meio de um léxico cujo espectro se-
mantico engloba as operacoes realizadas na maquina abstrata. Essa traducao
ocorre ao longo de um processo que converte a metalinguagem descritiva, do
sistema simboélico e natural, em uma linguagem formal. Nesse percurso, no ni-
vel de montagem, os dados armazenados em uma célula de memoria da maqui-
na sao convertidos por meio do empréstimo de termos oriundos da linguagem
natural, a exemplo dos comandos store, add e load, que indicam, respectiva-
mente, armazenar, adicionar e carregar. No nivel da montagem, também € pos-
sivel usar nomes simbodlicos para inserir a linguagem natural no codigo, por
exemplo, durante a rotulagem, quando significados arbitrarios sdo usados com
o objetivo de introduzir um significado linguistico que torne o cédigo legivel por
humanos.

Como ja pudemos mencionar, ha, no nivel da linguagem de programacao,
uma proliferacao de estratégias discursivas. Elas podem ser de ordem sintatica,
mas também de ordem semantica, ja que possibilitam atender a necessidades
expressivas especificas, abrindo, desse modo, alternativas estilisticas reais. Nao
a toa, nesse nivel, Valle e Mazzei (2017) abordam, justamente, a questao dos
estilos enunciativos em diferentes linguagens de programacao, o que equivale a
explorar a maneira como as categorias de enunciacao (pessoa, espaco, tempo)
sao definidas e exploradas por cada linguagem.

16 Um conjunto interessante de trabalhos pode ser encontrado nas discussdes que ocorrem em torno dessa questdo em comuni-
dades de programadores em blogs como o Stackoverflow. Nele, os programadores distinguem entre estilos de codificacdo bons
e ruins. A declaragao a seguir aborda claramente uma questao de retérica enunciativa: “Vocé também deve saber que, em
Python, iterar sobre indices inteiros é um estilo ruim e mais lento [...]. Se vocé quiser apenas examinar cada um dos itens de uma
lista ou ditado, faca um /oop diretamente na lista ou no ditado”. Nesse caso, vé-se que o estilo correto pode ser identificado
com uma acdo de processamento muito rapida. Disponivel em: https:/stackoverflow.com/questions/4170656/for-loop-in-python.
Acesso em: abr. 2024.

17 A linguagem de programacao é um actante coletivo hibrido que faz a mediacdo entre a linguagem natural e o referente da
maquina. Em Valle (2019b), o autor estuda um trecho do Basic em que a numeracao das linhas de cédigo vai de 10 [11, 12...] a
20 e de 20 [21, 22...] a 30, deixando o espaco, entre os intervalos das linhas, reservado para adi¢des e transformacées do coédigo
por outros usuarios/codificadores. Isso demonstra que escrever o coédigo o prepara para futuras interven¢des, modificacoes,
especificagdes. Assim, cada codigo é sempre um empreendimento in fieri e coletivo.
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As linguagens imperativas estudadas por Valle e Mazzei (2017)'® nos servem
como um bom exemplo. Do ponto de vista da pessoa, a dimensdo enunciativa
equivale ao comando, ao imperativo estabelecido por uma espécie de debreagem
enunciativa que produz um eu-tu, nesse caso, dotado de um duplo modo de
existéncia: atualizado, pois consiste em um pacote de instrucoes, e realizado,
pois o texto com instrucodes é acionado e executado ao mesmo tempo.

No que diz respeito ao espaco de enunciacdo, € preciso pensar na localizacao
da memoria que, na linguagem artificial da programacao, assume o lugar do
espaco enunciativo de referéncia, isto é, do nosso proprio espaco (corporal). Nes-
se paradigma, tudo ocorre a partir da oposicdo entre uma dimensao ativa, equi-
valente ao ato de codificacdo, e uma dimensao passiva, correspondente ao pro-
prio espaco. Quanto a temporalidade da enunciacdo, a logica do comando néo se
refere a um passado ou a um futuro de acdo, mas sim a uma acao que se valida
em funcdo do tempo de sua préopria enunciacdo/execucao. Dessa maneira, o
tempo representado sob a forma da ordem dos enunciados se torna o tempo da
enunciacao em ato.

Resumidamente, podemos dizer que, no nivel da linguagem de maquina, nao
ha possibilidade de variacdo. Ja no nivel da linguagem de montagem, a variacdo
€ bastante limitada, tendo em vista que esse tipo de linguagem consiste em um
envelope linguistico revestindo a semi6tica ndo linguistica da linguagem de ma-
quina. Por sua vez, nas linguagens de programacao, a variacdo é fundamental
para a construcao de estratégias de escrita (as chamadas “metodologias de desen-
volvimento”), para a introducao de elementos normativos (guias de estilo de uma
comunidade), para a articulacdo de sistemas de valores especificos (por exem-
plo, concisdo versus clareza, clareza versus elegancia etc.) e para a dimensao
semantica — ja que, especialmente no nivel da montagem, recorre-se exclusiva-
mente a sintaxe.

BANCO DE DADOS, ALGORITMOS E CRIATIVIDADE: ENTRE SEDIMENTACAO E
INOVACAO

Esta segunda parte tem como objetivo entender a relacdao entre bancos de
dados arquivados, a operacao de algoritmos e a criatividade humana/maquina.
Ela consiste em duas secoes.

A primeira parte examinara a relacao entre bancos de dados e trabalho algo-
ritmico sob a perspectiva da analise de bancos de dados, uma questao que esta
no centro de nosso projeto de pesquisa atual em semiética, visdo computacional
e histéria da arte digital, intitulado “Em direcdo a uma genealogia das formas
visuais. Semiotica e abordagens computacionais para grandes colecoes de ima-
gens”. O objetivo é analisar como a visdo computacional, em conjunto com ou-
tras disciplinas, como a historia da arte, pode ser usada para analisar grandes
quantidades de dados usando algoritmos apropriados.

A segunda secao desta segunda parte do artigo trata dos modelos utilizados
pelo Midjourney (ou mesmo pelo DALLeE, para mencionar outro exemplo) que
traduzem enunciados verbais (prompts) em enunciados visuais, ou vice-versa:
produzem enunciados verbais com o objetivo de, por exemplo, descrever uma

18 Os autores também levam em conta dois outros paradigmas: o funcional e o orientado a objetos.
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imagem que o usuario propde ao Midjourney. Ousariamos dizer que a geracdo de
textos visuais por esse modelo nos interessa mais do que os experimentos com o
ChatGPT, pois, especialmente no caso do Midjourney, a traducao nao ocorre
apenas entre a linguagem de maquina e a linguagem humana. Ela ocorre, prin-
cipalmente, entre a linguagem verbal do prompt (0 comando dado) e a linguagem
visual (o produto gerado) — dai a centralidade da ferramenta de IA escolhida —,
ainda que, em ambos os casos (Midjourney e ChatGPT), o principio seja sempre
o mesmo: as instrucodes sao aplicadas a bancos de dados verbais e visuais, que
desempenham um papel fundamental nessas operacoes de analise, traducéo e
producéo de enunciado.

Trata-se, como veremos a seguir, de um papel que pode, em termos semioti-
cos, ser concebido segundo a nocao de enciclopédia proposta por Umberto Eco
(1984) ou, ainda, em termos greimasianos e pos-greimasianos, como o local da
sedimentacdo de formas discursivas verbais e visuais, pensando agora no meca-
nismo de renovacdo da cultura humana formalizado por Jacques Fontanille
(1999) no esquema da praxis enunciativa. Nesse esquema, o banco de dados
ocuparia o lugar da virtualizacdo, ou seja, dos objetos culturais e dos discursos
sedimentados em uma memoria coletiva, e em arquivos, a partir dos quais no-
vas criagées/ performances podem ser produzidas, nesse caso, “automaticamen-
te”, pois estamos lidando com linguagens artificiais. A teoria da praxis enuncia-
tiva nos servira, portanto, para estudar a dinamica entre inovacdo e sedimentacdo
no contexto de bancos de dados entendidos como arquivos e como locais onde o
novo é gerado.

Bancos de dados como sistema de cotextos: andlise de semelhancas/
dissimilaridades

Vamos comecar com a primeira secao da segunda parte de nosso artigo.

De modo bastante sumario, poderiamos definir a IA como uma ferramenta
dedicada a realizar tarefas no lugar de um humano que a treinou previamente.
Ensinar uma maquina consiste, essencialmente, em capacita-la a aprender a
executar uma tarefa a partir de um banco de dados apropriado. Para isso, de
inicio, o programador deve escolher o tipo de algoritmo de aprendizado (random
forest, sum etc.), o que equivale a escolher uma estratégia segundo a tarefa a ser
executada e a natureza dos dados fornecidos (imagens, planilhas etc.).

No caso da analise de grandes colecdoes de imagens, iremos considerar duas
estratégias. A primeira, a extracdo de recursos, € a estratégia usada por Lev
Manovich (2020). Ela consiste em um método que extrai recursos do contetido
dos bancos de dados com base em regras definidas prévia e “manualmente” pe-
lo pesquisador, que dita as instrucdes computacionais a serem seguidas para a
execucado da tarefa. E o caso, por exemplo, da escolha dos recursos a serem ex-
traidos, como os gradientes de luminosidade em pinturas de artistas abstracio-
nistas do inicio do século XX. A segunda estratégia é a aprendizagem profunda
(deep learning)'®, que consiste em um algoritmo responsavel por fornecer a ma-
quina um conjunto de dados por meio dos quais e nos quais ela deve detectar
semelhancas/dessemelhancas.

19 A aprendizagem profunda (ou deep learning) consiste em um algoritmo que define um modelo, frequentemente uma rede
neural, a partir de um conjunto inicial de parametros, otimizando gradualmente (aprofundando) as variaveis para realizar a
tarefa desejada (N. T.).
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Quando usamos um algoritmo de aprendizagem profunda, ndo estamos mais
na extensdo do olho do pesquisador que decide o que a maquina deve encontrar
na colecao de imagens (como foi o caso da extracao de recursos). Trata-se de
uma outra situacao, que nos coloca na extensao do banco de dados usado para
treinar o algoritmo. Ora, ao adotarmos a aprendizagem profunda como estraté-
gia, estamos, na realidade, deixando o proprio algoritmo decidir sobre o que ele
deve calcular para realizar satisfatoriamente a sua tarefa. Nesse caso, resta ao
pesquisador apenas fornecer ao modelo um parecer sobre os resultados apre-
sentados, permitindo que ele se corrija sem, no entanto, dizer-lhe exatamente
quais calculos deveria ter feito. De fato, é a qualidade do banco de dados que
determinard a capacidade do modelo de aprender a executar sua tarefa de forma
mais ou menos correta. Evidentemente, se o algoritmo tiver sido treinado em um
conjunto de dados composto por imagens comuns, que representam objetos do
cotidiano, por exemplo, sera muito dificil obter bons resultados no contexto da
pesquisa de imagens artisticas?’. Dito de outro modo, o conjunto de dados no
qual o algoritmo é treinado deve ter afinidades suficientes com o banco de dados
que serd apresentado posteriormente: s6 assim ele pode analisa-lo de modo rela-
tivamente satisfatorio em termos de semelhancas e/ou diferencas.

As tarefas executadas pela maquina “em nosso lugar” — e que vimos estudan-
do ha alguns anos (Dondero, 2020) — estao relacionadas, principalmente, a ana-
lise de imagens. Obviamente, sobretudo quando o que esta em jogo é a classifi-
cacao de grandes colecdoes de dados visuais (milhares de imagens), a maquina
esta sendo solicitada a realizar uma tarefa que ultrapassa a capacidade pura-
mente humana de analise. Nesse caso, € importante destacar que estamos fa-
lando de dados digitalizados, e nao de dados digitais: pretendemos nos concen-
trar na analise de grandes colecoes de imagens, pertencentes ao patrimoénio
artistico ocidental, e ndo nos dados produzidos pela propria tecnologia digital, a
exemplo daqueles que geramos cotidianamente nas redes sociais, e-mails etc.

Logo, podemos notar que a producao desses dados massivos possibilitou a
analise de grandes colecdes de imagens, reabrindo, inclusive, o terreno para
projetos de pesquisa que antes ndo eram sequer conjecturados. Referimo-nos,
aqui, em particular, aos projetos de dois historiadores da arte: Henri Focillon e,
sobretudo, Aby Warburg. Em seu livro seminal Vie de formes, Focillon (1934)
teorizou uma genealogia das formas como um processo de bifurcacées/ramifi-
cacoes/estratificacoes/desaparecimentos de formas, sem, no entanto, poder
seguir uma genealogia em sua totalidade. Ja Warburg (2012) estudou a imagem
por meio da imagem, usando como método de investigacdo a visualizacao, de
modo que imagens com caracteristicas comuns fossem dispostas préximas
umas das outras em grandes painéis pretos, em funcado de semelhancas de
composicao.

Diante das multiplas questdes que cada imagem artistica coloca para o ob-
servador e para o historiador, Warburg (2012) escolheu como resposta e como
explicacao geral uma formula, por assim dizer: aproximar uma imagem de “sua
vizinha mais proxima”, em termos plasticos, e distancia-la daquelas as quais ela

20 Em geral, comeca-se compilando o conjunto completo de dados que desejamos analisar. Em seguida, extraimos parte dele,
fazemos anotagdes e o usamos para treinamento. O restante sera utilizado para verificar os resultados, que sao, de fato, o que
queremos estudar. Se essa distribuicao do conjunto de dados inicial for bem-sucedida, teremos mais chances de ter um modelo
que generalize mais precisamente os dados de interesse.

10 Todas as Letras, Sao Paulo, v. 26, n. 2, p. 1-24, maio/ago. 2024
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se opde ou com as quais entra em conflito, gradualmente. Foi exatamente isso
que fizeram os pesquisadores que, a exemplo de Lev Manovich, seguiram essa
proposta, garantindo que os bancos de dados e os seus algoritmos pudessem
agrupar dados de acordo com suas semelhancas e diferencas, segundo a regra
do “vizinho mais préximo”, de Warburg.

Figura 2 — Aby Warburg, Atlas Mnemosyne, 1924-1929. Bilderatlas Panel 45

Fonte: https://warburg.sas.ac.uk/archive/bilderatlas-mnemosyne

Ha alguns anos, estudamos dois modelos de visualizacdo (Dondero, 2017,
2019b, 2020) que exemplificam bem as possibilidades dessa proposta. O primei-
ro é uma montagem classica, com cerca de 4.500 imagens (Figura 3). Ja o se-
gundo, o mais interessante, sao as visualizacdes que chamamos de diagrama de
imagens (Figura 4). A montagem nos parece ser menos interessante por um
motivo talvez evidente: ela segue uma organizacao determinada por um metada-
do, nesse caso, a data de producao?!. Ja no caso do diagrama, a disposicdo das
imagens depende unicamente das instrucdes que o pesquisador da a maquina
— e nao dos metadados, como ocorre com a montagem. Essas instrucoes tém
como objetivo medir a semelhanca visual entre as caracteristicas plasticas das
imagens contidas no banco de dados?.

21 Trata-se de uma estratégia que ja criticamos em varias publicacdes (Dondero, 2017, 2019b, 2020), nas quais explicamos que a
organizacao de cole¢des por meio de metadados recai no mesmo erro pelo qual se critica Roland Barthes em relagao a translin-
guistica, ou seja, a tentativa de reduzir a imagem ao que pode ser lexicalizado. Disponivel em: https://www.academia.
edu/34822560/Barthes_entre_sémiologie_et_sémiotique_le_cas_de_la_photographie_2017_Roland_Barthes_Continuités_Cerisy_
2016_J_P_Bertrand_dir_. Acesso em: abr. 2024.

22 Para uma analise enunciativa desses dois tipos de visualizacdo de imagem, ver o terceiro capitulo de The language of images:
The Forms and the Forces (Dondero, 2020), em que fazemos a distingao entre as focalizagbes relevantes para a montagem
e aquelas relevantes para os diagramas, adotando, para isso, a classificacdo de Fontanille (1998) proposta em Sémiotique et
littérature.
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Manovich & Douglass (2009)
Fonte: https://manovich.net/

Figura 4 — Comparacao de 128 pinturas de Piet Mondrian (1905-1917) e 151
pinturas de Mark Rothko (1944-1957). As duas visualizacdes de imagem sao
colocadas lado a lado, de modo que compartilham o mesmo eixo X. Eixo X: mé-
dia de brilho. Eixo Y: média de saturacdao. Manovich, Douglass, Zepel (2011)
Fonte: https://manovich.net/

Dentre as propriedades plasticas, a categoria cromatica é a mais facil de ser
trabalhada pela maquina porque € uma categoria comensuravel, assim como as
intensidades de luz. De fato, no caso do método de “extracao de recursos” de que
falamos aqui, o objetivo é extrair das imagens as caracteristicas plasticas que,
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na visdo computacional, sdo chamadas de “recursos de baixo nivel”?. Trata-se
de propriedades que nao estao diretamente ligadas a figuracao. Entretanto, essa
tarefa diz respeito a afericdo das médias de cada caracteristica distribuida na
superficie de cada imagem, e ndo se confunde, portanto, com a identificacao de
formantes pldsticos ou figurativos (Greimas, 1984).

Em alguns trabalhos que publicamos anteriormente (Dondero, 2017, 2019,
2020), fizemos, justamente, uma critica a essa metodologia de analise de gran-
des colecdes de imagens: o procedimento de extracdo trabalha com caracteristi-
cas plasticas médias?*, deixando de se concentrar na distribuicdo dessas carac-
teristicas dentro da imagem artistica, entendida como uma totalidade?®. Mas, a
despeito das criticas que podem ser feitas a este ou aquele método estatistico,
ha intmeros motivos que justificam o interesse semiodtico nessas analises, den-
tre os quais listamos dois:

e Além de desenvolverem uma das questdes de Warburg (a das imagens e de
seus “vizinhos mais proximos”), essas visualizacdes também revelam um
trabalho que pode ser entendido como estruturalista porque contrasta
grupos de imagens com caracteristicas plasticas gradualmente semelhan-
tes ou opostas e organizam as caracteristicas de cada imagem gradual-
mente, dentro de um espaco de controle (uma perspectiva tensiva da es-
trutura).

* Essas visualizacoes de imagens apresentam a analise realizada (no senti-
do de divisdo, agrupamento, reconstrucao da relacao) e permitem efetuar
um raciocinio diagramatico, colocando em jogo aspectos estatisticos e
perceptuais via semissimbolismo, de acordo com o parametro de similari-
dade/dissimilaridade. Podemos usar essas visualizacoes para realizar ex-
perimentos estatistico-perceptuais em uma colecao com base em varios
parametros relevantes para cada banco de dados (que ndo se limitam a
caracteristicas cromaticas ou luminosas, pois incluem, também, aspectos
da geometria das formas, do comprimento e da tipologia das linhas dese-
nhadas). Isso nao € possivel com as visualizacdes de tendéncias?, ja que
elas se constroem por simbolos ou ntimeros.

Como ja pudemos indicar mais de uma vez, o sistema de colecao funciona
como uma enciclopédia, em outras palavras, como um sistema de cotextos, para
usar um termo de Umberto Eco (1984). Ou, ainda, como o lugar onde as estra-
tégias discursivas de formas artisticas (por exemplo, formas pictéricas) de todos
os tempos foram sedimentadas. Portanto, podemos situa-las no diagrama da
praxis enunciativa no espaco da virtualizagdo.

23 A expressao se refere a caracteristicas basicas e primitivas das imagens, extraidas sem necessidade de uma modulacdo semantica,
que podem incluir cores, texturas, bordas, formas, histogramas, gradientes, entre outros (N. T.).

24 Ha, no entanto, uma observacdo: quando usamos uma rede como a ResNet para extrair/calcular uma incorporacdo de uma
imagem, que chamamos de extragdo de recursos (pelo menos, no caso da visdao computacional), essa incorporacdo ainda contém
informacdes relacionadas a distribuicdo de recursos e nao apenas a média.

25 Sobre a imagem como um todo, ver Goodman (1976), Thom (1983) e Dondero (2020).

26 Visualizagdes de tendéncia sdao um tipo de visualizacdo de imagem no qual elas se organizam segundo o desenvolvimento de
padrdes ou dire¢des em conjunto de dados visuais, geralmente ao longo do tempo (N. T.).
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(potencializacao)
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(atualizacao)

Figura 5 — Diagrama da praxis enunciativa
Fonte: Fontanille (2015, p. 275).

Muitas das perguntas feitas na semiologia visual e na semi6tica, desde a dé-
cada de 1960, ainda nao foram resolvidas — por exemplo: “Existe uma linguagem
visual?”. No entanto, ao menos essas questdes foram postas concretamente e,
em parte, respondidas gracas as operacoes de algoritmos realizadas em bancos
de dados de imagens. De fato, um banco de dados nao & propriamente equipa-
ravel a linguagem saussuriana, que é composta de virtualidades, mas ele tem
uma espessura conceitual muito semelhante a do locus da virtualizacao: as ima-
gens que este contém foram produzidas historicamente e, de certa forma, estao
copresentes no banco de dados. Nao se trata, portanto, de meras virtualidades
pictoricas, mas de textos atestados, depositados no banco de dados e que com-
partilham, apos a digitalizacdo, uma substancia comum e responsavel por tor-
na-los comensurdveis e disponiveis para analise algoritmica. Essa comensurabi-
lidade significa que, em um banco de dados, as imagens podem ser manipuladas
e medidas até que sua especificidade/diferenca se destaque das demais.

Pensando, ainda, na proposta de Warburg (2012), o nosso projeto de pesqui-
sa Towards a genealogy of visual forms: semiotics and computational approaches
to large collections of images (ver nota 8) € outra maneira — mais complexa, espe-
ramos — de dar continuidade a genealogia das formas, em particular as formas
de pdthos (o pathosformeln®*” de Warburg) que podemos ver nas poses e nos ges-
tos das figuras retratadas em pinturas ao longo da histéria. Mas nao se trata
apenas disso. Trata-se também de fazer avancar o préprio projeto da semiética
visual, em particular, uma questao especifica que ja abordamos (cf. Dondero,
2017, 2019b), sobretudo em nosso livro The language of images (Dondero, 2020):
o estudo do movimento, da temporalidade e da narratividade na imagem estati-
ca, a partir do modo como a enunciacao temporal e aspectual é significada em
uma substancia fixa como a pintura.

Ora, a enunciacao da categoria de pessoa foi amplamente desenvolvida e es-
tudada em trabalhos sobre o rosto e o perfil (Beyaert-Geslin, 2017; Dondero,
2023, 2024). Isso também ocorreu com a enunciacdo espacial — nesse ultimo
caso, em especial, gracas a varios trabalhos sobre perspectiva, tais como os de
Marin (1993) e Fontanille (1989). Todavia, a enunciacdo temporal (o antes e o

27 Conceito cuja traducao literal seria “formas de pathos”. Diz respeito ao sentimento veiculado (culturalmente) por gestos, poses
e expressoes faciais. No contexto da visdo computacional, em que se insere a autora do artigo, o tratamento da pose ¢ crucial
para o aprimoramento da interacao ser humano-maquina, por exemplo (N. T.).

14 Todas as Letras, Sao Paulo, v. 26, n. 2, p. 1-24, maio/ago. 2024
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depois dentro de uma acdo representada em imagem), a enunciacao aspectual
(o momento da acao, focalizado pelo produtor) e o ritmo do desenrolar da acao
nao foram suficientemente investigados?®.

Podemos tomar alguns exemplos de um corpus produzido a partir da colecao
completa de pinturas disponiveis no WikiArt — triadas, evidentemente, de acor-
do com nossas necessidades. Chegamos a um grupo de cinco mil imagens reli-
giosas, a partir do qual buscamos formalizar gestos/poses: primeiro individuais
e depois coletivos. Usamos o MMPose?° para mapeamento e o PixPlot*° para vi-
sualizacao. Por que poses? Porque sao o local de uma dinamica figurativa, ou
seja, de um continuum, e porque nosso desafio é estudar, justamente, o movi-
mento em imagens estdticas de maneira automdtica. No MMPose, as poses sao
mapeadas a partir de 17 pontos-chave, que tentam abranger todo o corpo.
Quando os 17 pontos nao foram contemplados, excluimos a imagem do corpus,
pois o algoritmo nao identifica um corpo inteiro. Na Figura 6, € possivel acom-
panhar essa organizacao.

Figura 6 — Visualizacao das poses no corpus de trabalho extraido do WikiArt

Fonte: Adrien Deliege e Maria Giulia Dondero. Visualizacdo gerada via MMPose e o PixPlot.

O circulo vermelho, no diagrama geral da colecédo, a esquerda, relaciona-se a
um grupo de pinturas em que a maquina reconhece uma pose especifica. Pode-
mos percorrer toda a colecdo — que chamamos de corpus de referéncia, por ser
abrangente — e selecionar o corpus de trabalho — também segundo nossa termi-
nologia —, composto por varios grupos de poses em comparacao (circuladas em
vermelho). Elas podem, por exemplo, ser usadas em pesquisas sobre a relacao
entre a expressao dessas imagens e seu conteudo, entre outras. Ainda ha varias
questdes a serem consideradas: precisamos decidir se criaremos uma genealogia

28 Ha pouquissimos estudos sobre essa questdo: poderiamos mencionar, por exemplo, o trabalho de Petitot (2004) sobre o Laocoon,
um artigo do Groupe p (1998) e outro de Colas-Blaise (2019).

29 O MMPose é um framework (conjunto de ferramentas, bibliotecas e convencdes que proporcionam uma base para o desenvol-
vimento de um software) de coédigo aberto, destinado a mapear poses humanas em imagens e videos, por meio do rastreamen-
to da angulacéo e direcdo articulares, como se vé na Figura 6 (N. T.).

30 O PixPlot é uma ferramenta de visualizacdo interativa desenvolvida para explorar grandes colecdes de imagens de modo bidi-
mensional. Ele permite identificar padrdes visuais, agrupamentos e relagdes entre imagens de maneira intuitiva ou automatica
(N.T).
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das poses coletivas mais semelhantes ou das formas de poses mais semelhantes
(algumas poses coletivas podem formar tridangulos, quadrados etc.) ou ainda se
levaremos em conta o local das poses e sua escala na superficie da imagem?3!.

GERACAO DE NOVAS IMAGENS

Até aqui, fizemos um percurso em que saimos das teorias da enunciacao,
passamos pela analise computacional de big data e chegamos, finalmente, a
geracdo automdtica e algoritmica de novas imagens. Neste Ultimo caso, mais
uma vez, € a maquina que enuncia por meio de nossas instrucoes, traduzindo-as
da linguagem verbal para a linguagem visual. Mas ela também pode fazer o
oposto, como ja dissemos: descrever uma imagem em linguagem verbal. Nesse
aspecto, as possibilidades enunciativas de geradores como o Midjourney sao
bastante amplas para cada direcdo de traducao (verbal < visual): é possivel
mudar o estilo de uma foto, misturar varios deles ou fundir imagens de artistas
diferentes. No entanto, cada nova imagem comeca com outro tipo de traducao,
mais fundamental, como assinalamos anteriormente: a traducdo da imagem e
do texto verbal em nimeros, que gera listas numeéricas conhecidas como embed-
dings. A capacidade de manipulacao da imagem, adquirida dessa forma, permi-
te que a IA generativa produza novas imagens automaticamente, usando bancos
de dados e métodos de aprendizado de maquina. Essas novas imagens sao gera-
das por operacoes realizadas em todas as imagens ja produzidas, que sao armaze-
nadas e anotadas de acordo com o estilo, o autor e o género nos bancos de dados
disponiveis (WikiArt, Artsy, Google Art and Culture etc.).

Os modelos de geracdo de imagens usam um componente Large Language
Models®?, ou pelo menos um modelo que entenda a linguagem natural (por
exemplo, Contrastive Language-Image Pre-training — Clip*?), e que transforma
prompts (comandos) em embeddings (listas de nimeros) que podem ser usados
pela maquina®'. As listas de niumeros que descrevem imagens sdo vinculadas a
listas de nimeros que identificam textos em linguagem natural. Esses modelos
de aprendizado, responsaveis pela traducao entre linguagens verbais e visuais,
sao determinados pela organizacdo do conteudo do banco de dados. Entretanto,
atualmente pode-se produzir imagens a partir de dados digitalizados que reme-
tem a todos os estilos e aos artistas mais famosos da contemporaneidade®. As
imagens geradas por computador nos permitem entender como grandes obras
de artistas do passado podem ser misturadas e, em alguns casos, apontar os

31 Esse projeto esta em andamento e o restante dessa pesquisa pode ser encontrado em Dondero (2025).

32 Sistemas de IA projetados para entender e gerar linguagem natural, treinados em grandes quantidades de texto para aprender
padrdes linguisticos, permitindo que se execute uma variedade de tarefas relacionadas ao processamento de linguagem, como
traducdo automatica, geracdo de texto, resumo de documentos, resposta a perguntas etc. Os mais conhecidos sdo o ChatGPT da
OpenAl e o BERT da Google (N. T.).

33 Modelo de IA desenvolvido pela OpenAl projetado para entender tanto texto quanto imagens de maneira integrada. Isso per-
mite que o modelo associe palavras e frases com contetdo visual, sem a necessidade de treinamento supervisionado (N. T.).

34 Isso no caso de modelos para gerar textos verbais, como GPT-3.5, GPT-4, Llama, Claude, PaLM.

35 Algumas imagens produzidas por maquinas chegaram até mesmo a ganhar prémios em competicoes de imagens produzidas por
humanos. Esse é o caso da “Feira Estadual do Colorado”, em que Jason Allen venceu o concurso de arte gragas ao seu trabalho
intitulado Théatre d’Opéra Spatial, produzido com o Midjourney. Disponivel em: https://www.tomsguide.fr/polemique-une-
oeuvre-dart-generee-par-lia-remporte-un-concours-les-artistes-sindignent/. Outro exemplo de uma obra de arte produzida por
IA é Unsupervised, 2022, de Refik Anadol Studio. Esse projeto usa redes neurais treinadas em um banco de dados de dez mil
obras de arte da colegdo do Museum of Modern Art (MoMA). Essa colecao inclui arte de 1870 a 1970, bem como obras de déca-
das posteriores. Sobre esse tema, indicamos o trabalho de Manovich e Arielli (2021-2024) e o paradoxo que ele destaca haver
entre o movimento do modernismo — ao qual as obras do banco de dados pertencem, que visa ao novo e a destrui¢ao do antigo
— e os algoritmos que as retrabalham.

16 Todas as Letras, Sao Paulo, v. 26, n. 2, p. 1-24, maio/ago. 2024
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estereotipos mais comuns de cada artista ou movimento artistico. Vejamos, por
exemplo, os estereotipos que a maquina nos apresentou a partir dos extensos ban-
cos de dados sobre os estilos do Renascimento, Barroco, Maneirismo e Rococo
(Figura 7).

Figura 7 — Prompt: /Ascensao de Maria Madalena nos estilos da Renascenca, do
Barroco, do Maneirismo e do Rococé6/

Fonte: Experimento realizado por M. G. Dondero, Enzo D’Armenio e Adrien Deliége via Midjourney
(2023).

Também pedimos ao Midjourney que gerasse imagens estereotipadas de Van
Gogh, por meio do prompt: /uma paisagem no estilo de Van Gogh/ (ver Figura
8). Rapidamente percebemos que seria dificil livrar-nos de determinados obje-
tos, sobretudo o sol.

Figura 8 — Prompt: /uma paisagem no estilo de Van Gogh/

Fonte: Experimento realizado por M. G. Dondero, Enzo D’Armenio e Adrien Deliége via Midjourney
(2023).

Isso ocorreu porque, provavelmente, essa figura é considerada um recurso
predominante na obra de Van Gogh (a depender das correspondéncias entre as
incorporacoes das imagens e das descricoes das imagens que foram codifica-
das). Uma primeira tentativa, talvez “ingénua”, de fazer o sol desaparecer foi
adicionar /without sun without moon/ (sem sol) ao prompt (ver Figura 9).
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Figura 9 — Prompt: /uma paisagem no estilo de Van Gogh without sun without
moon/

Fonte: Experimento realizado por M. G. Dondero, Enzo D’Armenio e Adrien Deliége via Midjourney
(2023).

Podemos ver que as imagens mantém o sol (ou uma lua?, é dificil dizer), pois
o Midjourney nao foi projetado para “pensar” realmente sobre o significado do
prompt, nem para distinguir entre os significados positivo e negativo das nossas
solicitacoes. Conforme indicado na documentacao do Midjourney, de fato, uma
palavra que aparece no prompt tem mais probabilidade de ser representada na
imagem. Descobrimos que para se livrar de um elemento, o usuario precisa usar
o comando especial “- -” (minus minus) /sun, moon/ (Figura 10).

Figura 10 — M. G. Dondero, E. D’Armenio, A. Deliége, Midjourney. Prompt:
“Landscape in Van Gogh Style” - - sun, moon, 2023.

Fonte: Experimento realizado por M. G. Dondero, Enzo D’Armenio e Adrien Deliége via Midjourney
(2023).
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Consideramos esses exemplos muito significativos porque entendemos que a
negacao em imagens é produzida exclusivamente por ir além do prompt e do
nivel de traducao que a maquina pode fornecer atualmente entre o prompt e a
forma visual. Portanto, precisamos usar comandos que nos permitam agir dire-
tamente na imagem sem passar pelo processo de traducao do prompt.

Ao trabalhar com essa ferramenta de IA, percebemos que a producao de uma sé-
rie de imagens exige que o utilizador execute varias operacoes®®. Quando uma
instrucao é dada ao Midjourney, sdo obtidas, por padrao, quatro versdes dessa
instrucao verbal, que diferem entre si em termos de intensidade da luz, posicio-
namento dos objetos etc. O experimentador deve escolher a melhor e decidir — ou
nao - continuar buscando a imagem ideal, dando instrucbdes adicionais para
modificar a versdo escolhida. E possivel transformar as quatro versées produzi-
das (que podem ser entendidas como diferentes otimizagcées da instrucdo dada)
escolhendo uma em cada série de quatro, até que o resultado corresponda a
imagem almejada pelo experimentador®’.

O experimentador, se for um programador, pode decidir refinar (ajustar) uma
rede neural por meio de anotacdes, construindo correspondéncias mais precisas
entre as listas de niumeros que identificam as descri¢cées em linguagem natural
e as listas de numeros que identificam as imagens. De nossa parte, para tornar
a producao de imagens mais proxima de nossos objetivos e, assim, minimizar o
viés ou o ruido gerado por bancos de dados excessivamente genéricos, podemos,
no maximo, refinar nosso prompt fornecendo-lhe mais indicacoes®®.

Outro modo de criar restricoes que limitam a generalidade dos resultados é
indicar explicitamente a técnica a ser usada, como /desenho a giz/, /pintura a
6leo/, /afresco/ etc., além, é claro, de precisar um ou mais estilos pictéricos®.
No nosso caso, o que é particularmente importante é testar a mistura de diferen-
tes estilos de pintores de acordo com suas caracteristicas e refletir sobre varias
situacodes interessantes que surgem com relacdo a composicao. Os experimentos
de Lev Manovich (publicados no Facebook em 2023) e em Manovich e Emanuele
Arielli (2021-2024) sao bastante convenientes nesse sentido: neles, as figuras de
Bosch mudam de acordo com as posicoes ocupadas na paisagem, cujas coorde-
nadas sao dadas por padroes geométricos inspirados em Malevich (Figura 11).

Se observarmos outra producao de Manovich e Arielli (2021-2024), que mis-
tura Brueghel e Kandinsky, parece-nos ser possivel argumentar que artistas
abstracionistas como Malevich e Kandinsky sdo usados pela maquina como
paisagistas. Como se vé a seguir, eles acabam determinando a topologia geral da
imagem, que acomoda as figuras de pintores como Brueghel e Kandinsky (Figu-
ra 12), tradicionalmente considerados paisagistas. Ha, portanto, uma inverséo
de papéis.

36 Enzo D’Arménio e Adrien Delieége foram atores importantes no desenvolvimento dessas reflexdes, tendo participado ativamente
dos experimentos.

37 Aluminé Rosso sugeriu a George Legrady, no simpdsio Face it!, realizado na Université de Liége de 25 a 27 de janeiro de 2023,
sob organizacdo de M. G. Dondero, M. Leone e C. Paolucci, considerar essas operacdes como comparaveis as de um curador de
exposicoes, que aconselha o artista (a maquina), testa suas propostas e o ajuda a definir a versao final de seu trabalho de acor-
do com o ambiente de implementacao.

38 O Midjourney também introduziu recentemente uma ferramenta para modificar apenas uma parte ou regido da imagem pro-
duzida, previamente selecionada pelo experimentador (vary region): basta circular a parte a ser modificada e inserir um prompt
que atenda as necessidades do experimentador. Trata-se de um avanco, pois as modificagdes por esse comando sdo muito mais
eficientes do que modificar diretamente um prompt, é claro, se o que se busca é realizar modifica¢des localizadas. Por exemplo,
se ja tivermos gerado um homem segurando uma raquete de pingue-pongue na mao esquerda e quisermos que ele segure uma
raquete de ténis, sera (na nossa opinido, mas é passivel de teste) mais eficiente usar a nova funcionalidade selecionando a
raquete e inserindo o prompt /raquete de ténis/, do que refazer um prompt inteiro que especifique tudo isso. Além disso, refa-
zer um prompt completo poderia modificar a imagem mais do que o desejado.

39 Essa dimensdo é aparentemente muito importante para a maquina, mas foi relativamente ignorada na semiotica até os desen-
volvimentos teérico-metodolégicos relativo aos suportes.
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Figura 11 — Experimento com o prompt: /pintado por Malevich e Bosch/
Fonte: Manovich e Arielli (2021-2024) via Midjourney.

Figura 12 - Experimento com o prompt: /pintado por Brueghel e Kandinsky/
Fonte: Manovich e Arielli (2021-2024) via Midjourney.

Também buscamos misturar alguns estilos pictéricos. Os resultados sao
frustrantes e, em alguns casos, divertidos. Um exemplo é a mistura entre Da
Vinci e Rothko (Figura 13). Esses dois pintores, separados por alguns séculos,
foram reconhecidos como especialistas em perspectiva atmosférica e em contor-
nos imprecisos e camadas de cor, respectivamente. Alguns dos resultados foram
decepcionantes, por exemplo: a maquina nos forneceu uma Mona Lisa sobrepos-
ta banalmente por um triangulo vermelho-Rothko. Todavia, obtemos resultados
mais interessantes quando os estratos de cor de Rothko, por vezes beirando a
transparéncia, apareceram sobrepostos a perspectiva atmosférica de Da Vinci.
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Figura 13 — Upload da Mona Lisa de Leonardo da Vinci no Midjourney + prompt
/estilo Rothko/

Fonte: Experimento por M. G. Dondero, Enzo D’Armenio e Adrien Deliége via Midjourney (2024).

Nessas quatro imagens, podemos notar que a adicado de desfoque e de trans-
paréncia transforma a paisagem de Da Vinci: de desfocada (em funcao da dis-
tancia imposta pela perspectiva) em nitida, lembrando, neste tltimo caso, as
pinturas americanas hiper-realistas da década de 1970. Considerando todos
esses experimentos, resta-nos o seguinte questionamento: “O Midjourney € pro-
gramado para atingir, sempre, um equilibrio entre o desfocado e o nitido, o im-
preciso e o detalhado?”. Em ultima instancia, vemos que é somente por meio da
producao de uma infinidade de imagens, da mistura de estilos e de técnicas de
producao - ou seja, somente reiterando nossas solicitacées — que seremos capa-
zes de compreender o espaco de linguagem/virtualizacao que esta por tras des-
sas producées. E a partir de uma infinidade de imagens geradas automatica-
mente que estaremos aptos a construir hipoteses sobre o banco de dados no
qual Midjourney foi treinado e, portanto, sobre seu modelo (mantido sob segredo).

ALGUMAS CONSIDERACOES PARCIAIS

Chegamos a certas conclusdes que sdo, ainda, bastante provisorias. Do pon-
to de vista da enunciacdo enunciada, ou seja, da maneira como o ato de produ-
cao se reflete no enunciado produzido, o Midjourney € capaz de usar um estilo
para cada pintor e para cada pintura que se quer produzir. No caso de Van
Gogh, por exemplo, o Midjourney usa a textura tipica do pintor e imita uma
motricidade sensorial que € bastante semelhante ao ritmo de seu toque. No en-
tanto, a maquina tem seu proprio estilo, ou seja, uma opacidade enunciativa da
mao*’, que se aproxima, a nosso ver, do estilo do expressionismo pictérico ame-
ricano dos anos 1970.

40 Ver Marin (1993).
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Do ponto de vista da praxis enunciativa, do mecanismo formal de renovacao
e alimentacao das culturas, esse processo é operacionalizado por meio de seus
modos de existéncia. O banco de dados desempenha o processo de virtualidade/
virtualizacdo das formas, pois as imagens dos pintores que ele contém, no caso
do Midjourney, podem ser vistas como formas sedimentadas de nossa cultura
visual ocidental. Ja os procedimentos que desencadeamos via prompts podem
ser vistos como uma etapa de atualizacdo realizada nas imagens geradas. No
que diz respeito a potencializacdo, as palavras que produzimos, ou seja, os enun-
ciados gerados por meio de nossos prompts, nao serdo — talvez nunca — imedia-
tamente sedimentadas e aceitas no banco de dados, que é estabilizado, fixo.
Afinal, teriamos de nos tornar artistas reconhecidos para podermos realizar esse
feito e, assim, participar da transformacdo daquilo que esta sedimentado nos
bancos de dados e, por extensdo, na propria cultura.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND ENUNCIATION: ANALYSIS OF BIG VISUAL DATA AND AUTOMATIC
GENERATION VIA MIDJOURNEY

Abstract: The Als have been simulating, increasingly satisfactorily, the specificity
of human language and actions. Therefore, it is essential for semiotics to ad-
dress these technologies and practices of automation. In order to undertake this
approach, starting from a diverse corpus, we will adopt the viewpoint of Emile
Benveniste’s theory of enunciation, focusing particularly on three developments
in semiotics applied to the study of AI, which will allow us to discuss: 1. the
modes of addressing the machine to the Midjourney user; 2. the translation
between artificial language and human language; and 3. the relationship be-
tween databases, algorithms, and machine creativity, through the analysis of
large collections of images (big visual data).

Keywords: Big visual data. Enunciation. Automatic generation of images. Artificial
intelligence. Midjourney.
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