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Extracdo de dados, captura de afetos:
agenciamentos algoritmicos em ambientes de aprendizagem

Data extraction, capture of affections:
algorithmic assemblages in learning environments

Amanda Valeria SILVA!

Resumo

Neste artigo, objetivamos por luz sob algumas implicacdes da utilizacdo de pilares
tecnocéntricos no contexto educacional e a consequente utilizagéo de dados apreendidos
para geracdo de padrdes, rastreamento de comportamentos, bem como a inferéncia de
estados cognitivos e afetivos pela inteligéncia artificial. A partir da explanacdo e
problematizacdo de alguns conceitos como Big Data, Learning analytics e computacéo
afetiva podemos apontar as consequéncias da naturalizacdo do uso de metadados
comportamentais e ampliar o debate em torno da ética, privacidade e de controle
sociotécnicos.
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Abstract

In this article, we aim to shed light on some implications of the use of technocentric pillars
in the educational context and the consequent use of data extraction for the generation of
patterns, behavioral tracking, as well as the inference of cognitive and affective states by
artificial intelligence. From the explanation and problematization of some concepts such
as Big Data, Learning analytics and affective computing, we can point out the
consequences of the naturalization of the use of behavioral metadata and expand the
debate around ethics, privacy and socio-technical control.

Keywords: Data. Education. Artificial intelligence. Privacy.

Introducéo

Em uma conjuntura notadamente marcada por um intenso fluxo de dados e de

agenciamentos algoritmicos, é perceptivel a crescente utilizacdo de tecnologias numéricas

quantificaveis e rastreaveis. Para o pesquisador Lemos (2021), estamos vivenciando uma
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profunda e global dataficacdo da vida, em que as agdes e comportamentos sdo

processados por sistemas de inteligéncia algoritmica.

E um processo de traducdo da vida em dados digitais rastreaveis,
quantificaveis, analisaveis, performativos(...) A dataficagdo possibilita
a conversdo de toda e qualquer acdo em dados digitais rastreaveis,
produzindo diagnosticos e inferéncias nos mais diversos dominios.
(LEMOS, 2021, p.194)

A dérea educacional, naturalmente, é atravessada por essas transformacGes e
absorve um ecossistema de processos e interfaces tecnoldgicas que visam aperfeicoar as
metodologias de ensino, segundo um novo ethos condizente as dinamicas do século XXI.
Enquanto beneficia nossa sociedade com o crescente acesso a educacdo e métodos
inovadores de ensino, a conjuntura interconectada também apresenta muitos desafios.
(BALDWIN & CHING, 2019; WALDER, 2017).

O exponencial crescimento do nimero de plataformas educativas e de sistemas de
gestdo de aprendizado implica, desse modo, uma geracdo de massas de dados que é
tratada, minerada, correlacionada e analisada dentro de uma complexidade de fatores e
agenciamentos. Dentro desse contexto, objetivamos por luz sob algumas implicacdes da
utilizacdo de pilares tecnocéntricos no contexto educacional e a consequente utilizagéo
de dados apreendidos para geracdo de padrdes, rastreamento de comportamentos, bem

como a inferéncia de estados cognitivos e afetivos pela inteligéncia artificial.

Big data e educagéo

Um conceito bastante relevante e controverso no tocante a dados e informaces é
0 de Big Data. Segundo Davenport (2014), o desafio de entender o tema parte de trés
aspectos iniciais: a) a multipla natureza dos dados; b) o uso de processamento em nuvem,
que se relaciona ao uso ilimitado de recursos computacionais e com processamento em
larga escala, com a possibilidade de reducgdo de custos; ) uso de tecnologias especificas,
tais como processamento de rotinas em paralelo e ferramentas para otimizagdo, além de
abordagens de Machine Learning ? e Analytics®. De acordo com Taurion (2013) o termo

se refere ao agrupamento de solucGes tecnoldgicas capaz de lidar com dados digitais em

2 Aprendizado de maquina

3 Inteligéncia analitica
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3Vs, volume, variedade e velocidade inéditos até os dias atuais. Outros especialistas de

dados ja consideram 5 Vs: Volume, Velocidade, Variedade, Veracidade e Valor.

o volume é a caracteristica mais reconhecida neste conceito, e diz
respeito ao tamanho do repositério de dados e dos arquivos
armazenados, bem como a capacidade de processar esses dados, que
é denominada de Big Data Analytics. A velocidade estd ligada ao
tempo de processamento (tempo real ou ndo) dos dados no Big
Data. A variedade esta interligada as categorias de dados que podem
advir de sistemas estruturados e ndo estruturados (e-mail, Facebook,
etc). A veracidade diz respeito a autenticidade e sentido dos dados. O
valor é o retorno do investimento que deve existir guando uma solucéo
de Big Data é implantada. (PATRICIO, MAGNONI, 2018)

No que diz respeito ao campo de educacao, é inegavel as potencialidades que a
utilizacdo do Big Data pode proporcionar aos gestores, constituidores de politicas
publicas, educadores e educandos. No entanto, para que se possa projetar estratégias e
implementar metodologias de aprendizagem a partir dos dados coletados é necessaria
uma melhor compreensao do conceito e de seu intercdmbio com areas como psicologia,
ciéncias sociais e computacdo. Segundo Sin e Muthu (2015) a propor¢édo que a geracdo
de dados se eleva no campo educacional, torna-se indispensavel a utilizacdo de técnicas
de Big Data para a mineracao e transformacao dos dados em informagdes relevantes.

Os métodos de producio do Big Data a partir de small data , das ages e caminhos
percorridos pelos educandos em ambientes de aprendizagem apoiam-se em processos de
Data mining e envolvem diferentes grupos. Consoante Jindal e Borah (2013), os grupos
podem ser classificados como Grupo primario (abrange os participantes diretamente
envolvidos no contexto educacional, como professores e estudantes), Grupo secundario
(pessoas envolvidas de forma indireta como familiares dos estudantes e ex-alunos) e por
fim o Grupo hibrido (formado por pessoas relacionadas no processo administrativo, como
planejadores, empregadores).

O tratamento e o enfoque atribuidos a uma ampla base de dados coletada variam,
desse modo, de acordo com a finalidade a que se destinam. Seja pelo desenvolvimento de

solugdes mais refinadas para gestdo escolar, personalizacdo de recursos de aprendizagem

4Sd0 'tracos digitais', registros de atividades que sdo armazenadas a medida que interagimos com o
ambiente. Estes tracos sdo produzidos passivamente quando utilizamos ferramentas e servi¢os que mantém
registros (HSIEH et al, 2018, p.1)
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ou na predicao de desempenhos académicos, infindaveis sdo as aplica¢bes advindas dos
processos algoritmicos de mineracao.

Nesse contexto, Ferreira (2013) argumenta que os tipos de informagdes mais
tencionadas na coleta e analise das aplicacGes que processam grandes volumes de dados
educacionais versam sobre:

a) Dados relacionados a identificacdo dos usuarios: quem sdo, quais as suas

permissdes de uso, localizacdo e informacdes demograficas;

b) Dados que se relacionam a interagdo do usuario em ambientes de

aprendizagem: sdo os que referem a experiéncia dos estudantes e envolvem

diferentes tipos de métricas, como visualizacdo de paginas e taxas de cliques.;

c) Dados inferidos acerca dos contetdos: versam sobre o entendimento de

evidéncias que sejam capazes de apontar o nivel de desempenho concernente na

relacdo entre um contetdo escolar e a proficiéncia na aprendizagem.;

d) Dados relacionados aos sistemas de informacdo disponiveis nas organizacdes

educacionais: relacionam- se aos dados de natureza mais burocratica ja

tradicionalmente coletados pelas escolas.;

e) dados de inferéncia sobre os estudantes: Sdo os dados mais dificeis de serem

gerados pela complexidade requeridas na coleta e tratamento bem como porque

dizem respeito ao comportamento de cada estudante durante o processo de
aprendizagem de um conteudo, que pode ser afetado por diferentes situagdes,
fatores e recursos instrucionais utilizados.

Cumpre problematizar, destarte, algumas dessas fontes de dados coletados, como
plataformas interativas educacionais que se destacam cada vez mais pelo refinamento da
inteligéncia artificial e dinamismo no processo de coleta e extracdo de informacoes.
Conforme Dias (2017, p.5),

0 dmbito da mineracdo de dados educacionais cria e ajusta técnicas
e algoritmos utilizados atualmente, ao passo de compreender e
con-textualizar para a educacdo, considerando as plataformas de
interacdo, tais como Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAS),
Redes Sociais, Sistemas Tutores Inteligentes (STIs). Com essa
metodologia, pretende-se conhecer melhor o estudante em sua
aprendizagem.
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Ambientes virtuais de aprendizagem e as learning analytics

Considerando a proliferacdo de sistemas remotos de ensino e a crescente adogao
de plataformas de aprendizagem, diversas séo as perspectivas e discussdes concertadas
acerca de sua utilizagdo. As potencialidades da educacdo a distdncia — amplamente
difundidas principalmente apds o isolamento social causado pela pandemia da Covid-19
— assentadas em suportes tecnoldgicos extremamente refinados demonstram novas
possibilidades de arranjos, técnicas e intervencdes nos modelos de ensino-aprendizagem.

Neste sentido, nos Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVASs) grandes
quantidades de dados sdo coletadas, processadas e analisadas para o desenvolvimento de
diagnosticos com informacdes relevantes sobre o percurso educacional em contextos
hibridos ou totalmente remotos. Dias (2017, p.3) afirma que “os AVAs potencializaram
a atividade, o dinamismo e a personalizacdo do processo de ensino-aprendizagem, que
operam no ciberespaco para permitir a interacdo e secundar o espago entre os agentes do
processo e a interatividade com o material a ser estudado”. Carvalho et. al. (2014), por
sua vez, considera a utilizacdo desses expedientes, em um contexto hibrido, como de
grande potencial para o desenvolvimento de novos modos de avaliagdo e
acompanhamento continuo dos discentes.

A integracdo de multiplas midias e recursos permite que haja uma interacao entre
0s educandos e 0s objetivos de aprendizagem previamente estabelecidos, o sistema
também analisa 0 desempenho dos alunos e fornece uma gama de informacGes de
naturezas diversas. Dentro desse espectro, podemos situar as Learning Analytics (LA),
area de pesquisa relativamente recente que a partir da medicdo, coleta, analise e relatério
de dados se propde a otimizar e aperfeicoar 0os mais diversos ambientes de aprendizado.
As ferramentas de Learning Analytics fornecem dados de aprendizado acerca do
envolvimento e da atividade individual dos usuarios na plataforma, estatisticas genéricas
sobre seu uso, bem como, informacBes sobre o intercAmbio de dados no sistema
(Triantafyllou et al., 2018).

LA esta fortemente conectada com as tecnologias de aprendizagem que
se tornaram uma parte integrada da experiéncia de aprendizados em um
paradigma digital. Tais tecnologias geram uma grande quantidade de
dados educacionais e variam de ferramentas cognitivas para ambientes
cada vez mais complexos e sofisticados, como sistemas de
gerenciamento de aprendizagem (LMS - do inglés Learning
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Managment System), ambientes virtuais de aprendizagem (AVA) e 0s
recentes cursos online massivos abertos (MOOC - do inglés Massive
Open Online Course) (ZOTOU ET AL. 2016, p.4)°

Ao confluir areas de pesquisa como andlises académicas, mineracdo de dados
educacionais, sistemas de recomendacdo e aprendizagem adaptativa, as LA na verdade
sdo um termo genérico abrangente dos estudos de Technology Enhanced Learning(TEL),
ou estudo das tecnologias sobre o aprendizado. Dentro dessa perspectiva as Learning
Analytics se dedicam ao desenvolvimento de métodos de anélise e deteccdo de padrbes
nos dados coletados em ambientes educacionais, e aproveita essas metodologias apoiar a
experiéncia de aprendizagem. Chatti et al. (2012) explanam que o processo geral das LA
é geralmente um ciclo iterativo baseado em trés etapas principais: (1) coleta e pré-
processamento de dados, (2) analise e agdo, e (3) pos-processamento.

Na primeira etapa, o esforgo se assenta em coletar dados de varios ambientes e
sistemas educacionais. A selecdo de padrfes Uteis e a transformacdo de dados em
formatos especificos acontecem nesse estagio, além da utilizacdo de dados de tarefas de
pré-processamento emprestadas do campo de mineracdo de dados. Na analise e acdo,
tendo como base os dados pré-processados e 0 objetivo da analise, &€ possivel aplicar
diferentes tipos de técnicas de L.A para identificar padrdes ocultos que possam
proporcionar uma experiéncia de aprendizagem mais eficaz.

Nessa etapa, além da andlise e visualizacdo de informacdes, ha também acdes que
incluem monitoramento, previsdo, intervencdo, avaliacdo, adaptacdo, personalizacéo,
recomendacdo e reflexdo. O estagio de pds-processamento pode abranger a compilagédo
de novos dados a partir de outras fontes, refinamento de bases de dados especificas,
determinacédo de novos atributos necessarios para iteraces, novos indicadores, métricas,

modificacdo de variaveis de analise ou escolha de novos métodos de analise.

> No original: “LA is strongly related to the learning technologies that have become an integrated part of
the learning experience through the technology enhanced learning paradigm. Such technologies generate
large amounts of educational data and range from cognitive tools to more sophisticated and complex
environments like Learning Management Systems (LMSs), Virtual Learning Environments (VLES) and the
recent Massive Open Online Courses (MOOC) spaces”.
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Figura 1 - Processo de Learning Analytics
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Fonte: elaborado pela autora (2022)

Os autores detalham ainda um modelo de referéncia em LA baseada em quatro
dimensdes: 0 qué, quem, por qué e como, com o intuito de facilitar o entendimento acerca
do tipo de dados, dos objetivos, das técnicas e dos envolvidos. Neste artigo o enfoque é
direcionado para o por qué, visto que o intento da pesquisa é entender as diversas
finalidades das incursdes tecnologicas e seus resultados. Ha uma miriade de objetivos que
varia de acordo com as perspectivas e estratégias de diferentes grupos de interesse.
Consoante Chatti et al. (2012) e Atif et al., algumas finalidades incluem:

e Monitoramento e analise

e Predicéo e intervencéo

e Tutoria e Mentoria

e Auvaliacéo e feedback

e Adaptacéo

e Personalizacdo e recomendagao
e Reflexdo

Destacamos o0s objetivos de predicédo, intervencdo, adaptacédo, personalizacao e
recomendacdo enquanto agdes de intervencdo em que se naturalizam préticas de extragéo
de dados para performar comportamentos. Esses procedimentos sdo sintomaticos de um
arranjo de uma dinamica neoliberal marcadas pelo controle, dataficacdo e agenciamentos

que sdo passiveis de problematizacdes.

& Chatti, M. A.; Dyckhoff, A. L.; Schroeder, U.; This, H. A reference model for learning analytics.
International Journal of Technology Enhanced Learning, v. 4, n. 5, p. 318-331, 2012.
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Inferéncias cognitivas e afetivas a partir da inteligéncia artificial em educagéo

Na atuacdo conjunta de plataformas e aplicativos, podemos observar o
desenvolvimento de tecnologias de inteligéncia artificial que vdo além do percurso de
navegacdo na rede, ao colocar em analise indicadores afetivos ou fisiologicos dos
usuarios, por exemplo. Como materialidades de seu tempo, 0s sistemas educacionais sao,
desse modo, um campo proficuo de aplicacdo e testes para as tecnologias desse
expediente. Em estudo prospectivo que identificou tendéncias mundiais em tecnologias
baseadas em Inteligéncia Aurtificial para a Educacdo no periodo de 2017 a 20307, o
Sistema inddstria constatou um crescente interesse no desenvolvimento de produgdes
cientificas que versam sobre o assunto.

A pesquisa sinaliza uma mudanca significativa a curto e médio prazos em termos
de interfaces de ambientes virtuais de aprendizagem, com a utilizacdo de Processamento

da Lingua Natural (voz, escrita, traducdo) e Afetividade.

As prospecgdes referentes ao Processamento da Lingua Natural e a
Afetividade sdo também suportadas pelas pesquisas nas bases de
patentes. Varias delas nas buscas em bases estdo relacionadas a
empresas na area de Processamento de Lingua Natural e Afetividade,
dentre elas: Kairos, nViso, Affectiva, Emotion API, EmoVoice,
Vokaturi, Google, IBM, Nuance, Microsoft e Skype. (VICARI, 2018,
p. 44)

O Processamento de Lingua Natural (PLN) abrange a geracdo e compreensdo
automatica de linguas humanas naturais. Pode ser dividida em duas componentes (Fala e
escrita). Na Fala, h4 a possibilidade de geracdo e compreensdo automaética de linguas
humanas naturais que desenvolvem a traducdo simultanea, ja na Escrita além da
comunicacdo entre humanos e as maquinas, existe a possibilidade de correcdo automatica
de textos escritos pelos discentes, além da geracdo de textos, pelos softwares, para o0s
alunos.

Os Sistemas Afetivos/Emocionais, por sua vez, detectam ou expressam emocdes
e podem reconhecer estados afetivos, como alegria, tristeza, frustracdo, humor, etc. Os

respectivos sistemas sdo configurados a partir de varias tecnologias de I.LA como

7 Disponivel em:
<https://www2.fiescnet.com.br/web/uploads/recursos/d1dbf03635c1ad8ad3607190f17¢9al19.pdf >
Acesso em 19 de jul de 2022.
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representacdo do conhecimento e reconhecimento de padrfes. Vislumbra-se que essa
tecnologia propiciard que os programas captem, analisem e traduzam diferentes estados
afetivos dos discentes e utilizem as informacgdes para personalizagdo do processo de
aprendizagem. Os sistemas computacionais, ainda, podem projetar emocdes para se
comunicar com os estudantes. Segundo o Roadmap® do Sistema IndUstria, até 2030 as
tendéncias apontam para a expansao de aplicagdes no campo Afetividade/Emocdes em
plataformas de Learning Management System ou Sistema de Gestdo de Aprendizagem,
MOOCs ou cursos abertos em ambientes virtuais e Robética Educacional para analise de
textos e voz, bem como para deteccdo de emogGes por meio da face do aluno.

A pesquisadora Rosa Maria Vicari (2022) ainda aponta que a partir dos dados
extraidos, a inteligéncia artificial consegue inferir, com relativo sucesso, o estado
cognitivo, afetivo, estilo de aprendizagem, aptiddes e, também, os pontos fracos de cada
aluno. Com o uso dessas tecnologias é possivel gerar sensacGes de participacdo e
propiciar experiéncias antes s6 possiveis em laboratérios fisicos, muitas vezes pouco
acessiveis pelo custo.

A partir dessas inferéncias algumas problematicas podem ser apontadas, visto que
a naturalizagdo do uso de metadados comportamentais abre um intenso debate em torno
da ética, privacidade e de controle sociotécnicos. Os ambientes de aprendizagem tornam-
se, desse modo, espacos privilegiados no qual a visibilidade e a extracdo de saber fazem
parte de sua logica de funcionamento. Estamos diante de plataformas que, em nome da
assertividade baseada em dados, se utilizam de aplica¢6es cada vez mais automatizadas

que correlacionam informag@es de condutas, comportamentos e até mesmo, de emocoes.

Extracao de dados, privacidade e computacao afetiva

A mediagdo que os algoritmos realizam por meio da inteligéncia artificial sdo
balizados pelas grandes corporacfes que justificam seu uso pela eficiéncia, mas que
trazem em seu bojo, incursbes e procedimentos, por vezes invasivos e antiéticos. Ao
analisar tecnologias de educacdo, podemos perceber que as plataformas se utilizam de
proposi¢cOes sofisticadas, em uma teia imbricada de experimentos e correlagdes para

extrair informacGes dos estudantes.

8 Roadmaps séo ferramentas que possibilitam conectar as estratégias tecnoldgicas com as estratégias de
neg6cio das empresas (VICARI, 2018)
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As ferramentas de aprendizado da maquina e inteligéncia artificial ao examinar 0s
percursos educacionais nos ambientes de aprendizagem, examinam mais do que as
respostas assinaladas, erros ou acertos dos alunos. As interagdes sdo mais pervasivas e
ampliam a compreensédo sobre o comportamento dos alunos durante a aprendizagem,
utilizando interfaces que séo capazes de reconhecer palavras, captar gestos, verificar o
movimento dos olhos e de diversos indicadores fisiologicos (tais como batimentos
cardiacos e tensdo muscular)®.

Percebemos dessa forma, uma naturalizagdo da utilizagdo de sensores e detectores
de emocdes através das faces dos alunos, bem como da realizacdo de testes e
desenvolvimentos de produtos a partir dessa extracdo de informacdes. Essas técnicas
refinadas podem ser relacionadas ao que a pesquisadora Shoshana Zuboff (2019),
denomina como capitalismo de vigilancia, uma nova l6gica de acumulacdo
contemporanea que se apropria da experiéncia humana como insumos disponiveis e
acessiveis de modo gratuito para a traduzir em dados comportamentais.

Esse modus operandi utiliza os dados comportamentais para aprimorar produtos

e servigos e transforméa-los em excedentes comportamentais.

O capitalismo de vigilancia comega com a descoberta do superavit
comportamental. Mais dados comportamentais sdo transmitidos do que
0 necessario para melhorias nos servicos. Esse superavit alimenta a
inteligéncia de maquina — o novo meio de producdo — que gera
predicGes do comportamento do usuério. Esses produtos sdo vendidos
para empresas clientes em novos mercados futuros comportamentais. O
ciclo de reinvestimento de valor comportamental é subordinado a esta
nova logica (ZUBOFF, 2019, p.132)

Nesta dindmica, diversos exemplos de incursGes que ferem a privacidade dos
usuarios de plataformas podem ser encontrados na rede. O aplicativo Ruangguru, por
exemplo, recomendado pelo Ministério da Educacdo e Cultura da Indonésia e com
parceria com 32 governos provinciais (de um total de 34) e 326 governos municipais e
distritais da Indonésia possuia em 2020, 22 milhGes de estudantes-usuarios cadastrados.
O respectivo programa coleta dados pessoais de seus alunos e 0s repassa para 0 Facebook,

por meio do dominio graph.facebook.com, que os utiliza para publicidade

® Inteligéncia artificial pode trazer beneficios na é4rea da educagdo. Disponivel em
<https://jornal.usp.br/universidade/inteligencia-artificial-pode-trazer-beneficios-na-area-da-educacao/
Acesso em 25 de jul de 2022
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comportamental. Essa pratica ¢ explanada em sua “politica de privacidade” que admite
coletar dados de seus alunos, combinar com dados desses mesmos alunos captados em
outras fontes, e monetizar para fins publicitarios.°

Ademais, A Human Rights Watch (HRW), organizagdo internacional néo
governamental com foco na defesa dos direitos humanos publicou recentemente o
relatorio "How Dare They Peep into my Private Life?”, contendo os resultados de
investigacdo, entre marco-agosto de 2021, do aplicativo Ruangguru e de mais 164
produtos de EdTechs (Tecnologias Educacionais). A HRW apurou que a maioria das
plataformas de aprendizado online colocaram em risco ou violaram diretamente a
privacidade das criancas, entre outros direitos humanos: das 94 EdTechs analisadas em
detalhe, 87 cederam os dados pessoais dos alunos a 199 AdTech (empresas de tecnologia
para publicidade), sem consentimento das criangas nem de seus pais. A maioria dessas
plataformas instalou tecnologias de rastreamento, que permitia acompanhar a
“navegacao" das criancas na internet, mesmo, fora da “sala de aula virtual”, assim
gerando bancos de dados mais volumosos, refinando a oferta de midia hiper segmentada
para anunciantes.!!

Quando se concerne a formacdo desses bancos de dados, as estratégias de
personalizacdo de aprendizagem sdo sempre colocadas em pauta como vantagens da
aplicabilidade. O interesse ainda mais direcionado ao entendimento desses padrbes de
comportamentos e tracos psicologicos acompanham uma dindmica de ampla captura e
utilizacdo de informagdes psiquicas e emocionais extraidas dos dados de usuarios nas
plataformas digitais (BENTES, 2019). Para a pesquisadora Fernanda Bruno (2018) trata-
se de uma economia psiquica dos algoritmos, em gque 0s dados psicossociais e emocionais
ndo interessam tanto pelo perfil psicoldgico individual em si, mas por permitir estabelecer
correlagBes entre os perfis psicoldgicos e os padrdes de atividades dos usuarios. Esses
modelos buscam, destarte, revelar padrbes supra-individuais ou inter-individuais que

permitiriam fazer predicdes em larga escala.

10 Inteligéncia artificial aplicada a educacdo: precisamos urgentemente de ética. Disponivel em
<https://epocanegocios.globo.com/colunas/IAgora/noticia/2022/06/inteligencia-artificial-aplicada-
educacao-precisamos-urgente-de-etica.html> Acesso em 31 de jul de 2022

1 Inteligéncia artificial aplicada a educacdo: precisamos urgentemente de ética. Disponivel em
<https://epocanegocios.globo.com/colunas/IAgora/noticia/2022/06/inteligencia-artificial-aplicada-
educacao-precisamos-urgente-de-etica.html> Acesso em 31 de jul de 2022
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Na educacdo, as analises preditivas tomam como base o desempenho dos alunos
baseados em seu desempenho prévio, em indicadores fisioldgicos ou expressdes faciais,
como nos Sistemas Tutoriais Afetivos. Esses sistemas computacionais educacionais tém
0 objetivo de promover instrucdo imediata e customizada aos estudantes a fim de
proporcionar um ensino individualizado, considerando também os estados afetivos.
(AMMAR ET AL., 2010; SARRAFZADEH ET AL., 2011; CALVO E D'MELLO,
2012). Os STAs encontram-se dentro da area de Computacdo Afetiva, um campo de
pesquisa que estuda e investiga os sistemas que ddo aos computadores a habilidade de
reconhecer, interpretar, processar, expressar e simular emog¢des humanas. Ademais esses
sistemas devem a partir da interpretacdo da emocdo dos usuarios, se adaptar e gerar uma
resposta adequada (PICARD, 2000, TAO E TIENIU, 2005).

Desse modo, 0s STAs estdo na primeira subarea da Computacéo afetiva: EmocGes

em Interagdo Humano-Computador.

Esses sistemas devem ter mecanismos para detectar as emocGes dos
estudantes para que assim possam responder a esses estados afetivos de
forma personalizada. Jaques e Vicari (2007) classifica o
reconhecimento da emocgdo do usuério em quatro grupos centrais: (i)
expressdes faciais, (ii) sinais fisiolgicos (batimentos cardiacos, tensdo
muscular, condutividade da pele e respiracdo), (iii) dados
comportamentais, que sdo agdes e escolhas do usuario na interface do
sistema (e.g. opgBes de escolha, velocidade, de digitacdo), e (iv)
linguistica (voz e semantica) (REIS, MAILLARD E ISOTANI, 2018,
p.80).

As expressoes faciais analisadas podem ser variadas, como movimentos de olhos,
da cabeca, elevacédo de sobrancelhas ou alteracdo de didmetro da pupila. As emogoes, por
sua vez. podem ser medidas por meio de dispositivos tecnoldgicos, como os rastreadores
oculares que extraem caracteristicas faciais durante as aulas. (D'MELLO ET AL., 2010;
JAQUES ET AL., 2014). Na esteira do reconhecimento de emocdes, 0S sensores
fisiologicos sdo também capazes de detectar desde mudancas fisicas externas do
estudante (e.g. mudanca de postura), até mudancas internas (e.g. frequéncia cardiaca ou
conducdo elétrica da pele) e podem ser aplicados em diversos dominios e contetido (REIS,
MAILLARD E ISOTANI, 2018).

Segundo Jaques e Vicari (2007), é possivel inferir as emogdes, outrossim, a partir

dos dados comportamentais do estudante, suas acdes na interface do ambiente
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educacional, como por exemplo, tempo para realizar um exercicio, Sucesso ou equivocos
na realizacdo de tarefas, velocidade da digitacdo do estudante, entre outros. (LAGUD E
RODRIGO, 2010; DODDANNARA ET AL., 2013). Por fim, o uso da analise da voz e
seméntica também sdo utilizados para reconhecimento das emocgGes. A técnica mais
empregada nesses sistemas é a transformacédo das palavras pronunciadas em textos, com
a andlise do conteudo das palavras (RAJKUMAR E RAMALINGA,2015; MAO E LI
,2010).

Considerac0es finais

Podemos constatar uma miriade de agenciamentos e generalizacdo do uso de
dispositivos que se aprofundam ao analisar os mais sutis comportamentos dos estudantes,
sinalizando um estégio acurado de processos extrativos de metadados. A bem da verdade,
a inteligéncia artificial pode detectar expressdes faciais, mas ndo 0s pensamentos e
sentimentos por detras delas.

Mais do que isso, com a promessa de maior eficiéncia em métodos de ensino, cada
vez mais camadas das individualidades humanas séo perscrutadas, capturadas em uma
constante dindmica de experimentagdo. As fronteiras entre o laboratorio e a vida social,
politica e subjetiva tornam-se demasiadamente ténues e o que se presencia é um
laboratorio-mundo ou uma ciéncia de plataforma (BRUNO, BENTES E FALTAY,
2019).

Cabe enfatizar e problematizar, nesse sentido a ética nos sistemas de inteligéncia
artificial, visto que ha uma extrema opacidade nos calculos que sdo feitos a partir de
matéria-prima humana, bem como séo pouco conhecidas as destina¢des dos dados. Com
a proliferacdo de plataformas virtuais e de avancos muito rdpidos na tecnologia,

mecanismos de prote¢cdo em legislacBes na &rea de educacao sdo necessarios e prementes.
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