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Resumen

Este artículo examina cómo las subjetividades cobran vida en los sistemas algorítmicos. En 
primer lugar, revisamos la bibliografía relacionada para precisar nuestra concepción de las 
«subjetividades»  como  emergentes  de  una  trama  enmarañada  de  procesos  y  actores.  A 
continuación,  ofrecemos  dos  estudios  de  caso  que  ejemplifican  la  emergencia  de 
subjetividades  algorítmicas:  uno  referido  al  modelado computacional  de  tópicos  en blogs 
escritos por madres y padres de niñas y niños dentro del espectro autista, y otro referido a la 
moderación algorítmica de contenidos en redes sociales. A partir de estos casos, articulamos 
una  serie  de  cualidades  que  caracterizan  a  las  subjetividades  algorítmicas.  También 
comparamos y contrastamos esas cualidades con diversos conceptos afines de la bibliografía 
previa,  a  fin  de  mostrar  de  qué  manera  las  subjetividades  algorítmicas  constituyen  una 
contribución  teórica  novedosa  y  ofrecen  una  lente  focal  para  futuras  investigaciones 
empíricas y para el diseño. En suma, el artículo señala cómo ciertos mundos están siendo 
producidos  y/o  posibilitados  mediante  sistemas  algorítmicos,  e  invita  a  la  Interacción 
Humano-Computadora (HCI) a considerar qué otros mundos podrían ser posibles.

Conceptos CCS: computación centrada en lo humano  teoría, conceptos y modelos de HCI;→  
teoría, conceptos y paradigmas del diseño de interacción.

Palabras clave adicionales: subjetividad, algoritmos, HCI reflexiva.

1. Introducción
Numerosas  tecnologías  interactivas  incorporan  hoy  sofisticadas  formas  de  aprendizaje 
automático (machine learning, ML) y/o inteligencia artificial (IA). Los ejemplos abarcan desde 
el análisis de sentimientos en reseñas en línea [199], pasando por la curaduría de los muros 
de noticias en redes sociales [71], hasta la publicidad dirigida algorítmicamente [145, 188]. 
Muchas de estas tecnologías se basan en inferencias automatizadas acerca de atributos de 
usuarios  individuales,  entre  ellos  edad,  raza,  género,  redes  de  amistad,  preferencias 
mediáticas,  opiniones  políticas,  creencias  religiosas  y  otros  rasgos  [97].  Un  corpus  de 
investigación emergente  estudia  los  tipos  de  interacciones  y  experiencias  a  los  que estos 
sistemas dan lugar, así como las maneras de diseñarlos [5, 10, 16, 36, 48, 61, 71, 72, 80].

Este artículo realiza una contribución teórica a esa bibliografía en crecimiento al considerar 
cómo las subjetividades se hacen mediante algoritmos. En particular, propone el concepto de 
subjetividades algorítmicas, un enfoque que nos invita a reconocer, atender y dar cuenta de 
las  maneras  en  que  algoritmos,  seres  humanos  y  sistemas  más  amplios  en  los  que  se 
encuentran insertos se co-constituyen mutuamente,  no solo como entidades sino también 
como  categorías  conceptuales.  Este  enfoque  no  toma  «humano»  y  «algoritmo»  como 
conceptos prefigurados, sino como categorías que únicamente llegan a existir a través de sus 
conexiones e interacciones mutuas.

Este uso del término «subjetividades» se alinea con perspectivas desarrolladas por Foucault 
[77, 78], Deleuze y Guattari [58], Ahmed [4] y otros autores. Sostiene que los sí-mismos, en 
lugar de ser independientes y preexistentes,  son continuamente puestos en existencia por 
constelaciones de actores, estructuras y procesos heterogéneos. En vez de presuponer que los 
sujetos preceden a sus subjetividades, reconocemos una relación mucho más compleja que 
entreteje qué son exactamente los sujetos y los fenómenos de la experiencia. Dicho de manera 



sencilla: en lugar de sostener que los seres humanos tienen experiencias, nuestra perspectiva 
se concentra en las maneras en que esas experiencias llegan a producir y definir aquello que 
concebimos como humano.

A primera vista, este uso de «subjetividades» podría parecer un simple reconocimiento de la 
pluralidad  de  experiencias  subjetivas  que  tienen  las  personas,  o  incluso  un  intento 
posmoderno  de  cuestionar  la  realidad  afirmando  que  todo  está  socialmente  construido. 
Nuestra  intención,  sin  embargo,  es  establecer  una  distinción  ontológica  importante. 
Buscamos  llamar  la  atención  sobre  cómo  los  sujetos  llegan  a  existir  a  través  de  una 
multiplicidad  de  experiencias  subjetivas.  Para  reiterarlo:  esta  conceptualización  no 
presupone personas como actores predefinidos que luego experimentan el mundo, ni afirma 
que las personas no existan realmente. Entiende, más bien, que los actores humanos surgen 
siempre de las relaciones en las que están entrelazados; están siempre sujetos —si se nos 
permite el juego de palabras— a la constelación de entidades y procesos a través de la cual 
emergen las experiencias subjetivas.

Basándose en estos y  otros trabajos afines de la teoría  crítica [4,  58,  77,  78],  los estudios  
poshumanistas y más-que-humanos [12, 13, 60, 91, 92] y la HCI crítica [14, 15, 17, 185], este 
artículo ofrece una contribución principalmente teórica al ampliar la teoría de la subjetividad 
para  dar  cuenta  del  papel  de  los  sistemas  algorítmicos  en  el  modo  en  que  diversas 
subjetividades «cobran vida». De manera semejante a la formulación de Ahmed [3, 4] según la 
cual «los cuerpos toman forma», utilizamos aquí la expresión «cobrar vida» para connotar los 
procesos de co-constitución mutua antes descritos.  En el  entretejido de los algoritmos, las 
interfaces  mediante  las  cuales  se  los  encuentra  y  las  experiencias  subjetivas 
correspondientes,  no  existe  un  único  actor  o  proceso  responsable  de  crear  o  construir 
subjetividades. Estas llegan a existir, en cambio, a través de las interacciones entre detalles 
técnicos  de  implementación,  relaciones  afectivas,  sistemas  de  clasificación  y  otros 
componentes.

Los nudos que enlazan las subjetividades y lo algorítmico son considerados aquí constitutivos 
tanto  del  algoritmo  como  de  lo  humano,  no  solo  en  cuanto  entidades  individuales  sino 
también en cuanto categorías conceptuales: es decir, en cuanto a cómo humanos y algoritmos 
son  definidos  y  constituidos.  Dada  la  prevalencia  de  los  algoritmos,  la  noción  de 
subjetividades algorítmicas ayuda a superar las limitaciones de conceptualizar a las personas 
y  la  subjetividad mediante  la  lente  de los  «usuarios»  [17],  y  permite  considerar  cómo se 
desplazan las condiciones y experiencias de uso en contextos algorítmicos.

Consideremos el siguiente ejemplo. La práctica de un usuario que pone «Me gusta» y luego 
«Oculta»  una  misma  publicación  de  su  muro  de  Facebook  [71]  demuestra  cómo  estas 
subjetividades llegan a existir y operan conjuntamente, a veces en tensión. Los algoritmos 
que subyacen a la curaduría del  muro de Facebook —y determinan qué se le muestra al 
usuario—,  junto  con  funciones  interactivas  como  los  botones  de  «Me  gusta»,  establecen 
condiciones para la experiencia subjetiva. Ofrecen al usuario un rango estrecho de respuestas 
posibles y, a su vez, configuran el alcance de sus experiencias. Así, «dar Me gusta y ocultar» 
establece  una  relación  con  un  contenido  que  ha  sido  ordenado  y  priorizado 
algorítmicamente.  Dar  literalmente  el  pulgar  hacia  arriba  a  una publicación y,  al  mismo 
tiempo, degradarla supone responder afectivamente a un resultado determinado de manera 
automática [véase también 36]. Sin embargo, aunque sea de manera mínima, estas acciones 



permiten que alguien sea definido algorítmicamente por las contradicciones inherentes a sus 
decisiones. Lo decisivo es que el sistema y el usuario son constitutivos el uno del otro: se 
vuelven entidades específicas y se comprenden como un ensamblaje singular a través de sus 
interrelaciones; de allí nuestro emparejamiento entre lo algorítmico y las subjetividades.

El «Me gusta» de una red social es apenas un ejemplo de estas complejidades. Un número 
creciente de técnicas algorítmicas opera sobre muy diversos tipos de datos: textos, imágenes, 
datos  de  sensores,  redes,  geolocalizaciones  y  muchos  otros.  En  este  artículo  abordamos 
ejemplos centrados en el lenguaje y en cómo su procesamiento computacional —denominado 
con frecuencia procesamiento del lenguaje natural, PLN— enactúa subjetividades de maneras 
muy particulares. Nuestro objetivo es utilizar el procesamiento del lenguaje como una vía 
para comenzar a examinar más ampliamente las subjetividades algorítmicas.

A través de una serie de ejemplos concretos, consideramos cómo prestar atención a los tipos 
de subjetividades que cobran vida mediante sistemas algorítmicos puede orientarnos hacia 
un diseño más receptivo y responsable. Un diseño de ese tipo es sensible a las interacciones 
individuales  de  las  personas  con sistemas y  servicios  computacionales;  al  mismo tiempo, 
reconoce su compleja imbricación con estructuras sociotécnicas más amplias de clasificación, 
automatización y agencia, entrelazadas con la proliferación tecnológica y capaces de producir 
daños [30, 135, 137].

El primero de nuestros dos estudios de caso se refiere al uso de una forma específica de PLN 
—el modelado de tópicos [24, 25]— para analizar blogs escritos por madres y padres de niñas 
y niños dentro del espectro autista. El caso se sitúa en el contexto histórico de la clasificación 
del  autismo  en  el  Manual  diagnóstico  y  estadístico  de  los  trastornos  mentales (DSM),  en 
particular en su cuarta y quinta edición (DSM-IV y DSM-5). Lo utilizamos para ilustrar las 
relaciones complejas  y con frecuencia sutiles entre palabras/lenguaje y subjetividades [de 
manera semejante a 39, 91], así como el modo en que ciertas subjetividades cobran vida como 
parte de un ensamblaje de actores. Dicho ensamblaje crea maneras de ver a esos actores y 
estructuras y delimita los tipos de afirmaciones que pueden formularse acerca de ellos,  a 
menudo con consecuencias potencialmente importantes.

Nuestro  segundo  estudio  de  caso  amplía  esta  cuestión  de  las  consecuencias  de  las 
subjetividades algorítmicas mediante el ejemplo de la moderación algorítmica de contenidos. 
Este caso muestra cómo el lenguaje, parcialmente a través del procesamiento computacional, 
puede  entretejerse  con  innumerables  facetas  adicionales  de  los  sistemas  algorítmicos. 
También  ofrece  la  oportunidad  de  investigar  las  complejas  conexiones  y  tensiones  entre 
experiencias  subjetivas  —por  ejemplo,  que  el  propio  contenido  sea  moderado 
automáticamente— y detalles técnicos de implementación, como los pesos de un vector de 
características.

Al  sintetizar  ambos  casos,  recurrimos  a  una  variedad  de  trabajos  previos  para  articular 
elementos  comunes  entre  distintas  instancias  de  subjetividades  algorítmicas.  Primero,  la 
capacidad de los algoritmos para inferir o efectuar predicciones distingue estos ensamblajes 
de aquellos que involucran otras tecnologías informáticas [cf. 159, 172, 189]. Segundo, es a 
través del entrelazamiento de algoritmos dentro de esos ensamblajes que diversos actores y 
sistemas se producen mutuamente y que se ejercen poder y autoridad [cf. 13, 38, 79, 112]. 
Tercero,  esta  coproducción  mutua  implica  que  los  algoritmos  desempeñen un  papel  casi 
paradójico en la humanización de los sujetos, es decir, en el establecimiento y la puesta en 



acto de definiciones de lo que significa ser humano [cf. 37, 92, 106]. Si bien la bibliografía 
anterior ofrece conceptos y teorías útiles para comprender estas cualidades, la contribución 
específica  de  este  artículo  consiste  en  subrayar  las  consecuencias  que  surgen  de  su 
combinación singular. A través de ellas mostramos que la orientación hacia las subjetividades 
algorítmicas permite esclarecer cómo determinados mundos [cf. 186] están siendo producidos 
y/o posibilitados mediante sistemas algorítmicos.

A partir de esta reflexión, el artículo concluye preguntando cómo podrían ser las cosas de 
otro modo. Aunque su contribución es principalmente teórica, las ideas presentadas también 
pueden  orientar  el  diseño.  Si  los  sistemas  algorítmicos  actuales  posibilitan  determinados 
mundos, ¿qué otros mundos resultan menos posibles? ¿Qué otras condiciones de posibilidad 
querríamos  enactuar?  ¿Qué  nuevas  subjetividades,  ensamblajes  de  actores  o  formas  de 
agencia podrían llegar a existir? ¿Qué tipos de subjetividades queremos que los historiadores 
futuros puedan leer en nuestros sistemas computacionales?

2. ¿Qué son las subjetividades?
Antes de presentar los estudios de caso, esta sección desarrolla el concepto de subjetividades, 
introduce con mayor detalle la noción de subjetividades algorítmicas y señala dónde se cruza 
con el diseño de sistemas interactivos y con preocupaciones sociotécnicas más amplias.1

2.1. El concepto de subjetividades

Aunque  podemos  experimentar  el  mundo  de  múltiples  maneras,  es  habitual  percibirnos 
como individuos delimitados y comprender las experiencias subjetivas como algo «sentido» 
mediante procesos interiores [161]. Consideremos cómo, cuando alguien habla en voz alta, los 
movimientos  físicos  de  sus  cuerdas  vocales  —dentro  de  su  cuerpo—  desencadenan 
movimientos en los tímpanos de otra persona —también dentro de su cuerpo— [136]. Estas 
experiencias viscerales producen la impresión de que las personas son individuos discretos, 
cada uno compuesto por una interioridad separada del mundo exterior que lo rodea.

Esta orientación también se refleja en la manera en que la HCI concibe las interacciones 
humano-computadora o las  experiencias  de usuario.  Pensemos,  por ejemplo,  en cómo los 
investigadores de HCI estudian el apoyo social en línea [por ejemplo, 54, 118, 132, 187, 192].  
Nuestro campo reconoce las diferencias, en términos de posibilidades de diseño y experiencia 
subjetiva, entre recibir un emoji de corazón como respuesta a una publicación pública de 
Facebook y recibirlo mediante Messenger.  Sin embargo, se conserva la idea de que quien 
recibe es una unidad: un sí-mismo distinto y persistente que percibe e interpreta el mismo 
mundo a través de esos entornos diferentes.

Mediante la teoría de la subjetividad, Bardzell y Bardzell [14] describen cómo la dependencia 
de este sí-mismo singular y separado genera problemas en el contexto de la HCI y el diseño. 
Retomando a Foucault y enfoques posmodernos sobre la subjetividad, destacan que la HCI 

1 Aquí «subjetividad» no designa lo opuesto a «objetividad», sino que remite a teorías sobre la  
experiencia  subjetiva  y  la  constitución  del  sí-mismo  [por  ejemplo,  4,  14,  58,  60].  Esta 
definición es distinta de la subjetividad entendida como una forma de sesgo, que numerosos 
trabajos intentan reducir en nombre de la equidad o la justicia [por ejemplo, 43, 51, 98, 142].



confunde  con  demasiada  frecuencia  al  usuario  con  un  sí-mismo  singular  y  coherente. 
Proponen hablar de «sujetos de información» y distinguen entre posiciones de sujeto —las 
condiciones  estructurales  de  uso  ofrecidas  por  un  sistema—  y  subjetividades —las 
experiencias  vividas  y  las  performances  de  quienes  ocupan esas  posiciones—.  Bardzell  y 
Bardzell sostienen que abordar el concepto de «usuario» a través de la subjetividad resulta 
útil porque evita colapsar de manera simplista a una persona y a un usuario como si fueran 
equivalentes; Baumer y Brubaker [17] desarrollan posteriormente este argumento.

Así como alguien puede mantener múltiples direcciones de correo electrónico para propósitos 
distintos —por ejemplo, diversos papeles profesionales y personales—, considerar cada una 
como un usuario distinto, con independencia de que detrás exista la misma persona, ayuda a 
diferenciar realidades estructurales y contextuales específicas, esto es, posiciones de sujeto. El 
sí-mismo separado situado detrás del «usuario», sostienen, no es tan relevante para el diseño 
como la posición estructural desde la que ocurre el uso y las experiencias subjetivas con las 
que se conecta.

Si  el  sí-mismo  separado  ofrece  beneficios  limitados  para  el  diseño,  una  perspectiva 
contrapuesta  podría  sostener  que  ni  siquiera  somos  actores  unitarios.  La  teoría 
posestructuralista  y  posmoderna  tardía  ha  argumentado  que  es  la  constelación  de 
subjetividades la que da lugar a posiciones de sujeto, y no a la inversa. Somos constituidos 
continuamente como sujetos diferenciados a través de las condiciones y relaciones singulares 
que  experimentamos.  Aquí  nuestros  sí-mismos  son múltiples,  no  puramente  interiores,  y 
siempre están figurados o enactuados en y a través de las diversas relaciones con las que nos 
encontramos [4, 58, 60]. Un enfoque constitutivo de la subjetividad presenta al sí-mismo —
definido  mediante  experiencias  subjetivas  internas—  como  apenas  una  entre  muchas 
maneras de comprender a un actor humano y sus agencias, y quizá una manera bastante 
empobrecida.  Por  ello,  nuestro  trabajo  se  concentra  en  las  relacionalidades  de  estas 
constelaciones que producen posiciones de sujeto. En vez de actores que buscan un escenario,  
somos performances resultantes del escenario y de los ensamblajes dentro de los cuales ese 
escenario existe.

Desde  esta  perspectiva,  Facebook,  TikTok  y  el  correo  electrónico  proporcionan conjuntos 
diferentes de afinidades y responsabilidades que permiten la cohesión de distintos tipos de 
ensamblajes y sí-mismos. En las redes sociales, por ejemplo, las redes difusas de millones de 
usuarios  e  interacciones  se  vuelven  posibles  mediante  subjetividades  experimentadas  a 
menudo en términos de métricas simples como el «Me gusta». Aunque nuestras experiencias 
en  esas  plataformas  son  siempre  más  complejas  que  las  métricas  por  sí  solas  [89],  aquí 
buscamos  destacar  las  interrelaciones  entre  esas  métricas,  los  componentes  técnicos 
correspondientes de nuestros ensamblajes y nuestras experiencias en las plataformas.

2.2. Definición de las subjetividades algorítmicas

Es este enfoque relacional de las subjetividades el que retomamos al introducir y desarrollar 
el concepto de subjetividades algorítmicas. Proponemos el término como una  herramienta 
para pensar [174]  que  permite  observar  cómo los  algoritmos,  en  particular,  interactúan 
dentro de sistemas más amplios para crear las condiciones de determinadas experiencias 
subjetivas y para que ciertos tipos de actores habiten y operen en ellas. Entendidas de este 
modo,  las  subjetividades  algorítmicas  invierten la  ortodoxia  de la  HCI:  ya  no se  trata  de 



observar  cómo un usuario  experimenta  un mundo impregnado de  tecnología,  sino  cómo 
actores tales como los usuarios llegan a existir a través de lo experiencial.

Este  enfoque  difiere  de  trabajos  previos  que  han  considerado  las  relaciones  entre 
subjetividad y algoritmos. Blackwell [23, p. 193], por ejemplo, sostiene que «las definiciones 
operativas de la IA siempre deben construirse en relación con los humanos». Su preocupación 
principal,  sin  embargo,  reside  en  cómo  estas  nociones  humanas  de  (inter)subjetividad 
configuran la evaluación de los sistemas de IA —sobre todo las funciones objetivo mediante 
las cuales son diseñados—, más que en las clases de experiencias humanas subjetivas que 
surgen alrededor de la interacción con dichos sistemas.

De manera relacionada, Fisher [74] pregunta cómo los sistemas algorítmicos proporcionan a 
las personas una forma particular de conocerse a sí mismas. No obstante, su argumento se 
apoya en una formulación de la subjetividad «como ámbito cuasi trascendental —a la vez 
utópico y efectivo— de libertad y autenticidad individuales» [74, p. 1]. Dicho de otro modo, se 
ocupa  más  de  la  constitución  del  humano  como  sujeto  (político)  legítimo  que  de  la  co-
constitución de humano y algoritmo como categorías conceptuales.

Más  próximo  a  nuestro  artículo,  Armano  et  al. [11]  se  interesan  por  las  condiciones  del 
capitalismo de plataformas.  Consideran,  por  ejemplo,  cómo ciertos  «modos  específicos  de 
sentir»,  a  través  de  las  plataformas,  se  convierten  en  formas  de  subjetividad,  maneras 
implícitas de seleccionar opciones y,  en último término, de mirar el  mundo [11,  p. 3].  Sin 
embargo, prestan menor atención a la interacción entre esas «maneras de mirar el mundo» y 
los detalles técnicos de los componentes algorítmicos de las plataformas. Por ello, nuestra 
forma de definir y articular las subjetividades algorítmicas ofrece una perspectiva singular 
sobre estos fenómenos.

Esta perspectiva es importante por al menos dos razones. En primer lugar, invita a ir más allá 
de  las  experiencias  individuales  del  usuario  y  a  prestar  una  atención  minuciosa  a  las 
condiciones y relaciones que hacen posibles determinadas subjetividades. Ayuda, por tanto, a 
examinar las interacciones humano-computadora mucho más allá de la experiencia subjetiva 
individual de un usuario o incluso de grupos, tanto si están en un mismo lugar como si se  
encuentran distribuidos. Al hacerlo advertimos que aquello que solemos concebir como «el 
usuario» y como «las interacciones» está constituido, en realidad, mediante entrelazamientos 
heterogéneos de estructuras más amplias: interfaces y algoritmos, ciertamente, pero también 
sistemas de  normas,  valores,  agencia  y  otros  elementos  que organizan y  administran los 
múltiples mundos que experimentamos [17, 177].

En segundo lugar, esta perspectiva permite especular acerca de las condiciones de posibilidad 
para hacer esos mundos de otro modo. Esto va más allá de formular preguntas contrafácticas 
sobre cómo podrían ser otros mundos posibles [116, 162; véase también 186]. La reducción de 
la experiencia humana al «Me gusta» de Facebook, por ejemplo, afirma un mundo singular —
un  mundo  que  representa  al  sí-mismo  subjetivo  en  términos  de  determinadas  formas 
sociales, económicas y políticas de vida [véase, por ejemplo, 57]— y excluye otros mundos 
posibles. La perspectiva aquí defendida propone considerar cómo no solo la existencia de un 
«Me gusta», sino también su implementación técnica, restringe posibilidades al volver menos 
probables ciertos mundos. Pensar en términos de subjetividades algorítmicas proporciona, 
sugerimos,  una  base  para  diseñar  mundos  impregnados  de  algoritmos  que  puedan  ser 



distintos y crear condiciones en las que se tenga en cuenta una mayor variedad y diversidad 
de actores [93].

2.3. Intersección con el diseño

Para el diseño, la relevancia de esta visión de los sí-mismos subjetivos y las subjetividades 
algorítmicas  se  vincula  con aquello  que  la  HCI  considera  su  marco  de  análisis,  y  con  el 
alcance y la escala de aquello sobre lo que intervenimos al  diseñar sistemas interactivos. 
Bardzell  y  Bardzell  [14]  distinguen  entre  posiciones  de  sujeto  y  subjetividades,  en  gran 
medida con fines de claridad. Sin embargo,  los sistemas algorítmicos ponen de relieve su 
carácter acoplado, y es precisamente ese acoplamiento lo que atiende este artículo.

Si bien Bardzell y Bardzell ofrecen una fundamentación teórica valiosa, nuestro trabajo la 
desarrolla  para  concentrarse  en  cómo  emergen  y  se  transforman  las  subjetividades, 
especialmente en relación con el diseño de sistemas algorítmicos. Dentro de estos sistemas, 
interacciones aparentemente triviales —como clics en un panel táctil o la velocidad de un 
deslizamiento— pueden ser aprovechadas y analizadas para retroalimentar el diseño. Este 
acoplamiento entre agregación, análisis y retroalimentación comienza a ordenar y regular 
formas de expresión subjetiva y, en correspondencia, a dar forma a versiones legítimas del sí-
mismo subjetivo [34,  126].  La  importancia  de  lo  que sigue para la  HCI  consiste  tanto  en 
mostrar  por  qué  resulta  crucial  ampliar  el  alcance  y  la  escala  de  lo  que  estudiamos  y 
diseñamos, como en ofrecer ejemplos y conceptos para hacerlo.

3. Estudios de caso
Esta sección rastrea el hacerse de las subjetividades algorítmicas mediante dos estudios de 
caso. El primero aborda la aplicación del análisis computacional a blogs escritos por madres y 
padres de niñas y niños dentro del espectro autista. Tras una breve revisión del trasfondo 
histórico de la clasificación del autismo, el caso considera cómo los sistemas algorítmicos que 
emplean  PLN  pueden  desempeñar  un  papel  específico  en  el  modo  en  que  ciertas 
subjetividades cobran vida.

El  segundo estudio  analiza  la  moderación  algorítmica  de  contenidos  en  línea.  Señala  las 
maneras en que las subjetividades algorítmicas surgen de ensamblajes complejos de datos —
no  solo  lingüísticos,  sino  también  multimodales  y  multifacéticos—  y  algunas  de  sus 
consecuencias.

Ninguno  de  los  dos  casos  pretende  ampliar  el  conocimiento  general  de  sus  respectivos 
ámbitos de aplicación, es decir, del trastorno del espectro autista (TEA) o de la moderación de 
contenidos. Su propósito es explorar el papel de los sistemas algorítmicos en la producción de 
subjetividades. Sintetizar los casos, tanto en sus semejanzas como en sus diferencias, permite 
enumerar las cualidades singulares que caracterizan la forma en que estas situaciones surgen 
y operan.

3.1. Modelado de tópicos y autismo: clasificación

Esta sección ilustra los papeles particulares que desempeña el procesamiento algorítmico de 
textos al hacer cobrar vida a ciertos tipos de subjetividad dentro de sistemas de clasificación 
más  amplios.  En  particular,  el  papel  problemático  del  lenguaje  en  la  historia  de  la 



clasificación y el diagnóstico del TEA ayuda a mostrar por qué el artículo se concentra en el 
PLN. Después de revisar parte del trasfondo histórico sobre la importancia del lenguaje para 
clasificar el autismo, interrogamos las subjetividades que surgen en el contexto de un tipo 
específico de algoritmo de PLN.

3.1.1. Trasfondo histórico

Los  procedimientos  de  clasificación  y  sus  consecuencias  desempeñan  desde  hace  mucho 
tiempo un papel relevante en la salud y la medicina, especialmente en la salud mental. Los 
ejemplos abarcan desde la clasificación internacional de enfermedades [30], pasando por la 
construcción social y el tratamiento cambiantes de la «locura» o la «insania» [76], hasta la 
reificación de usuarios «saludables» y «trastornados» en análisis de datos de redes sociales 
mediante aprendizaje automático [44].

Este estudio se concentra específicamente en la clasificación y el diagnóstico del TEA. El DSM,  
elaborado por la Asociación Estadounidense de Psiquiatría, proporciona una taxonomía de 
categorías de trastornos mentales, criterios diagnósticos vinculados con ellas y estadísticas 
correspondientes.  El manual ha atravesado numerosas revisiones,  desde el DSM-I de 1952 
hasta el DSM-5 de 2013.

Una de esas revisiones, el DSM-IV de 1994 [7], contenía un error tipográfico en los criterios 
diagnósticos del autismo [105, p. 520]. En concreto, incluía «un deterioro grave y generalizado 
en el desarrollo de la interacción social recíproca o de las habilidades de comunicación verbal 
y  no verbal,  o  cuando se  presentan conductas,  intereses  y  actividades estereotipados» [7,  
p. 77,  énfasis  añadido].  Como  resultado,  los  pacientes  que  presentaban  deterioro  en  el 
desarrollo de la interacción social recíproca o deterioro en el desarrollo de las habilidades de 
comunicación  verbal  y  no  verbal  eran  diagnosticados  con  Trastorno  Generalizado  del 
Desarrollo No Especificado. Esta categoría incluía el autismo atípico, es decir, «presentaciones 
que no satisfacen los criterios del trastorno autista» [7, p. 78].

El error fue corregido en el DSM-IV-TR de 2000 [8], donde los criterios pasaron a decir: «un 
deterioro grave y generalizado en el desarrollo de la interacción social recíproca  asociado 
con deterioro de las habilidades de comunicación verbal o no verbal, o con la presencia de 
conductas,  intereses  y  actividades  estereotipados»  [8,  p. 84,  énfasis  añadido].  Este  cambio 
significaba, en la práctica, que para recibir un diagnóstico una persona debía presentar tanto 
deterioro de la interacción social recíproca como deterioro de la comunicación —verbal o no 
verbal— o conductas, intereses y actividades estereotipados. Entre 2007 y 2012 se realizaron 
nuevas revisiones, que condujeron a la publicación del DSM-5 en 2013.

Esta situación contribuyó a la incertidumbre acerca de la denominada «epidemia» de autismo 
de fines de la década de 1990. ¿Había aumentado realmente la prevalencia de personas con la 
constelación de conductas y hábitos mentales que había llegado a denominarse autismo? ¿O 
se  trataba de un error  clasificatorio,  precipitado en parte  por  un descuido de corrección 
editorial en el marco de otros ajustes al DSM-IV-TR? Aunque probablemente estas preguntas 
nunca obtengan una respuesta definitiva [82], la legitimidad de los criterios diagnósticos se 
convirtió en objeto de escrutinio público y profesional.

Estas complejidades del lenguaje, la clasificación y sus repercusiones no son aquí nuestro 
centro  principal.  Este  contexto  de  controversia  —o  quizá,  más  precisamente,  de  crisis— 



ontológica  y  epistemológica  proporciona  el  trasfondo  necesario  para  comprender  la 
naturaleza del caso.

3.1.2. Subjetividades modeladas mediante tópicos

El caso surge de las propias experiencias de investigación de algunos autores y fue decisivo 
para  advertir  la  necesidad  de  pensar  la  brecha  teórica  existente  alrededor  de  las 
subjetividades y los sistemas algorítmicos. Se centra en una colección de blogs escritos por 
madres y padres de niñas y niños dentro del espectro autista. Los blogs fueron identificados a 
partir  del  conocimiento de esta comunidad por parte de McGee y mediante una revisión 
iterativa de sus contenidos. En total, el corpus comprende 31.976 documentos —entradas de 
blog—  con  17.273.079  palabras;  el  promedio  es  de  540,2  palabras  por  documento  y  la 
mediana, de 430.

Dos de los autores, McGee y Baumer, participaron en esfuerzos por analizar y comprender las 
experiencias relatadas en estos blogs [20]. Debido al volumen del conjunto de datos, el método 
principal fue el modelado de tópicos [24, 25]. En apariencia, esta técnica proporciona una 
manera  de  identificar  temas  latentes  en  un  corpus  documental.  Un  tema  o  «tópico»  se 
representa como una distribución de probabilidad sobre palabras. Un tópico puede asignar 
probabilidades altas a términos como humano,  genoma,  ADN y  secuencia, mientras que otro 
puede hacerlo con computadora, modelos, información y datos [24].

Estas distribuciones de probabilidad —los tópicos— son inferidas a partir de un corpus de 
documentos  no  etiquetados;  el  modelo  no  recibe  información  previa  acerca  de  cuáles 
deberían ser los temas. El único parámetro fijado por una persona es la cantidad de tópicos;  
todo  lo  demás  es  no  supervisado.  El  modelo  también  asigna  a  cada  documento  una 
proporción  de  tópicos.  Siguiendo  el  ejemplo  anterior,  un  artículo  de  una  revista  de 
bioinformática podría estar compuesto en un 40 % por el primer tópico, en un 30 % por el  
segundo y en un 30 % por otros tópicos.

Siguiendo  trabajos  recientes  [19,  104,  127,  131,  138,  156],  McGee  y  Baumer  aplicaron  el 
modelado de tópicos como una lente interpretativa sobre los datos. Los resultados no fueron 
tratados como un mapa que representara directamente el  corpus,  sino como una brújula 
capaz de indicar direcciones en las que podría ser fructífero mirar [de manera semejante a 
70].

Al revisar los tópicos resultantes, advertimos un patrón curioso: muchos iban más allá de ser 
estrictamente «temáticos». De manera análoga a otros usos interpretativos del modelado de 
tópicos [157, 179, 180], varios se alineaban estrechamente con determinados discursos, sobre 
todo  con  perspectivas  o  argumentos  específicos.  Uno  de  ellos,  por  ejemplo,  asignaba 
probabilidades altas a palabras como  espectro,  trastorno,  autismo,  diagnóstico y  trastornos. 
Los documentos con una elevada proporción de ese tópico discutían los cambios del DSM-5 en 
el diagnóstico del TEA, precisamente los cambios descritos en el trasfondo histórico. Además, 
la mayoría expresaba una posición bastante crítica frente a la transición del DSM-IV-TR al 
DSM-5.2

2 Debido a la facilidad con la que es posible buscar en Internet frases textuales, los autores 
omiten citas literales de los documentos para proteger la identidad de los blogueros [18].



Así,  los  tópicos  se  convierten  en  lentes  mediante  las  cuales  lectores  humanos  producen 
sentido sobre los documentos. Una entrada del corpus fue clasificada como un 57,8 % relativa 
al  tópico  mencionado  —espectro,  trastorno,  autismo,  etc.—.  El  texto  de  la  publicación 
consistía enteramente en una copia de los criterios del DSM-IV-TR, bajo el título aproximado 
«Un  momento:  ¿mi  hijo  realmente  tiene  autismo?».3 La  entrada  podría  interpretarse  de 
maneras diversas e incluso contradictorias: como crítica de los criterios diagnósticos, como 
expresión de frustración o confusión, como demostración de la facilidad con la que podían 
aplicarse esos criterios, como solicitud de ayuda a otras familias para diagnosticar al hijo del 
autor, entre otras posibilidades.

Sin embargo, saber que el texto posee una proporción elevada de aquel tópico proporciona al  
lector, antes de comenzar a leer, una indicación de que la publicación —e implícitamente su 
autor— adopta una posición crítica ante las revisiones del DSM-5. Dicho de otro modo, el 
modelo  de  tópicos  interviene en el  modo en que cobran vida  determinadas  experiencias 
subjetivas y relacionalidades alrededor del DSM-5, calculadas algorítmicamente.

Ahora bien, estas subjetividades algorítmicas —por ejemplo, una posición crítica o escéptica 
frente a los criterios del  DSM-5— cobran vida porque una persona lee el  modelo de una 
manera determinada. Dentro del modelo, cada tópico se formula como una distribución de 
probabilidad sobre palabras, y cada documento como una distribución de probabilidad sobre 
tópicos. Estas formulaciones dan lugar a un tipo particular de subjetividad, diferente de las 
descripciones que probablemente ofrecerían personas mediadas por herramientas distintas 
del modelado de tópicos. Es improbable que investigadores humanos o autores de blogs que 
sostienen esa postura describan su posición en términos de distribuciones de probabilidad 
calculables.

La  subjetividad  cobra  vida,  por  tanto,  mediante  un  ensamblaje  de  manipulaciones 
computacionales  e  interpretaciones  humanas  del  procesamiento.  La  orientación  de  este 
ensamblaje probablemente difiere de la manera en que seres humanos por sí  solos o un 
modelo computacional aislado conceptualizarían y organizarían los mismos datos [cf. 37].

Para  ilustrar  aún  más  las  cualidades  específicas  de  este  ensamblaje  humano-modelo, 
consideremos  las  posibilidades  inferenciales  que  ofrece  el  modelado  de  tópicos  [121].  El 
modelo puede utilizarse para predecir los tópicos presentes en un documento nuevo que no 
formó parte  del  corpus de entrenamiento.  Ese documento podría ser otra entrada de los 
mismos blogs, una publicación de otro autor o un texto diferente, como las declaraciones 
públicas  de  representantes  electos.  Las  palabras  del  documento  permiten  inferir  la 
probabilidad de que contenga uno de los tópicos identificados en el corpus original.

El  modelo  también  puede  identificar  computacionalmente  semejanzas  entre  autores.  Al 
agregar  las  probabilidades  temáticas  de  todos  los  documentos  escritos  por  un  mismo 
bloguero,  sería  posible  calcular  la  similitud  entre  cualquier  par  de  autores  o  incluso 
identificar grupos. Estas relaciones no se basan únicamente en interacciones directas, sino 
también  en  aspectos  latentes  del  uso  lingüístico.  Por  último,  los  resultados  podrían 
introducirse con facilidad en otros análisis predictivos. La aparición de ciertos tópicos en el 
blog  de  una  familia  podría  predecir,  por  ejemplo,  que  tiene  un  hijo  no  verbal,  que  lo 

3 El título fue deliberadamente modificado para proteger la identidad del autor; véase la nota 
anterior.



matriculó en una escuela pública o que recibió asistencia sanitaria financiada por el Estado. 
Estas  posibilidades  inferenciales  constituyen,  como  desarrollaremos  más  adelante,  una 
cualidad distintiva de las subjetividades algorítmicas.

Además, las subjetividades algorítmicas no surgen únicamente de interacciones individuales 
entre humano y algoritmo. Llegan a existir al entrelazarse con estructuras y sistemas mucho 
más amplios. El trasfondo histórico delimita algunos de ellos: diagnósticos clínicos, compañías 
de seguros, burocracias estatales, estrategias pedagógicas, entre otros. La incorporación del 
procesamiento computacional del lenguaje podría alterar de manera rápida y significativa los 
ensamblajes, procesos y autoridades mediante los cuales diversas entidades enactúan sujetos 
autistas.

Tales  alteraciones  tienen  consecuencias  potencialmente  relevantes.  Es  posible  imaginar 
herramientas semejantes al modelado de tópicos utilizadas como barómetro de la opinión 
pública o incluso con fines diagnósticos. Keyes [106], en efecto, analiza un amplio corpus de 
investigaciones  sobre  IA  aplicada  al  diagnóstico  del  autismo  que  recurre  a  visión 
computacional —por ejemplo, análisis de la marcha—, procesamiento de señales —como el 
análisis de grabaciones de audio— y otras técnicas.4

En Estados Unidos, un diagnóstico oficial de autismo puede dar acceso a Medicaid, al Ingreso 
Suplementario  de  Seguridad,  al  reembolso  de  servicios  por  seguros  privados  y  a  otras 
prestaciones  sociales  de  cuidado.  Pero  también  podría  descalificar  a  un  estudiante  para 
acceder  a  una  plaza  financiada  en  escuelas  orientadas  a  quienes  son  clasificados  como 
personas con «dificultades  del  habla y  el  lenguaje»  o  «alteraciones  emocionales».  Pueden 
producirse efectos perjudiciales cuando estos recursos se asignan a partir de designaciones 
oficiales y no de las necesidades educativas, sociales o emocionales de cada persona [41, 191].

El  punto  del  caso  no  es,  sin  embargo,  el  diagnóstico  específico  que  un  algoritmo podría 
asignar a  una persona,  ni  determinar si  un bloguero o progenitor  sería  clasificado como 
crítico de ciertos criterios diagnósticos, ni reflexionar en general sobre la construcción social 
del TEA. El caso destaca las maneras particulares en que surgen subjetividades alrededor de 
la identificación algorítmica de esa posición crítica. Dicha identificación presenta —y quizá 
reduce— la crítica de las revisiones del DSM a un patrón estadísticamente reconocible de uso 
del lenguaje.

El crítico del DSM y el sistema algorítmico se co-construyen de maneras muy específicas. En el  
modelado de tópicos, estas maneras dependen de distribuciones de probabilidad sobre tokens 
de palabras que coaparecen y habilitan numerosas inferencias.  A la vez,  esas inferencias, 
distribuciones,  palabras-token  y  operaciones  son  interpretadas  desde  un  contexto 
sociohistórico, mientras recodifican simultáneamente ese contexto como algo comprensible 
mediante  tokens,  distribuciones  probabilísticas  e  inferencias.  Examinar  estas  relaciones 
permite esclarecer las cualidades singulares de las subjetividades algorítmicas.

4 Esta tendencia no se limita al autismo. Se han aplicado técnicas de aprendizaje automático 
para detectar la enfermedad de Parkinson mediante el análisis del habla [122],  y textos y 
otros datos de redes sociales se han utilizado para detectar diversas condiciones de salud 
mental [44].



3.2. Moderación algorítmica

La moderación de contenidos —las decisiones acerca de qué puede y qué no puede publicarse 
en grupos en línea— revela una compleja red de subjetividades que el desarrollo de formas 
algorítmicas e híbridas de análisis lingüístico y textual extiende, negocia e infraestructuriza. 
La moderación es un factor decisivo para el éxito de las comunidades en línea [109] y ha 
recibido una atención considerable por parte de la investigación [por ejemplo, 45, 46, 64, 73, 
81, 88, 101, 102, 117, 129, 181, 182]. Las noticias recientes también abundan en casos donde se  
escrutó  el  fracaso  de  la  moderación,  como grupos  de  odio,  acoso  en línea  o  extremismo 
violento [1].

A primera vista, la moderación podría parecer sencilla: se identifica y elimina el contenido 
que vulnera las  normas de una comunidad.  Una observación más atenta  revela que casi 
siempre es mucho más compleja. Para sostener este argumento, la sección entreteje ejemplos 
y planteos de la bibliografía previa, tanto sobre moderación de contenidos en general como 
sobre  moderación  algorítmica  en  particular.  Esta  estrategia  complementa  el  uso  de  las 
propias investigaciones y experiencias de los autores en el caso anterior y muestra cómo las 
preocupaciones  por  las  subjetividades  algorítmicas  emergen  en  una  amplia  variedad  de 
trabajos sobre moderación.

En la  mayoría  de  las  grandes  plataformas,  un  ejército  de  moderadores  recorre  flujos  de 
contenido  en  línea  que  fue  denunciado  por  personas  que  objetan  su  presencia.  Estos 
moderadores toman decisiones valorativas basadas en estándares y políticas elaborados por 
equipos  que deben operacionalizar  el  umbral  entre  contenidos  aceptables  e  inaceptables. 
Pero  esos  estándares  no  están  completamente  estandarizados.  Las  Normas  Comunitarias 
públicas de Facebook explican, por ejemplo, que el acoso, aun cuando puede adoptar muchas 
formas, no se tolera «porque impide que las personas se sientan seguras y respetadas en 
Facebook». Al mismo tiempo, las políticas reconocen categorías diferentes para las figuras 
públicas —a fin de permitir la crítica pública— y para las personas de entre 13 y 18 años —
para quienes las protecciones son mayores—.

Además, los equipos de moderadores suelen estar distribuidos globalmente para «seguir al 
sol»  y  trabajan  con  frecuencia  mediante  contratistas.  Informes  recientes  describen 
condiciones  laborales  extremas,  donde  los  moderadores  son  gestionados  y  medidos  para 
asegurar que la empresa contratista cumpla sus compromisos [133].

La escala del  contenido y  la  limitación de recursos  humanos han dado lugar a  enfoques 
híbridos,  en  los  que  algoritmos  marcan  contenidos  potencialmente  inapropiados  para  su 
revisión por personas. Equipos de ingenieros desarrollan herramientas algorítmicas de apoyo 
y trabajan con otros actores [83, 160] para decidir qué tipos de contenido deben priorizarse 
según su volumen, la gravedad de la infracción y la viabilidad técnica.

Algunas  infracciones  se  detectan  con  relativa  facilidad  y  se  delegan  por  completo  a 
algoritmos.  Administradores  de  pequeñas  comunidades  de  Reddit  [107]  y  Discord  [102] 
pueden utilizar formas simples de «automoderación» basadas en reglas. Ya en 2011, Facebook 
permitió  a  los  administradores  de  páginas  filtrar  automáticamente  publicaciones  que 
contenían determinadas palabras obscenas [49]. En estos casos, las herramientas algorítmicas 
automatizan parte del trabajo humano necesario para moderar esos espacios. Estas técnicas 



básicas  funcionan simplificando el  posible  significado —y,  por  tanto,  la  adecuación— del 
contenido y la respuesta considerada apropiada [55].

Sin embargo, muchas infracciones son matizadas y requieren decisiones caso por caso que 
probablemente excedan la capacidad de cualquier herramienta automática. Situaciones como 
el discurso de odio, las fotografías de madres amamantando o la documentación de violencia 
en zonas de conflicto [1] muestran que el «contenido apropiado» está ligado al contexto, el 
tiempo y la cultura [103].  Haimson et al. [88] señalan, por ejemplo, que la eliminación de 
contenido  —tanto  humana  como  automatizada—  afecta  desproporcionadamente  a 
determinadas  poblaciones,  entre  ellas  conservadores  políticos,  personas  trans  y  personas 
negras. Sostienen que las prácticas de moderación deben abordar más directamente las zonas 
grises —contenidos que no son claramente aceptables ni claramente objetables— y advierten 
que «existe una enorme diferencia entre silenciar la desinformación y el discurso de odio de 
conservadores y silenciar el contenido personal vinculado con la identidad de usuarios trans 
y negros» [88, p. 24].

Incluso contenidos más cotidianos presentan matices al decidir qué medida adoptar. En su 
estudio sobre moderadores voluntarios, Seering et al. [169] encontraron que la complejidad 
suele aparecer al determinar el nivel de sanción —desde una advertencia hasta la expulsión
— cuando alguien infringe normas específicas de una comunidad. A la vez, puede formarse 
una  línea  muy  fina  y  borrosa  entre  matiz  e  inconsistencia,  y  esta  última  alimentar 
percepciones de injusticia [117; véase también 40].

Estas complejidades se agravan por los distintos grados de transparencia y opacidad. Las 
respuestas  ante  la  posibilidad  de  una  curaduría  algorítmica  desconocida  en  plataformas 
como Facebook o X —antes Twitter— suelen adoptar la forma de sorpresa u oposición [62, 72, 
147]. En Yelp, las reacciones fueron todavía más cargadas afectivamente: algunos reseñadores 
describieron la opacidad del filtrado algorítmico como «furtiva», «engañosa», «inductora a 
error» e  incluso «posible censura» [73,  p. 6].  Las repercusiones significativas derivan,  por 
consiguiente, no solo de la existencia de moderación algorítmica, sino también de los detalles 
de su implementación y de sus conexiones con diversas relacionalidades.

De estas situaciones surgen al menos dos cuestiones. En primer lugar, revelan una tensión 
potencial entre la experiencia subjetiva individual de ser moderado y la preocupación más 
amplia de los moderadores por crear una esfera de interacción «segura y respetuosa». En 
segundo lugar, es posible que estos sistemas sean internamente consistentes, pero de maneras 
que no resultan legibles para los usuarios humanos cuyo contenido moderan. Las preguntas 
por la legibilidad y la interpretabilidad inciden directamente en los tipos de subjetividades 
que cobran vida en estos sistemas.

También importa cuál  es  la  unidad de moderación.  ¿Se modera una pieza específica de 
contenido? ¿A su autor? ¿A la comunidad en la que fue producida o publicada? En este punto,  
algoritmos bienintencionados pueden desviarse. Aprovechar el historial de un usuario puede 
resultar  atractivo,  pero  plantea  problemas.  Creadores  de  YouTube  han  informado  que, 
cuando se modera uno de sus videos —por ejemplo, incorporándole una restricción de edad
—, su contenido posterior recibe menos tráfico aun cuando no contenga nada que justifique 
esa moderación. En otro ejemplo, el troleo se predice mejor por el contexto social que por el  
historial  de la persona [47].  Del  mismo modo,  quienes acosan suelen haber sido también 
objeto de acoso [96]. Un algoritmo diseñado para identificar únicamente al autor y al blanco 



en piezas individuales de contenido infractor solo podría hacer cobrar vida a posiciones de 
sujeto mutuamente excluyentes. Se perdería esa multiplicidad matizada.

La unidad de moderación puede ser, alternativamente, la comunidad en la que se produjo el 
contenido. Reddit, por ejemplo, pone en cuarentena comunidades enteras cuando existe una 
toxicidad excesiva o información y desinformación cuestionables [150]. Sin embargo, estas 
cuarentenas han despertado inquietudes acerca de una posible censura [111, 120]. Moderar 
más allá de una única pieza de contenido o de un usuario puede exceder la capacidad de los 
algoritmos  —o,  al  menos,  aquello  que  estamos  dispuestos  a  confiarles—  incluso  cuando 
trabajan junto con equipos humanos.

Los enfoques híbridos ponen de relieve, por tanto, el modo en que moderadores humanos y 
algorítmicos  están  implicados  unos  con  otros.  La  moderación  se  vuelve  intensamente 
dependiente de las relaciones sociotécnicas a las que los algoritmos pueden responder. Las 
condiciones bajo las cuales debería o podría ocurrir la moderación deben volverse legibles 
para un algoritmo. Dicho de otro modo, moderar algorítmicamente exige operacionalizar de 
maneras específicas numerosas subjetividades diferentes. La persona acosada, quien acosa, el 
moderador y las distintas audiencias que presencian la conducta deben ser conceptualizados 
de formas codificables computacionalmente. La manera en que esto se realiza desplaza tanto 
las propias subjetividades como sus relaciones mutuas.

La moderación proporciona asimismo otro ejemplo en el  que las  subjetividades  en juego 
tienen consecuencias. Son distintas de las consecuencias de los casos del DSM y el autismo, 
pero no por ello menos importantes. La moderación de plataformas en línea es, en efecto, la 
moderación de nuestra plaza pública contemporánea [181]. Sus consecuencias no son nada 
más  que  incontables  videos  virales  y  nada  menos  que  la  libertad  de  expresión  y  el 
funcionamiento de la democracia.

4. Cualidades de las subjetividades algorítmicas
Toda comprensión significativa de las subjetividades algorítmicas requiere una orientación 
procesual.  Podemos  trazar  una  analogía  entre  estudiar  el  sustantivo  infraestructura —
tratarla como una entidad diferenciada que se analiza en sí  misma— y estudiar el  verbo 
infraestructurar —examinar los procesos mediante los cuales las infraestructuras llegan a 
existir—  [171].  De  forma  análoga,  no  postulamos  las  subjetividades  algorítmicas  como 
entidades separadas que deban estudiarse por sí mismas. Nos interesa cómo los algoritmos y 
los sistemas algorítmicos  hacen subjetividades,  es decir, los procesos mediante los cuales 
estas llegan a ser.

Al sintetizar los estudios de caso, esta sección articula la contribución del artículo como una 
extensión de la teoría de la subjetividad capaz de abordar las cualidades particulares que 
tipifican ese hacerse de las subjetividades algorítmicas.

Debido  al  carácter  teórico  de  la  contribución,  la  mayor  parte  de  la  sección  recurre  a 
bibliografía  conceptual  previa  para  articular  estas  cualidades.  En  numerosos  casos,  tales 
trabajos  proporcionan  vocabularios  valiosos  para  describir  partes  del  fenómeno  y  su 
funcionamiento. Sin embargo, pocos de esos conceptos —si es que alguno— permiten por sí 
solos  dar  cuenta  de  la  totalidad.  La  combinación  de  cualidades  característica  de  las 



subjetividades  que  cobran  vida  dentro  y  alrededor  de  sistemas  algorítmicos  exige  la 
multiplicidad de perspectivas teóricas movilizadas aquí.

Aunque el artículo se concentra principalmente en las «implicaciones para la teoría» [68], 
también  atiende  a  aspectos  de  estos  procesos  relacionados  con  el  diseño  de  sistemas 
algorítmicos. A diferencia de otros trabajos, no ofrecemos casos que indiquen exactamente 
qué diseños deben implementarse [por ejemplo, 197], ni directrices prescriptivas sobre cómo 
realizar  el  trabajo  de  diseño  [por  ejemplo,  9].  Proponemos,  en  cambio,  orientaciones 
conceptuales  capaces  de  sensibilizar  a  los  diseñadores  respecto  del  papel  singular  de  los 
sistemas algorítmicos en la producción de subjetividades.

4.1. Inferir

La  inferencia  desempeña  un  papel  central  en  los  sistemas  algorítmicos.  Un  sistema  de 
moderación ajustado puede inferir qué contenidos serán probablemente denunciados como 
objetables.  Un  modelo  de  tópicos  entrenado  puede  inferir  los  temas  presentes  en  un 
documento nuevo.  Es  posible  inferir  numerosos atributos potencialmente sensibles  de un 
usuario  de  redes  sociales  a  partir  de  información aparentemente  inocua [97,  170].  Como 
mostraron los casos anteriores, esta capacidad tiene consecuencias importantes. Sugerimos 
que tales predicciones inferenciales constituyen una característica definitoria del modo en 
que se hacen las subjetividades algorítmicas.

Trabajos previos [por ejemplo, 30, 77] han destacado que las actividades informacionales de 
etiquetar y clasificar son, simultáneamente, actos epistémicos de conocimiento —¿qué clase 
de cosa es este punto de datos?— y ejercicios de poder político. Clasificar sitúa el punto de 
datos  dentro  de  una  estructura  de  conocimiento  existente,  con  su  propia  historia, 
compromisos valorativos y fundamentos políticos.  Cuando aquello que se clasifica es una 
persona,  especialmente  si  la  clasificación  es  realizada por  alguien o  algo  distinto  de  ella 
misma, el acto se convierte en un ejercicio de poder en la medida en que la define de maneras 
que pueden coincidir o no con su propia autodefinición.

Pero  las  inferencias  algorítmicas  van  más  allá  de  clasificar  o  etiquetar  puntos  de  datos, 
humanos  o  no.  Las  subjetividades  que  cobran  vida  por  medio  de  sistemas  algorítmicos 
pueden no haber existido previamente como clase o etiqueta. En nuestros casos, un bloguero 
puede indicar implícita o indirectamente, mediante una manera particular de escribir, que 
sostiene  cierta  posición  crítica  frente  a  los  criterios  de  autismo  del  DSM.  Sería  posible 
etiquetarlo como crítico sin modelado de tópicos —a partir de afirmaciones explícitas, por 
ejemplo—, pero el modelo hace cobrar vida a esa subjetividad crítica de una forma específica.

Esta  animación  algorítmica  presenta  la  subjetividad  como  manifestada  en  patrones 
estadísticos de elección de palabras, sugiere que observar el uso lingüístico de una persona 
permitiría inferir hasta qué grado enactúa esa subjetividad y puede opacar o excluir otras 
interpretaciones  posibles  del  mismo lenguaje.  La  interacción de  los  sistemas algorítmicos 
supera así la asignación de categorías ya existentes —antivacunas, trol [47], víctima [96], etc.
— y produce subjetividades que parecen familiares, pero están al mismo tiempo fundadas en 
inferencias mecanicistas [cf. 58].

Estas inferencias mecanicistas suelen basarse no solo en datos directamente observables, sino 
también en los llamados espacios latentes de características [por ejemplo, 123]. En el caso 
del  TEA,  cada  tópico  —descrito  como  una  distribución  de  probabilidad  sobre  palabras— 



funciona como una dimensión de uno de esos espacios. Debido al significado semántico de las 
palabras,  estas  distribuciones  son  relativamente  interpretables  para  una  persona.  Las 
palabras de alta probabilidad de un tópico —espectro,  trastorno,  autismo,  diagnóstico, etc.— 
pueden leerse como una descripción breve de su contenido. Representar un documento en 
términos  de  esos  tópicos  latentes  proporciona,  de  manera  semejante,  una  descripción 
semántica humanamente interpretable. Las dimensiones se denominan «latentes» porque son 
inferidas en lugar de observarse directamente en los datos.

Muchos  sistemas  algorítmicos  emplean  espacios  latentes,  pero  no  todos  son  tan 
interpretables.  Los  grandes  modelos  de  lenguaje  (LLM)  [por  ejemplo,  63,  123]  utilizan 
dimensiones  latentes  que  con  frecuencia  carecen  de  una  descripción  evidente  o 
semánticamente  significativa.  Las  representaciones  de  palabras  y  documentos  se 
transforman  en  un  espacio  de  embeddings,  denominado  a  veces  «espacio  semántico», 
compuesto habitualmente por unos cientos de dimensiones. Esto contrasta con los enfoques 
tradicionales  de  representación  documental,  que  suelen  utilizar  una  dimensión por  cada 
palabra del vocabulario, es decir, decenas de miles de dimensiones.

Aunque estos espacios pueden contener más dimensiones latentes que un modelo de tópicos, 
reducen de manera significativa el número de dimensiones empleado para representar un 
documento.  Los  mapeos  desde  palabras  o  documentos  hacia  dichas  representaciones  se 
infieren optimizando iterativamente su capacidad para predecir tokens enmascarados —una 
palabra omitida de una oración— [63] sobre conjuntos textuales masivos, como rastreos de 
millones o miles de millones de páginas web. Las representaciones resultantes suelen reducir 
de manera considerable la dispersión general, lo cual contribuye a su mejor rendimiento en 
tareas posteriores de PLN: análisis de sentimiento, reconocimiento de entidades, clasificación 
textual  y  otras.  Al  mismo  tiempo,  disminuyen  marcadamente  la  capacidad  humana  de 
determinar qué significa una dimensión latente concreta.

Esta dificultad interpretativa tiene diversas consecuencias. Explica en parte por qué se han 
desarrollado tantas técnicas destinadas simplemente a detectar sesgos en LLM [por ejemplo, 
28,  84,  140,  143]:  la  escasa  interpretabilidad  del  espacio  de  representación  vuelve  difícil 
advertirlos.  También  ayuda  a  comprender  cómo  puede  dirigirse  publicidad  en  línea  a 
consumidores de cannabis aunque la plataforma no ofrezca «consumo de cannabis» como 
opción  explícita  de  segmentación  [29;  véase  también  125,  170].  En  síntesis,  los  sistemas 
algorítmicos  infieren  no  solo  a  partir  de  patrones  estadísticos  de  datos  observados,  sino 
también mediante representaciones transformadas de esos datos que son a su vez inferidas y,  
por tanto, con frecuencia ilegibles para los humanos.

Las subjetividades algorítmicas, sin embargo, no están compuestas solamente por puntos de 
datos que analizar o modelos que manipular. Pensemos en los procesos mediante los cuales 
cobran  vida  subjetividades  autistas  a  través  de  ensamblajes  del  DSM,  prácticas  clínicas, 
instituciones  educativas  y  burocracias  estatales.  No es  posible  «ejecutar»  esa  subjetividad 
como un modelo para predecir la probabilidad de distintos resultados —por ejemplo, el modo 
en que determinadas opciones terapéuticas afectarían el nivel educativo futuro, el ingreso 
anual  o  la  satisfacción  vital—,  ni  calcular  automáticamente  su  grado  de  ajuste  con  una 
persona concreta.

Las subjetividades algorítmicas no realizan, por sí mismas, predicciones o inferencias acerca 
del  mundo.  Pero  la  capacidad  de  efectuar  predicciones  cuantitativas  —de  inferir—  se 



convierte en una característica distintiva cuando se entrelaza con ensamblajes más amplios 
de personas, instituciones y estructuras de significado.

4.1.1. Diseñar para la inferencia

Estas capacidades inferenciales se vinculan con desafíos del diseño de sistemas algorítmicos 
[69, 114, 197, 198]. Los diseñadores deben anticipar no solo los resultados que el algoritmo 
hará  aparecer  durante  una  interacción,  sino  también  los  ecosistemas  sociotécnicos  más 
amplios en los que ese contenido puede emerger. Además, los propios modelos cambian en 
respuesta a flujos de datos en permanente transformación.

Dos  líneas  de  pensamiento  resultan  útiles  para  comprender  y  diseñar  alrededor  de  la 
inferencia. La primera proviene de trabajos sobre modernismo [159, 189], descrito a menudo 
mediante cuatro principios: calculabilidad, eficiencia, predictibilidad y control jerárquico —
para una síntesis, véase [35, p. 950]—. La inferencia está estrechamente conectada con todos 
ellos: para inferir, los cuerpos deben volverse calculables; los modelos permiten predecir las 
acciones de una persona; y así sucesivamente. Comprender las subjetividades algorítmicas 
exige,  por  tanto,  comprender  cómo  los  cuerpos  llegan  a  ser  calculados,  eficientizados, 
predichos y controlados jerárquicamente.

Considerar  los  sistemas  algorítmicos  como  una  empresa  modernista  ayuda  a  orientar  la 
atención analítica y de diseño. El modelado de tópicos, por una parte, traduce perspectivas 
diferentes  —como  la  crítica  a  las  revisiones  del  DSM-5—  en  algo  identificable  mediante 
cálculo,  en  este  caso  a  través  de  patrones  estadísticos  de  coaparición  de  palabras.  Estas 
inferencias permiten a la vez predecir cómo podrían comportarse o reaccionar determinados 
blogueros ante acontecimientos futuros, por ejemplo nuevas revisiones del DSM [de modo 
semejante a 86, 153].

Por  otra  parte,  las  predicciones  habilitan  múltiples  posibilidades  de  diseño:  desde 
herramientas  que  permitan  a  un  bloguero  reflexionar  sobre  el  recorrido  de  su  familia 
mediante el análisis de su escritura [similar a 32], hasta sistemas que propongan conexiones 
entre varios blogs para distintos propósitos [similar a 20]. Los diseñadores pueden atender a 
los  principios  del  modernismo preguntándose  qué  cosas  son  —y cuáles  no  son— hechas 
calculables,  eficientes,  predecibles  y  controlables  por  cada  posibilidad  de  diseño.  Esto 
proporciona un lenguaje conceptual para dar cuenta de las diversas formas en que el diseño 
algorítmico interviene en la producción de subjetividades.

La segunda línea recurre a la noción de sujeto escalable [172]. Como refinamiento del «doble 
de datos» [87], Stark [172] destaca cómo las huellas digitales de una persona se emplean para 
crear modelos matemáticos y computacionales.  Estos modelos y sus usos representan una 
confluencia singular entre ciencias psicológicas e informática, con consecuencias importantes 
tanto para la comprensión como para el control de las personas.

Stark  recurre  a  ejemplos  que  van  desde  las  pruebas  A/B  y  el  experimento  de  contagio 
emocional  de  Facebook  [108]  hasta  herramientas  de  salud  mental  destinadas  a  asistir  a 
pacientes con trastornos del estado de ánimo y la conducta, como Ginger.io. Todos estos casos, 
sostiene, asumen que las relaciones entre variables observadas en el agregado se aplicarán 
también a un individuo —la denominada «falacia ecológica» [144]—. Los sujetos escalables se 
crean,  en  parte,  cuando  observaciones  de  puntos  de  datos  pasados  —a  menudo  seres 
humanos y sus actividades— se utilizan para extraer conclusiones sobre puntos nuevos, es 



decir, para inferir acerca de ellos. Son precisamente esas inferencias las que hacen posible la 
escalabilidad del sujeto escalable.

Este aparato conceptual [172] resulta útil, sugerimos, para razonar acerca de los medios y 
consecuencias de la inferencia y quizá diseñar en torno a ellos. Es evidente, por ejemplo, que 
la  moderación  de  publicaciones  y  personas  —como  acosador,  blanco,  contenido  tóxico, 
observador, etc.— se realiza mediante inferencias algorítmicas. La lente de la escalabilidad 
invita  a  que los  diseñadores  atiendan a  los  mecanismos por  los  cuales  se  producen esas 
inferencias.

En la moderación, una publicación podría proyectarse primero sobre un espacio latente de 
características. Su distancia5 dentro de ese espacio serviría luego para inferir la probabilidad 
de que constituyera un caso de acoso o toxicidad. El mecanismo descansa sobre un supuesto 
de  escalabilidad:  que  las  manifestaciones  de  toxicidad  producen  publicaciones  que, 
proyectadas  en  ese  espacio,  quedan  geométricamente  próximas.  Concentrarse  en  los 
mecanismos permite preguntar si esa escalabilidad debería mantenerse en ese contexto o si 
existen otros modos de identificar contenidos tóxicos o intimidatorios.

Aunque la noción de sujeto escalable es analíticamente útil para examinar la inferencia y 
quizá  diseñar  alrededor  de  ella,  ofrece  menos  orientación  sobre  la  experiencia  subjetiva 
individual. En efecto, «en las descripciones del agregado se pierden las maneras en que los 
sujetos  individuales  comprenden  su  propia  escalabilidad»  [172,  p. 213].  Sin  embargo,  las 
subjetividades algorítmicas implican no solo experiencias subjetivas de individuos humanos, 
sino  también  sus  interacciones  con  actores  multiescalares.  Comprenderlas  requiere 
complementar el sujeto escalable con otros dispositivos teóricos capaces de dar cuenta de 
esos entrelazamientos.

4.2. Entrelazar

Las  subjetividades  algorítmicas  cobran  vida  mediante  interacciones  entre  y  dentro  de 
ensamblajes heterogéneos de actores y procesos. No afirmamos, por tanto, que los algoritmos 
produzcan subjetividades por sí solos. Un sistema de moderación puede marcar un contenido 
cargado; un modelo de tópicos puede asignar un tema significativo a un documento. Pero 
estos  procedimientos  computacionales  no  funcionan  como  entidades  completamente 
independientes y separadas, ni en el análisis ni en la práctica.

Las subjetividades que nos interesan surgen a través de algoritmos imbricados o entrelazados 
[13, 79] en agregados heterogéneos de entidades, acciones e interpretaciones. Cobran vida, 
por ejemplo,  mediante el  entrelazamiento de algoritmos de moderación con procesos que 
articulan usuarios humanos, sistemas automatizados, organismos productores de políticas, 
trabajo humano mal remunerado, normas de interacción interpersonal aceptable y muchos 
otros elementos. No es el algoritmo per se el que anima las subjetividades algorítmicas, sino 
su  funcionamiento  como  parte  de  estructuras  siempre  mucho  más  amplias  y  su 
entrelazamiento con ellas.  Este entrelazamiento acompaña, además,  la escala y el  alcance 
extraordinariamente masivos en que tales subjetividades operan.

5 Pueden  utilizarse  distintas  medidas  de  distancia  o  proximidad,  entre  ellas  la  distancia 
euclidiana, la similitud coseno, las métricas espectrales y muchas otras.



El entrelazamiento plantea al menos tres preocupaciones interconectadas. Todas implican, de 
diferentes maneras, preguntas acerca de cómo actores individuales se relacionan dentro de 
estos ensamblajes.

La primera pregunta es: ¿qué ocurre con la agencia? Si los actores individuales ya no pueden 
concebirse  como  entidades  enteramente  separadas,  ¿cómo  pensar  la  agencia  con  la  que 
actúan? Latour [112] aborda dos afirmaciones contrapuestas sobre la regulación de armas. 
Una sostiene que «las armas matan personas»; la otra, que «las personas matan personas, no 
las  armas».  Ambas  distribuyen  de  modo  diferente  la  agencia  y,  por  consiguiente,  la 
responsabilidad.  Latour  resuelve  la  aparente  tensión  señalando  que  ninguna  es 
completamente  correcta.  Al  entrar  en  relación,  el  arma  y  la  persona  que  la  sostiene  se 
combinan para convertirse en otro tipo de actor: «un ciudadano-arma, un arma-ciudadano» 
[112, p. 32]. Por ello, «no son ni las personas ni las armas las que matan»; «la responsabilidad 
de la acción debe compartirse entre los diversos actantes» [112, p. 34].6

Una  lógica  semejante  permite  comprender  la  agencia  en  los  sistemas  algorítmicos.  El 
descenso  de  gradiente  estocástico  (SGD),  algoritmo  habitual  para  entrenar  modelos  de 
aprendizaje automático, se convierte en un actor diferente cuando se aplica a datos en los que 
contenidos acosadores o tóxicos fueron etiquetados. Los sistemas de moderación no matan a 
nadie como lo hace un arma, pero sí intervienen en el marcado de contenidos y la expulsión 
de usuarios. Decir que «el sistema» —o incluso el modelo entrenado— expulsa o marca oculta 
complejidades fundamentales. El modelo, el algoritmo SGD, los datos de entrenamiento, los 
moderadores humanos cuyo trabajo produjo esos datos, los programadores que construyen el 
sistema  y  las  organizaciones  —con  frecuencia  corporativas—  que  recolectan  los  datos  y 
supervisan la operación no son responsables por separado, porque la agencia no pertenece a 
una sola de esas entidades. Como sugiere Latour, la responsabilidad debe distribuirse entre 
ellas.

Distribuir  la  responsabilidad plantea una segunda pregunta:  en esta  sopa entrelazada de 
actores,  ¿cómo  definimos  entidades  individuales?  Si  la  responsabilidad  se  reparte  entre 
«actantes», ¿cómo determinamos quiénes o qué son esos actantes? ¿Tiene siquiera sentido 
intentarlo? Una vía para responder recurre al concepto de entrelazamiento de Barad [13]. Las 
entidades, sostiene, no necesariamente existen como tales antes de sus relaciones. Se vuelven 
co-constitutivas unas de otras a través de aquello que Barad denomina intra-acciones.

Como ilustración, la física cuántica establece que es posible conocer la posición o el momento 
de una partícula, pero no ambos simultáneamente. Barad muestra que este relato refuerza 
una dualidad entre mundo —la partícula— y representación —las mediciones de su posición, 
momento, etc.—, al presuponer una partícula que ya posee ambas propiedades. En cambio, 
propone que antes de la observación «la partícula sencillamente no existía en ningún estado 
fijo» [99, p. 929], sino en una condición de potencialidad indeterminada. No significa que no 
existiera en absoluto, sino que aspectos de su existencia permanecían indeterminados.

Mediante el  fenómeno de observación,  la  partícula,  su posición o su momento —pero no 
ambos—, el aparato de medición y el observador humano cognoscente llegan a existir en una 
relación particular estabilizada. Barad denomina a esto corte agencial: el momento/proceso 

6 Latour  emplea  «actante»  para  evitar  supuestos  antropomórficos  implícitos  acerca  de 
cualquier entidad capaz de actuar.



por  el  cual  entidades  indeterminadas  se  estabilizan,  aunque  sea  temporalmente,  en 
relaciones mutuamente constitutivas.

Trabajos recientes, especialmente los de Frauenberger [79], han propuesto que las teorías del 
entrelazamiento  ofrecen una  nueva metáfora  generativa  para  la  HCI.  El  entrelazamiento 
permite reconceptualizar de manera fundamental la «interacción»: «las cosas y las personas, 
como fenómenos, se constituyen mutuamente mediante su intra-acción; es decir, los límites 
entre humanos y máquinas no están predeterminados, sino que son enactuados» [79, p. 9]. Así 
como una partícula es llevada a un estado fijo —y excluida de otros— mediante su intra-
acción  con  un  aparato  de  medición,  un  observador  y  otros  componentes,  un  sistema 
sociotécnico existe en un estado de indeterminación hasta que se entrelaza de una manera 
específica.

Frauenberger  ilustra  esta  cuestión  con  Flow,  un  dispositivo  hipotético  que  «muestra  la 
comodidad  o  la  ansiedad  de  los  participantes  de  una  conversación  a  partir  de  datos  de 
diversos  sensores»  [79,  p. 12].  Diferentes  modos  de  evaluarlo  enactúan  cortes  agenciales 
distintos: «un estudio mediante entrevistas convertirá a Flow en un artefacto cultural; una 
prueba controlada con usuarios en el laboratorio, en una herramienta funcional; y un estudio 
longitudinal mediante diarios podría convertirlo en un sentido artificial de las personas» [79, 
p. 15].

Este  pensamiento  ayuda  a  dar  cuenta  de  las  complejas  relacionalidades  de  los  sistemas 
algorítmicos.  El  acosador,  la  víctima,  el  contenido  tóxico  y  quienes  observan  llegan  a 
constituirse como entidades con determinadas propiedades y relaciones a raíz de los cortes 
agenciales realizados por los sistemas de moderación. Esto no significa que los observadores 
no  existieran  antes  del  marcado  del  contenido.  Estaban  allí,  pero  asumieron  el  papel  y 
entraron en las relaciones de «observadores», con ciertas propiedades y no otras posibles, en 
parte  mediante  las  intra-acciones  del  sistema  de  moderación  con  ellos  y  con  los  demás 
actores.

Aplicar  estas  nociones  de  indeterminación  a  los  sistemas  algorítmicos  abre  una  tercera 
pregunta: ¿cómo pensar las dinámicas de poder y el ejercicio de autoridad? Couldry y Mejias 
[53] sostienen que la recolección y el análisis de datos operan mediante dinámicas de poder 
semejantes al colonialismo. Del mismo modo que los gobiernos coloniales apropiaban tierras, 
cuerpos  y  recursos  naturales  para  maximizar  beneficios,  las  empresas  tecnológicas 
cuantifican  la  interacción  social  como  datos  para  extraer  valor.  Así  como  el  capitalismo 
transformó históricamente la actividad humana en la mercancía trabajo, el colonialismo de 
datos  transforma  la  experiencia  de  la  socialidad  humana  en  la  mercancía  dato.  En  esta 
formulación, las empresas que recolectan y analizan datos se convierten en los principales 
enactores de una autoridad impulsada por datos.

Burrell  y  Fourcade  [38]  sugieren  de  manera  similar  que  el  poder  de  efectuar  estas 
determinaciones reside en aquello que denominan la élite de la codificación:

«La élite de la codificación es una nebulosa de desarrolladores de software, directores ejecutivos 
de empresas tecnológicas, inversores y profesores de informática e ingeniería, entre otros, que a 
menudo circulan sin esfuerzo entre estos papeles influyentes […]. Las personas más valoradas en 
este mundo son las que tocan y comprenden el código informático. Las más poderosas son quienes 
poseen el código y pueden contratar a otros para desplegarlo según sus criterios» [38, p. 217].



Si «el código es ley» [115], quienes escriben el código hacen las leyes y, por ello, poseen el  
poder de gobernar.

Pero desde la lente del entrelazamiento, la élite de la codificación no existe como entidad 
prefigurada. Se constituye de ese modo por sus interconexiones dentro de sistemas mucho 
más amplios  de  «empresas  emergentes,  […]  grandes firmas,  laboratorios  de  investigación 
financiados por el Estado, aulas» y otros espacios [38, p. 217]. El enfoque del entrelazamiento 
reconoce su poder considerable, pero sostiene que no deriva únicamente de la capacidad de 
escribir y desplegar código ni de recolectar datos y extraerles valor [53]. La élite llega a ser tal 
mediante sus intra-acciones con sistemas algorítmicos, donde el diseño y la implementación 
constituyen  modalidades  de  intra-acción.  La  élite,  los  observadores  y  los  sistemas  de 
moderación  son  mutuamente  co-constitutivos,  junto  con  sus  propiedades,  incluidas  las 
diferencias de poder.

Las  cuestiones  de  poder  no  se  reducen,  entonces,  a  determinar  quién  realiza  los  cortes 
agenciales.  No deberíamos afirmar que la élite de la codificación es responsable de crear 
observadores  u  otras  posiciones  de  sujeto  en  situaciones  de  acoso  en  línea.  Debemos 
preguntar, más bien, cómo se configuran las condiciones de posibilidad. Según Barad [13], 
antes de entrar en entrelazamientos co-constitutivos, las entidades residen en un estado de 
indeterminación. Pero esa indeterminación no debe concebirse,  por así decirlo, como una 
distribución previa  uniforme.7 Una entidad no tiene idéntica probabilidad de constituirse 
como acosador o como víctima en una situación determinada. Los detalles de los ensamblajes 
sociotécnicos  operantes  —pesos  de  vectores  de  características,  normas  y  políticas  de 
moderación, conjuntos de entrenamiento, denuncias de usuarios, etc.— configuran la mayor 
o menor probabilidad de que las entidades se co-constituyan de ciertos modos.

Dar cuenta de las dinámicas de poder exige examinar cómo las configuraciones actuales de 
cuerpos, tecnologías y organizaciones hacen que diversas configuraciones futuras sean más o 
menos probables. Dado un sistema particular de moderación y sus antecedentes, ¿quién tiene 
más probabilidades de ser constituido como acosador, observador o víctima? ¿Qué procesos 
aumentan o disminuyen esas  probabilidades?  Alcanzar la  rendición de cuentas  necesaria 
para  abordar  estas  preguntas  requiere,  entre  otras  cosas,  estrategias  que  utilicen  el 
entrelazamiento para orientar el diseño de sistemas algorítmicos.

4.2.1. Diseñar para el entrelazamiento

Retomemos un punto anterior:  las  subjetividades no remiten aquí a conceptos internos o 
mentales del sí-mismo individual; tampoco nacen únicamente de encuentros emocionales con 
un modelo de tópicos, un sistema de moderación [181] o una publicación de Facebook [36]. 
Utilizamos «subjetividades algorítmicas» para destacar cómo cuerpos transitorios o mutables 
llegan a existir mediante los impulsos, repliegues y sintonizaciones afectivas [100] que los 
algoritmos hacen posibles.  Las controversias por la clasificación del  autismo en el  DSM-5 
desencadenan indudablemente respuestas  subjetivas  muy personales,  y  las  familias  están 
profundamente afectadas por cambios textuales sutiles entre versiones del manual.

7 En estadística bayesiana, una distribución previa describe la probabilidad de los valores 
posibles  de  una  variable  antes  de  incorporar  observaciones.  En  una  distribución  previa 
uniforme, todos los valores son igualmente probables.



Nuestro  punto,  sin  embargo,  es  que  a  medida  que  los  algoritmos  ocupan  papeles  más 
prominentes en estos ensamblajes, emerge una naturaleza correspondientemente algorítmica 
en las subjetividades probables o incluso posibles. Las operaciones de cálculo de un modelo 
de tópicos, que traducen y enumeran lo escrito por las personas, proporcionan un registro 
afectivo  para  comprender  las  controversias  del  DSM.  A  través  de  sus  interacciones 
lingüísticas  en  una  plataforma  de  discusión,  los  actores  definen  y  son  definidos  por  el 
potencial  calculable de determinados tópicos y por la posibilidad de computar respuestas 
afectivas o subjetivas a través de ellos. Prestamos atención a los algoritmos por la escala de 
los  ensamblajes  que  contribuyen a  constituir  y  por  el  poder  que  ejercen dentro  de  esos 
entrelazamientos [5].

Estas  consideraciones  conceptuales  sugieren  formas  de  adaptar  los  métodos  de  diseño. 
Pensemos en las personas y los escenarios [42, 50, 134, 146]. Habitualmente, una persona se 
define mediante una combinación de atributos individuales: datos demográficos, objetivos 
profesionales,  intereses  personales,  formación,  vínculos  familiares,  etc.  Nielsen [134],  por 
ejemplo, describe una persona de salud electrónica llamada «Gitte»:

«40 años. Médica generalista. Madre de dos hijos de cinco y siete años. Casada con un académico. 
Vive en una ciudad provincial grande. Trabaja en una práctica médica compartida. […] Asiste a 
un coro una vez por semana y corre regularmente en un club deportivo. Es miembro de un club de 
lectura. Mantiene una actitud conservadora/minimalista hacia la tecnología y las herramientas 
profesionales en general. […] Es inteligente, delgada y procura vestirse con prendas de buen 
diseño, joyería exquisita y el cabello recién cortado» [134, pp. 178-179].

Descripciones como esta concentran implícitamente la atención del diseñador en atributos 
individuales. Podríamos, en cambio, articular una persona menos por esos atributos que por 
sus  entrelazamientos.  ¿Con qué entidades  tecnológicas,  políticas,  culturales,  económicas  y 
sociales  se  encuentra  entrelazado ese  individuo?  ¿Qué colecciones  heterogéneas  de intra-
acciones producen esos vínculos? ¿Qué posibilidades existían antes de ellas? ¿De qué manera 
la persona está sujeta a esos entrelazamientos y es  a la  vez constitutiva de ellos?  ¿Cómo 
«Gitte», como actor, se co-constituye con la práctica médica donde trabaja o con el coro en el 
que  canta?  Este  enfoque  probablemente  exigiría  articular  no  solo  una  serie  de  personas 
individuales, sino las relaciones entre ellas.

Del mismo modo, el alcance de un escenario se desplaza desde una interacción particular 
hacia  una  intra-acción  específica:  los  cortes  agenciales  mediante  los  cuales  las  entidades 
involucradas adquieren el estado de esas entidades particulares —y no de otras— con esas 
propiedades y relaciones —y no con otras posibles—.

La  noción  de  entrelazamiento  podría  incluso  desestabilizar  la  idea  misma de  centrar el 
diseño. La HCI suele describirse como «centrada en el usuario» o «centrada en lo humano» 
[17,  75,  152,  177].  Nuestra  concepción  abre  al  menos  dos  posibilidades.  Primero,  los 
diseñadores  podrían  resistir  desde  el  comienzo  estos  centramientos  y  explorar  el 
entrelazamiento como locus conceptual del diseño: una HCI «centrada en el entrelazamiento» 
[cf. 79]. Segundo, podrían resistir el concepto de centramiento en cuanto tal. Elegir cualquier 
concepto  o  entidad  —humano,  usuario,  entrelazamiento—  como  centro  disminuye 
implícitamente  otros  centros  posibles.  El  entrelazamiento  podría  orientar  un  diseño 
«descentrado»  que  no  otorgue  primacía  a  ninguna  entidad  o  concepto.  Ambas  opciones 
resuenan con llamados a enfoques de diseño más-que-humanos [184, 185].



Esto no significa que los seres humanos carezcan de importancia. Proponemos desplazar el 
foco desde atributos específicos de entidades individuales hacia entrelazamientos sistémicos. 
Las preguntas  del  diseñador cambiarían entonces de «¿qué tareas  facilita  o  dificulta  este 
diseño?» a «¿qué entrelazamientos singulares vuelve más o menos probables?»; de «¿cuán 
útiles, placenteras, confusas o gratificantes son las interacciones de los usuarios?» a «¿qué 
papeles desempeña el diseño al entrelazarlos con estructuras y sistemas sociotécnicos más 
amplios?»; y de «¿cómo hará reaccionar esta decisión a los usuarios?» a «¿qué formas de ser 
permitirá o excluirá?». No tomamos una posición definitiva acerca de si el entrelazamiento 
debe ocupar el centro del diseño o constituir una consideración entre muchas en un diseño 
descentrado.

En  ambos  casos,  estos  desplazamientos  pueden  ayudar  a  resistir  el  impulso  de  tratar  a 
humanos,  usuarios  o  comunidades  como  entidades  prefiguradas.  En  lugar  de  dar  por 
supuesto al humano como centro, entender el diseño como entrelazamiento llama la atención 
sobre el modo en que el diseño —como artefacto técnico y como proceso discursivo— co-
constituye la humanidad de esos humanos. Esto anuncia otro desplazamiento potencialmente 
fundamental, referido al «humano» de la HCI.

4.3. Humanizar

Como hemos mostrado, la HCI desarrolló maneras cada vez más matizadas de hablar de los 
humanos y sus interacciones con las computadoras [por ejemplo, 17, 75, 163, 177]. Al mismo 
tiempo, los enfoques centrados en lo humano postulan implícitamente «humano» como una 
categoría  prefigurada.  La  perspectiva  de  este  artículo  propone  atender  a  los  procesos 
mediante los cuales llegan a existir las categorías de humano, algoritmo y otras semejantes.

Diversos  trabajos  sugieren  que  la  manera  en  que  una  máquina  «piensa»  difiere 
fundamentalmente  de  la  manera  en  que  «piensa»  un  humano,  o  al  menos  que  sus 
capacidades y procesos difieren en escala y afecto [2, 176].  Burrell  [37, p. 6],  por ejemplo, 
muestra que una red neuronal entrenada para reconocer dígitos manuscritos no descompone 
la  tarea  en  subtareas  inteligibles  para  las  personas,  tales  como  identificar  una  barra 
horizontal, una forma oval cerrada o una línea diagonal. Las características visuales a las que 
atiende parecen extrañas y casi irreconocibles para un observador humano. Burrell admite 
que  también  existe  «una  forma  de  opacidad  en  el  proceso  humano  —en  gran  medida 
subconsciente—  de  reconocer  caracteres»  [37,  p. 7].  Sin  embargo,  pocas  personas  que 
intenten  descifrar  una  cifra  escrita  con  mala  caligrafía  dirían  que  buscan  los  patrones 
amorfos que utiliza la red.

Figura 1. Visualización de las características utilizadas por una red neuronal entrenada para 
reconocer dígitos manuscritos [37]. Burrell [37] sostiene que estos patrones se parecen muy 
poco a aquello en lo que reparan los humanos al realizar la misma tarea.

Los  estudios  de  caso  anteriores  ofrecen  ejemplos  semejantes.  El  modelado  de  tópicos 
representa las relaciones entre temas como mezclas de distribuciones de probabilidad, pero 
esta  representación  guarda  escaso  parecido  con  la  manera  en  que  un  lector  humano 
encuentra temas en un corpus [véase también 156,  179].  La moderación de foros y redes 
puede  depender  del  acoplamiento  entre  humanos  y  procesos  algorítmicos,  pero  ese 
acoplamiento produce fricciones. Para las máquinas, la aplicación de estándares y políticas se 
decide mediante umbrales. Así, dunas de arena pueden ser marcadas como desnudez [128] y 



fotografías  periodísticas  como  pornografía  infantil  [178],  errores  más  probables  en  una 
moderación puramente algorítmica que con moderadores humanos. Las personas, en cambio, 
se ven obligadas a leer e interpretar relatos de vidas concretas; las interacciones personales 
con un usuario pueden orientar exactamente qué sanción decide aplicar un moderador [169].

A  primera  vista,  estos  ejemplos  parecerían  demostrar  dos  categorías  claras  —humano  y 
máquina—,  cada  una  con  su  estilo  de  pensamiento.  Proponemos,  en  cambio,  que  el 
funcionamiento de los sistemas algorítmicos contribuye, casi paradójicamente, a definir qué 
constituye la categoría de humano. Esto sucede al menos de dos maneras.

Primero, los sistemas codifican y enactúan definiciones de «humano». La bibliografía previa 
se  concentra  sobre  todo  en  la  dimensión  discursiva  de  esta  operación.  Keyes  [106],  por 
ejemplo, investiga valiosamente la IA aplicada al diagnóstico del autismo, que suele tratar la 
conducta social y las habilidades comunicativas —o la ausencia inferida de ambas— como 
indicadores.  Dicho  de  otro  modo,  «el  autismo  es  tratado  como  opuesto  a  los  rasgos  que 
“hacen”  que una persona sea  una persona»  [106,  p. 14].  Estos  sistemas  codifican así  una 
formulación  del  autismo  —y  de  la  humanidad—  en  la  que  «las  personas  autistas  son 
representadas  como  asociales,  fundamentalmente  carentes  de  capacidad  para  conocer  y 
comprender y, por consiguiente, carentes de agencia y de condición de persona» [106, p. 3].

Sugerimos que lógicas semejantes operan tanto en los detalles técnicos de implementación 
como  en  el  funcionamiento  práctico.  El  usuario  de  Facebook  se  define  tanto  por  sus 
interacciones con entidades de la plataforma —amistades, organizaciones, anuncios, etc.— 
como por la agregación de sus «Me gusta». Del mismo modo, los sistemas de recomendación 
codifican  al  usuario  principalmente  como  un  actor  económico  que  intenta  maximizar  la 
selección de objetos de acuerdo con sus gustos y preferencias [168]. Estos y otros sistemas 
construyen —y reconstruyen continuamente— qué significa ser humano.

Segundo, la propia noción de inteligencia artificial postula determinados tipos de inteligencia 
como  «artificiales»  [23,  110,  124,  158].  Esta  terminología  sugiere  una  manera  de  pensar 
específicamente  artificial  o  algorítmica.  Al  nombrarla  así,  definimos  implícitamente  el 
pensamiento y el ser humanos como diferentes, quizá incluso opuestos, al pensamiento y al 
ser algorítmicos.  La operación de estos sistemas define entonces lo humano mediante un 
contraejemplo.

Esto no significa que la distinción entre algoritmos y humanos sea innecesaria.  No somos 
objetos homogéneos [94] ni actantes uniformes dentro de una red [113]. La perspectiva de las 
subjetividades algorítmicas propone, más bien, no aceptar estas categorías como prefiguradas 
y atender a cómo se hacen, es decir, a los procesos mediante los cuales llegan a establecerse 
diferencias entre lo algorítmico y lo humano.

4.3.1. Diseñar para el significado humano

El funcionamiento de los sistemas algorítmicos está profunda e inextricablemente entretejido 
con los valores humanos incorporados en su diseño y con aquellos que se interpretan a partir 
de ellos [22, 23]. Como el cyborg de Haraway [92], los ensamblajes resultantes son creaciones 
híbridas, simultáneamente familiares y extrañas. Incorporan elementos que en la superficie 
reconocemos —uso del lenguaje, datos demográficos, conexiones sociales—, pero que dentro 
de contextos algorítmicos adquieren significados y relevancias sutilmente diferentes.



Para Haraway y para trabajos poshumanos o más-que-humanos posteriores [por ejemplo, 31, 
100,  175],  esta  hibridez  invita  a  una  lectura  situada  de  significados,  valores,  cuerpos 
subjetivos y  entrelazamientos.  Patrones  de uso lingüístico —determinados coloquialismos, 
insultos racistas o combinaciones de emojis— pueden incrementar la probabilidad de que un 
sistema de moderación marque un contenido [95, 166]. Pese a su similitud superficial, esas 
características significan cosas diferentes para un clasificador y para una persona que lee o 
escribe.  Aquello  que  un  humano  interpreta  como  connotación  de  acoso,  el  algoritmo  lo 
codifica como pesos dentro de un vector de características.

El modelado de tópicos ofrece un ejemplo privilegiado. En su núcleo se basa en contar. Sus 
distribuciones de probabilidad se ajustan al conjunto de datos según patrones en la cantidad 
de  veces  que  grupos  de  palabras  coaparecen  en  documentos.  Los  números  importan 
—«cuentan», por así decirlo—, pero puede resultar casi absurdo afirmar que la palabra más 
frecuente de un documento es también la más importante [141]. De hecho, la palabra más 
habitual en casi cualquier texto en inglés es  the [56].  Esta desconexión entre frecuencia e 
importancia motiva el  uso de listas  de  palabras vacías o  stop words [149]:  términos tan 
frecuentes que transmiten escaso significado aislado y se omiten durante el procesamiento 
[119, p. 27]. Aunque estas listas son más comunes o extensas en ciertas técnicas que en otras,  
revelan una divergencia fundamental  entre los  conteos y  distribuciones del  modelo y los 
significados atribuidos por lectores humanos [véase también 155].

Además,  las  implementaciones  computacionales  tratan  las  palabras  no  como  unidades 
significativas  per  se,  sino  como  tokens  únicos.  Para  un  modelo  de  tópicos,  «autismo»  y 
«autista» son tan diferentes como «manzana» y «naranja».8 Una aparición de «autismo» solo 
tiene  significado  en  cuanto  afecta  la  inferencia  de  las  distribuciones  probabilísticas 
subyacentes.  Existe,  por  tanto,  una  desconexión  fundamental  entre  el  procesamiento 
computacional del lenguaje y su interpretación humana.

Podría ser productivo hacer visibles estas desconexiones durante el diseño. Al desarrollar un 
sistema  interactivo  basado  en  modelado  de  tópicos  [por  ejemplo,  20,  66],  incorporar  los 
resultados a prototipos tempranos puede ayudar a diseñadores, usuarios y participantes de 
codiseño  a  interpretarlos.  Pero  también  puede  generar  la  impresión  de  que  el  sistema 
comprende de manera humana las relaciones entre palabras como «autismo» y «autista». Una 
alternativa sería acompañarlas con el identificador aleatorio que el modelo asigna a cada 
token:  por  ejemplo,  «token2475-autismo»  y  «token1382-autista».  Esto  resaltaría  de  forma 
simple  la  diferencia  entre  representación  computacional  e  interpretación  humana  sin 
impedir una retroalimentación productiva.

Los detalles de esta diferencia son específicos del modelado de tópicos, pero el problema se 
aplica,  con  otras  particularidades  técnicas,  a  los  demás  enfoques  computacionales  del 
lenguaje.

Mientras el artículo se preparaba para su publicación, se desarrollaron modelos informados 
por la semántica distribucional [26, 27] y los mecanismos de atención [183] que abordaban 
parte de estas  dificultades.  En los  LLM y sus aplicaciones —ChatGPT [139]  como ejemplo 
destacado,  pero  también  word  embeddings composicionales  como  word2vec  [123], 

8 Técnicas como la derivación o la lematización pueden representar «autismo» y «autista» 
como relacionados, aunque hacerlo suele reducir la calidad de los resultados [167].



representaciones bidireccionales de codificadores transformer [63] y otros transformadores 
generativos preentrenados [148]— la representación de un token depende del contexto en 
que aparece, es decir, de los tokens próximos. Además, los tokens no suelen coincidir con 
palabras naturales completas, sino con segmentos subléxicos. «Autism» podría representarse 
mediante «aut» e «ism»,  mientras que «autistic» podría dividirse en «aut»,  «ist»  e  «ic».  A 
diferencia del modelado tradicional, estos modelos producen representaciones muy próximas 
para pares semejantes.

Esto  se  logra  mediante  tokenización  subléxica  y  espacios  semánticos  de  dimensionalidad 
moderadamente alta, semejantes a los espacios latentes antes descritos [63, 123]. Una palabra, 
segmento, oración o documento puede representarse como vector en ese espacio. La similitud 
se calcula mediante el coseno del ángulo entre vectores. Las representaciones se aprenden 
entrenando sobre corpus masivos —miles de millones de palabras procedentes de rastreos 
web,  libros  y  otros  textos—,  de  modo  que  las  palabras  utilizadas  en  contextos  similares 
queden ubicadas en regiones próximas del espacio semántico.

A primera vista, este enfoque aprovecha hábilmente la afirmación del primer Wittgenstein 
[193]  según la  cual  una palabra  solo  tiene  significado en el  contexto  de un enunciado o 
proposición lógica. El Wittgenstein tardío [194], sin embargo, desarrolló la noción de juegos 
de lenguaje: una palabra, oración o documento obtiene su significado de su uso en el contexto 
de una actividad humana.  La palabra inglesa «Fly!» significa cosas radicalmente distintas 
cuando la pronuncia un cliente irritado levantando una copa de Chablis —«¡mosca!»—, un 
lanzador en un campo de béisbol —«¡elevada!»— o un mago gris colgando de un precipicio 
—«¡huyan!»—. El problema supera la polisemia y la desambiguación léxica, así como el hecho 
de que cambien las palabras circundantes. Los procesos mediante los cuales los humanos 
construyen y contrastan activamente esos significados [151] guardan probablemente poca 
semejanza con el cálculo de cosenos entre representaciones vectoriales de tokens subléxicos.

Sin  embargo,  son  esas  distancias  vectoriales  las  que  pueden  decidir  si  un  contenido  es 
marcado para moderación. Por ello, las investigaciones futuras sobre experiencias alrededor 
de sistemas algorítmicos deben considerar explícitamente la relación entre la pluralidad de 
significados, los mecanismos computacionales que contribuyen a producirlos y las fuentes de 
agencia implicadas en su enactuación [15, 65, 165, 195]. Como escribe Barad [13, p. 353], «los 
fenómenos —sean lagartos,  electrones o humanos— existen únicamente como resultado y 
como  parte  de  la  intra-actividad  continua  del  mundo,  de  su  diferenciación  dinámica  y 
contingente en relacionalidades específicas».

Ningún fenómeno o entidad puede tratarse reductivamente como aislado ni observarse desde 
fuera de su contexto. Debe comprenderse como un devenir continuo a través de relaciones 
entrelazadas.  Nuestro  análisis  se  concentra  en  los  sistemas  algorítmicos  y  en  cómo  las 
relaciones entre distribuciones de probabilidad,  pesos de vectores,  etiquetas,  ejercicios de 
poder y atribuciones de significado desempeñan un papel singular en la coproducción de la 
categoría de «humano».

Atender a estas dinámicas es tan importante para quienes investigan sistemas algorítmicos 
como para quienes los diseñan. Los investigadores deberían detenerse antes de interpretar 
los  componentes  de  estos  sistemas  del  mismo  modo  en  que  los  humanos  interpretamos 
elementos similares en contextos no algorítmicos. Una característica léxica muy informativa 
para un clasificador de toxicidad no posee necesariamente el mismo significado que para una 



persona que lee esa palabra en una publicación. Los diseñadores,  por su parte, pueden y 
deberían atender a las  maneras en que el  funcionamiento interno de los  sistemas define 
implícitamente qué constituye la humanidad. Las características usadas para curar un muro 
de noticias no solo influyen en nuestra percepción de cercanía con ciertas personas [72]; 
también pueden reconfigurar cómo concebimos la constitución, enactuación y performance 
de la cercanía humana.

5. Implicaciones y conclusión
Una  reacción  intuitiva  ante  muchos  problemas  que  los  algoritmos  hacen  aparecer  sería 
retroceder [a la manera de 21] y reducir hasta qué punto se entrelazan con la producción de 
subjetividades.  Podríamos  repensar  la  distribución  del  trabajo  e  intentar  devolver  a  los 
humanos  el  peso  de la  agencia.  Las  soluciones  más  tecnocéntricas,  en  cambio,  proponen 
aumentar  la  transparencia  algorítmica  y  construir  herramientas  que  expliquen  cómo  se 
producen clasificaciones y decisiones [67, 164]. Estas sugerencias se apoyan en la existencia 
de una perspectiva neutral, objetiva, semejante al «ojo de Dios» [90]: el supuesto de que es 
posible eliminar los sesgos de los esquemas clasificatorios [28] y de las elecciones que estos 
ofrecen [52].

Ninguna  de  ambas  respuestas  toma  realmente  en  serio  la  proliferación  de  procesos  que 
intentamos describir. Presuponen mundos en los que humanos y máquinas son separables y 
donde  las  decisiones  pueden  adoptarse  a  partir  de  datos  o  hechos  desprendidos  de  la 
experiencia humana situada. Nuestros casos, junto con una extensa historia de investigación, 
muestran  que  ya  siempre  proliferamos  en  mundos  que  entrelazan  inexorablemente  lo 
humano y lo maquínico. Definir cuerpos y experiencias nunca carece de una política acerca 
de qué cuenta como normativamente valioso.  Prohibir el  discurso de odio y a quienes lo 
producen, y entrenar máquinas para hacerlo, implica participar en los procesos que definen 
el odio y la manera en que se lo performa.

Nuestra propuesta final tiene dos partes y abre, creemos, un espacio para la investigación y el 
diseño en HCI. En primer lugar, debemos atender a los mundos que están siendo posibilitados 
mediante las subjetividades algorítmicas. En segundo lugar, debemos atender a los mundos 
que querríamos hacer posibles.

Esto exige más que reemplazar «usuario» por «sujeto» o «subjetividad» [14, 17]. Requiere una 
reorientación  general:  dejar  de  ver  al  usuario  como  dado  y  comprenderlo  —junto  con 
numerosas relaciones adicionales— como algo coproducido continuamente en y mediante el 
diseño. La HCI debería atender a los procesos concretos por los que ocurre esta coproducción.

El  artículo  no  ofrece  un  punto  final  conclusivo  ni  instrucciones  prescriptivas  precisas. 
Pretende  aportar  un  avance  sobre  el  cual  otros  puedan  construir  conceptual,  empírica, 
metodológica  y  teóricamente.  La  lista  de  cualidades  presentada  probablemente  no  sea 
definitiva. Existen numerosos sistemas no abordados directamente: visión computacional y 
reconocimiento facial [170, 173], asignación automática de tareas en el trabajo de plataformas 
[6, 190, 196], curaduría de muros de redes sociales [71, 72], evaluación y predicción de riesgo 
en justicia penal  [33,  48],  entre muchos otros.  Todos constituyen ámbitos relevantes para 
desarrollar las contribuciones conceptuales del artículo.



La palabra  desarrollar es  crucial.  Entre estos contextos habrá diferencias  en los  detalles 
técnicos de la inferencia, en los entrelazamientos entre clasificación y algoritmos y en la co-
constitución de la categoría «humano». Los trabajos futuros deberán explorar la adecuación y 
los  conocimientos  producidos  por  métodos  diversos,  tanto  tradicionales  como novedosos. 
También existirán otras  cualidades,  además de inferir,  entrelazar  y  humanizar,  hacia las 
cuales investigadores y diseñadores dirigirán productivamente su atención.

La primera parte de nuestra propuesta de cierre consiste, en cualquier caso, en preguntar: 
¿qué  subjetividades  cobran  vida  en  este  caso  particular  y  mediante  qué 
entrelazamientos relacionales se hicieron posibles?

No convocamos a un estudio específico ni a una serie cerrada, sino a un programa amplio de 
investigación.  Es  improbable  que  este  programa  gire  alrededor  de  una  única 
conceptualización  fija  de  las  subjetividades  algorítmicas.  Presentar  una  formulación 
definitiva socavaría la capacidad de trabajos futuros para dar cuenta del carácter continuo de 
estos  entrelazamientos.  Las  maneras  siempre  cambiantes  en  que  los  sistemas  penetran 
nuevas facetas de la vida pública y privada exigen una evolución igualmente permanente de 
nuestros  conceptos.  Ningún  trabajo  aislado  ofrecerá  una  explicación  definitiva  o 
completamente exhaustiva; deberá articular cómo su conexión con el programa más amplio 
desarrolla nuestra comprensión de estos devenires continuos.

Además de estudiar los sistemas y sus subjetividades, buscamos llamar la atención sobre sus 
relaciones con el diseño. Si aceptamos que el diseño de algoritmos e interfaces participa en el  
hacer de los cuerpos —en hacer cobrar vida a ciertas subjetividades—, debemos reconocer 
que  podemos  considerar  qué  otras  subjetividades  deseamos  producir  y  cómo.  Evitamos 
prescribir cuáles serían preferibles. Ofrecemos herramientas conceptuales para explorar esas 
preguntas.

El  cyborg  de  Haraway  [92]  proporciona  de  nuevo  un  ejemplo  instructivo.  Puede  leerse 
legítimamente  como  un  imaginario  tecnocéntrico  que  amplifica  versiones  muy 
masculinizadas  y  occidentales  del  progreso  tecnocientífico.  Pero  la  pregunta  célebre  de 
Haraway  es  qué  otros  imaginarios  podrían  ser  posibles.  ¿Qué  posibilidades  técnicas  e 
infraestructurales del cyborg abren condiciones para formas más equitativas y distribuidas 
de florecimiento global y modesto?

Análogamente,  esperamos  que  nuestro  trabajo  proporcione  a  los  diseñadores  un  salto 
especulativo que invite a preguntar: ¿qué más? La segunda parte de la propuesta consiste en 
interrogar qué otras relaciones y subjetividades podrían recibir aquí una oportunidad. ¿Cómo 
diseñar de maneras más abiertas —que permitan una variedad mayor de entrelazamientos— 
y más generosas —que reconozcan que todos los actores han intervenido en el resultado—? 
¿Cómo puede el diseño [a la manera de 186] abrir espacios para imaginar y enactuar otros 
mundos posibles [116, 162]?

Despret  [59,  p. 129]  concibe  este  encuadre  expansivo  y  más-que-humano  de  agencias  y 
subjetividades entrelazadas como «una aventura en cuyo transcurso las  subjetividades se 
superponen,  se  transforman,  se  actualizan y  se  extienden».  La subjetividad nunca queda 
aislada  en  el  individuo,  sino  atrapada  en  el  intercambio  entre  actores  humanos  y  no 
humanos. Sostenemos que incluso considerar —y mucho más perseguir— otros imaginarios 
exige  aplicar  perspectivas  semejantes  a  la  comprensión  y  el  diseño  de  subjetividades 
algorítmicas.



Para la HCI,  esto abre la posibilidad de imaginar las condiciones que podrían ofrecer los 
sistemas que construimos. Cerramos con tres sugerencias.

Primero,  las  subjetividades  algorítmicas  constituyen  un  área  importante  de  investigación 
empírica. Los estudios deben atender no solo a experiencias subjetivas vividas, sino a cómo 
los  entrelazamientos  de  actores  heterogéneos  actúan  conjuntamente  para  hacer  posibles 
ciertas subjetividades y no otras. La pregunta no es únicamente qué subjetividades anima un 
sistema,  sino  cómo  hace  subjetividades:  mediante  qué  procesos  infiere,  entrelaza  y 
humaniza experiencias y entidades dentro de ensamblajes más amplios.

Segundo, ese trabajo empírico puede desarrollar iterativamente una comprensión colectiva 
del  papel  de  las  decisiones  de  diseño.  Aquí  «diseño»  no  designa  solo  interfaces  e 
interacciones, el foco habitual de la HCI. Incluye los esquemas clasificatorios en que se basan 
los  sistemas,  los  formalismos  matemáticos  que  codifican  modelos  y  las  políticas 
organizacionales o estatales que determinan cómo y por quién pueden utilizarse. Ampliar de 
esta manera el alcance del diseño es necesario para tomar en serio las implicaciones de las 
subjetividades algorítmicas.

Tercero,  el  objetivo central  debe ser imaginar cómo las  cosas podrían ser distintas.  ¿Qué 
elecciones diferentes podrían realizarse en la selección de características, el uso de espacios 
latentes, los hiperparámetros, el ajuste y la optimización? ¿Cómo volverían esas decisiones 
menos probables ciertos mundos y más probables otros? ¿Cómo construir sistemas que no 
solo configuren las interacciones de las personas, sino también los imaginarios que hacen 
posibles los mundos?

Comprender  cómo  los  múltiples  aspectos  del  diseño  hacen  cobrar  vida  a  subjetividades 
algorítmicas alcanza su mayor impacto cuando permite ver —y quizá enactuar— esos otros 
mundos.  Esperamos que este  artículo  facilite  el  trabajo  de quienes  imaginen condiciones 
alternativas de posibilidad.
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