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RESUMO

O avanco das tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA) tem levantado preocupacdes acerca dos
impactos éticos deste avango em diversos campos. Para mitigar tais impactos, estudos recentes
sugerem que a A deve ser alinhada a valores humanos. Uma abordagem importante, nesse
contexto, € a ética por design, que busca desenvolver sistemas autdbnomos com capacidade de
raciocinio ético. No campo da educagdo, entretanto, as pesquisas existentes t€m se concentrado
principalmente nas implicagdes sociais da expansdo da 1A, negligenciando questdes éticas
fundamentais, como aquelas abordadas pelo framework Fairness, Accountability, Transparency e
Ethics (FATE). Nesse sentido, a presente pesquisa propde e descreve um modelo de Agente Moral
Artificial (AMA) capaz de promover o engajamento comportamental em grupos de aprendizagem
colaborativa. Os resultados evidenciaram, apesar das fragilidades identificadas, a capacidade
do agente de tomar decisdes éticas alinhadas a principios deontoldgicos pré-estabelecidos e
reconhecidos pela comunidade de pesquisa e a sua proficiéncia em lidar com dilemas éticos
usando raciocinio utilitarista. Tais resultados marcam um progresso fundamental em direcdo a
uma IA confidvel no ambiente de ensino e aprendizagem. A integracdo ética da IA na educagao
e o estabelecimento de diretivas que permitem futuros avancos neste campo estdo entre as
principais contribuicdes desta pesquisa para o campo da Informatica na Educacio.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Etica. Educagdo. Aprendizagem. Alinhamento de Valo-
res.



ABSTRACT

The advancement of Artificial Intelligence (Al) technologies has raised concerns about the
ethical impacts of this progress in various fields. To mitigate these impacts, recent studies suggest
that Al should be aligned with human values. An important approach in this context is ethics by
design, which aims to develop autonomous systems with ethical reasoning capabilities. In the
field of education, however, existing research has primarily focused on the social implications of
Al expansion, neglecting fundamental ethical issues addressed by the Fairness, Accountability,
Transparency, and Ethics (FATE) framework. In this regard, the current research proposes and
describes a model of Artificial Moral Agent (AMA) capable of promoting behavioral engagement
in collaborative learning teams. The results, despite identified weaknesses, demonstrated the
agent’s ability to make ethical decisions aligned with pre-established deontological principles
recognized by the research community and its proficiency in handling ethical dilemmas using
utilitarian reasoning. These outcomes mark a significant step toward reliable Al in the educational
environment. The ethical integration of Al in education and the establishment of guidelines
enabling future advancements in this field are among the main contributions of this research to
the field of Informatics in Education.

Keywords: Artificial Intelligence. Ethics. Education. Learning. Value Alinments.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figural — Um agente em seu ambiente. . . . . . . . . .. .. .. ... .. .. .... 19
Figura2 — Arquitetura BDI genérica. . . . . . . .. . . ... ..o 26
Figura3 — Hierarquiadeentidades. . . . . . . . .. ... ... ... ... ....... 28
Figura4 — Posicionamento dos sistemas colaborativos no espagco 3C. . . . . . . . . .. 66
Figura5 — Arquitetura do AMA Proposto. . . . . . . . ... ... ... 72
Figura 6 — Representacdo dos Requisitos Funcionais Usando MASRML. . . . . . . .. 82
Figura7 — Diagrama Organizacional do Ethoschool. . . . . . . . ... ... ... ... 87
Figura 8 — Diagrama de Sequéncia do Ethoscool. . . . . .. ... ... ... ..... 88
Figura9 — Assinatura da Classe AgenteTutor. . . . . . .. ... ... .. ... .... 91
Figura 10 — Assinatura do Objetivo ChecarNecessidadeIntervengdo. . . . . . . . . . .. 92
Figura 11 — Assinatura do Plano AnalisarDadosInteracaoAlunos. . . . . . . . . . .. .. 93
Figura 12 — Assinatura dos Métodos de Inicializacdo do Agente. . . . . . . . . ... .. 93
Figura 13 — Funcdo que Implementa o Algoritmo HAU. . . . . .. .. ... ... ... 94
Figura 14 — Dados Sobre a Decisdao do Agente para o Primeiro Cenério. . . . . . . . .. 100
Figura 15 — Dados Sobre a Decisdo do Agente para o Segundo Cendrio. . . . . . .. .. 101
Figura 16 — Dados Sobre a Decisdao do Agente para o Terceiro Cendrio. . . . . . . . .. 102
Figura 17 — Dados Sobre a Decisdo do Agente para o Quarto Cendrio. . . . . . . .. .. 103
Quadro 1 — Principios Eticos Propostos para IA e Suas Relagdes. . . . . . . ...... 45
Quadro 2 — Exemplos de Regras e Principios Eticos a Serem Implementados. . . . . . 73
uadro 3 — Descri¢do do Objetivo Checar Necessidade de Interven¢do . . . . . . . . .
Quadro 3 — Descricao do Objetivo Ch N idade de I a 84
uadro 4 — Descri¢do da Percepcdo Perceber Mensagem do Monitor . . . . . . . . ..
Quadro 4 — Descricdo da Percep¢do Perceber Mensagem do Moni 85
uadro 5 — Descricdo do Plano Analisar Interacdes dos Estudantes . . . . . . . . . ..
Quadro 5 — Descri¢do do Plano Analisar I oes dos Estud 85
Quadro 6 — Caso de Teste do Primeiro Cendrio . . . . . . . . ... ... ........ 100
Quadro 7 — Caso de Teste do Segundo Cendrio . . . . . .. ... ... ......... 101
Quadro 8 — Caso de Teste do Terceiro Cendrio . . . . . . . . ... ... ........ 102

Quadro9 — Casode TestedoQuartoCendrio. . . . . . . .. .. ... .. ....... 103



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7

LISTA DE TABELAS

Regras que o Ethoscool deverd seguir. . . . . . . . ... ... ... .... 76
Parametros de Inicio e Fim da Atividade Usado nos Testes. . . . . . . . .. 95
Valores dos Atributos para Uso do Agente Tutor. . . . . . . .. .. ... .. 95
Amostra de Parametros Possiveis para Decisdo Utilitarista. . . . . . . . .. 97
Relagdo de Dados das Interagdes dos Alunos. . . . . . .. ... ... ... 99
Classificacdes Usadas pelo AgenteTutor. . . . . . . . .. ... ... .... 104

Resultados da Execucdo do AgenteTutor em Diferentes Condi¢des. . . . . . 104



1.1
1.2
1.2.1
1.2.2
1.3

2.1

2.1.1
2.1.2
2.1.3
2.2

221
222
223
2.3

23.1
232
233

3.1
3.1.1
3.1.2
3.1.2.1
3.1.2.2
3.1.2.3
3.2
3.3
3.3.1
332
3.4
34.1
34.2
343

4.1
4.2

4.2.1
422
4.2.3

SUMARIO

INTRODUCAO . . . o ittt et e e e e e e e e e e e e eeeeen 10
PROBLEMA DE PESQUISA . . . . . . ... .. .. .. . ... 13
OBJETIVOS DA PESQUISA . . . . . . .. . . . 14
Objetivo Geral . . . . . . . . . . . . . e 14
Objetivos Especificos . . . . . . . . . ... 14
JUSTIFICATIVA . . . . . e 14
REFERENCIALTEORICO. . . . . o it ittt e ieee e 16
INTELIGENCIA ARTIFICIAL . . . ... ... ... ... 16
Agentes e Sistemas Multiagentes . . . . . . . .. ... oL 18
Arquitetura BDI . . . . . ... 24
Autonomia em AZENtes . . . . . . ... . e e e e e e 27
ETICA EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL .. ............. 30
Principais Doutrinas Eticas para Alinhamento de Valoresem IA . . . . . . . 33
Principios e Regulamentagdes para Eticaem IA . . . . ... ........ 36
Agentes Morais Artificiais (AMA) . . . . . . ... oL 48
APRENDIZAGEM COLABORATIVA . .. ... ... ... ... ... 57
Fundamentos Teodricos da Aprendizagem Colaborativa . . . . . . . . .. .. 60
Aprendizagem Colaborativa com Suporte Computacional . . . . . . .. .. 64
Engajamento na Aprendizagem Colaborativa . . . . . . ... ... ..... 69

ETHOSCHOOL: UM SISTEMA MULTI AGENTE ETICO PARA

APRENDIZAGEM COLABORATIVA . . ... ... ... 71
PROPOSTA DE ARQUITETURA E REQUISITOS DO ETHOSCOOL 71
Contribuicdo Pedagdgica do Ethoscool . . . . . . .. .. ... ... .... 74
Descri¢do dos Requisitos Funcionais . . . . . . ... .. ... ... .... 75
Dimensdo deontolégica do Ethoscool . . . . . . .. ... ... ... 75
Dimensdo utilitarista do Ethoscool . . . . . . ... .. ... ... ... .. 76
Cendrios hipotéticos e escopo de acdo do Ethoschool . . . . . . . . ... .. 77
ESPECIFICACAO DOS REQUISITOS FUNCIONAIS . . .. ... .. 80
MODELAGEM DA SOLUCAO PROPOSTA . . . . ... ........ 86
Modelo Estrutural . . . . . . ... .o 86
Modelo Comportamental . . . . . .. ... ... ... ... ... ..., 88
PROVA DE CONCEITO . ... ... . ... . . 90
Implementacdo do Agente Tutor . . . . . . . . .. .. .. ... ... ... 91
Parametrizacdo do Agente Tutor . . . . . . . . ... .. ... ... ... 95
Execucdo e Avaliacdo do Agente Tutor . . . . . . . ... ... ... .... 99
RESULTADOSEDISCUSSAO . .. ........ ..., 106

PORQUE O ETHOSCOOL PODE SER CONSIDERADO UM AMA . 106
COMO O ETHOSCOOL ATENDE AOS PRINCIPIOS DA ETICA

PARATA . . . e 108
Proporcionalidade e Ndo Causar Danos . . . . . . .. .. ... ... .... 109
Justica e Ndo Discriminag@o . . . . . . . . . . .. .. ..o 109
Privacidade . . . . . . . . . . 110



4.2.4
4.2.5
4.2.6
4.3
4.4

Supervisao Humana e Determinagdo . . . . . . ... .. ... ... .... 110
Transparéncia e Explicabilidade . . . . . . ... ... ... ......... 111
Responsabilidade e Prestacdode Contas . . . . . . .. ... ... ..... 112
CONTRIBUICOES PARA IA NA EDUCACAO . . .. ... ...... 113
FRAGILIDADES E POSSIBLIDADES FUTURAS PARA PESQUISA 115
CONSIDERACOESFINAIS . . . .ottt it ittt e e ennnnn 116
REFERENCIAS . .. ... ..ttt 120
ANEXO 136

ANEXO A - ANEXO A - LISTA COMPLETA DOS PARAMETROS
PARA PESOS E CONTRA-PESOS USADOS PELO AL-
GORITMOHAU ........ ... 137



10

1 INTRODUCAO

A utilizacao de tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA) para dar suporte a tarefas
cotidianas vem ganhando novos espacos e mostrando-se capaz de promover transformagdes reais
na forma como as pessoas interagem, resolvem problemas e tomam decisdes (SARKER et al.,
2021; KIM et al., 2021). Com isso, torna-se cada vez mais necessario pensar profundamente
sobre os potenciais impactos, se positivos ou negativos, que isto pode ter (MABASO, 2020).
Esta preocupacao se justifica, em razao das evidéncias acumuladas acerca dos riscos que o mau
uso da IA pode representar, seja este mau uso planejado ou ndo (HAN et al., 2021).

Por esta razdo, Bostrom (2003) argumenta que os esfor¢os no desenvolvimento destas
tecnologias deveriam estar mais focados em evitar consequéncias negativas do que em atingir
resultados positivos, mesmo que isso implique na perda de bons resultados. Dessa forma,
segundo Dignum (2018), para que seja possivel aproveitar plenamente os beneficios potenciais
da IA, é necessdrio que ela esteja alinhada com os valores morais e principios éticos humanos.
Assim, pesquisadores de diferentes dreas t€ém buscado solucdes relacionadas a ética de maquina,
enfrentando uma série de desafios no intuito de encontrar solucdes capazes de tornar a A mais
previsivel, confidvel e, consequentemente, segura (CORDOVA et al., 2021).

Nesse contexto, existem trés dimensdes principais que abordam este problema: a ética
por design, interessada em desenvolver solucdes algoritmicas para dotar sistemas artificiais autd-
nomos com capacidade de raciocinio ético; a ética em design, que aborda métodos regulatdrios
e de engenharia para apoiar a andlise das implicagdes éticas que sistemas de IA podem gerar
para a sociedade e; a ética para o design, que foca em cddigos de condutas que tentam garantir a
integridade de desenvolvedores e usudrios de IA (DIGNUM et al., 2018). O presente trabalho
busca investigar solu¢des em ética por design. Para esta dimensio de abordagem, o conjunto de
esforcos empreendido pela comunidade de pesquisa, para a producdo de sistemas inteligentes ali-
nhados a valores humanos, estd organizado em um campo denominado Alinhamento de Valores
(VA!") em IA (KIM et al., 2021).

Pesquisadores deste campo t€ém buscado responder a importantes questdes, entre elas:
como traduzir principios éticos em modelos computacionais, como evitar viés de dados que im-

plique na replicacdo de preconceitos humanos, como tornar os sistemas inteligentes responsdveis

' Neste trabalho serd usada a sigla para o termo em inglés, Value Alignment, por ser este o mais difundido na

comunidade cientifica.
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por suas decisdes, entre outros (CORDOVA et al., 2021). Este conjunto de questdes deu origem ao
desenvolvimento de um tipo especial de agente artificial, capaz de demonstrar comportamentos
considerados éticos: o Agente Moral Artificial (AMA).

A noc¢ao de agentes agentes morais resgata uma abordagem antropomorfica da 1A,
ou seja, a visao na qual suas caracteristica e funcionalidades sdo concebidas, caracterizadas e
descritas por tracos humanos (WATSON, 2019). Esta abordagem t€m sido objeto de discussdo
no campo da IA, levantando questdes €ticas e epistemoldgicas (WATSON, 2019; SALLES et
al., 2020). A este respeito ndo ha consenso. E notério que pesquisadores da drea adotam, com
frequéncia, terminologias e conceitos antropomorficos no intuito de compreender e controlar
melhor o desenvolvimento da IA (WATSON, 2019). Entretanto, € importante que tais termos niao
sejam tomados literalmente, mas como referéncias que facilitem a organizagdo e compreensao
das caracteristicas de cada tecnologia de IA (SALLES et al., 2020). No presente trabalho serdao
consideradas diferentes abordagens e terminologias antropomorficas cldssicas da IA, sendo o
AMA uma delas.

Feita essa ressalva, pode se afirmar que contexto educacional, mais especificamente
quando se trata de solug¢des para ensino e aprendizagem, questdes éticas em A podem se tornar
especialmente graves (CASAS-ROMA et al., 2021). Isto porque, a exemplo do que ocorre em
outras dreas, a tendéncia € que haja um aumento do uso de solugdes de IA para apoiar o ensino e
a aprendizagem (VICARI, 2021). Nesse particular, podem ser destacados alguns recursos de TA
que vem sendo aplicados de forma dispersa, como: Processamento de Linguagem Natural (PLN),
para traducdo andlise e interpretacdo de texto; computacdo afetiva, integrada a PLN e a Sistemas
Tutores Inteligentes (STI); sistemas de recomendacao de contetido pedagdgico, integrados a
Learning Management Systems (LMS); Learning Analytics e Big Data, para, entre outras coisas,
realizar previsdes sobre o comportamento futuro de alunos com base em seus comportamentos
passados (VICARI, 2021); e, mais recentemente, linguagens generativas, com destaque para o
ChatGPT, que t€ém impactado notavelmente os processos de ensino e aprendizagem (GARCiA-
PERALVO et al., 2023).

Além disso, discussdes contemporaneas sobre a Educacdo 4.0 enfatizam a Inteligéncia
Artificial como um componente central desse novo paradigma, resultando em novos requisitos
para a inclusdo da IA nos curriculos modernos (OLIVEIRA et al., 2023). A crescente complexi-
dade do cendrio digital também estd exigindo a incorporagdo de elementos mais avangados da

ciéncia da computagdo, incluindo aprendizagem de maquina e A, nas fases finais da educacdo
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basica (BOCCONI et al., 2022).

Entretanto, apesar desta versatilidade, os resultados do uso da IA no contexto educa-
cional tém se mostrado mais proficuos para o ensino personalizado, sendo ainda um desafio
encontrar solugdes satisfatérias para a aprendizagem colaborativa (VICARI, 2021). Nota-se,
portanto, que, ndo s6 ha espaco para novas solugdes neste segmento, como € desejavel que haja,
uma vez que a aprendizagem colaborativa é capaz de aperfeicoar as préticas de aprendizagem
por meio da promog¢do da autonomia, interdisciplinaridade e participacao ativa dos alunos, con-
sistindo em uma alternativa que tem se mostrado bastante efetiva (CARNEIRO et al., 2020).
Com isso, alguns trabalhos nesse sentido tém sido desenvolvidos, mas os principais resultados
ainda se restringem a algoritmos de recomendacdo de contetudo educacional, suporte a formagao
de grupos e analisadores de didlogos, capazes de identificar alunos que ndo colaboraram e emitir
lembretes sobre questdes em aberto (VICARI, 2021).

De todo modo, é notério que as tecnologias de IA estdo cada vez mais presentes
nas interagdes sociais contemporaneas (SARKER et al., 2021). Por esta razdo, € importante
considerar que, no caso da sua aplicacdo para fins de ensino e aprendizagem, o que estd em jogo
sdo processos formativos de seres humanos (CORDOVA et al., 2021). B preciso, portanto, refletir
sobre os efeitos que a aplicacdo de tecnologias de IA para a educacio poderd causar nas geracoes
atuais e futuras (CASAS-ROMA et al., 2021). Assim, implicacdes éticas do uso de sistemas
capazes de apoiar, conduzir ou influenciar a aprendizagem precisam ser consideradas com a
mesma seriedade que tém sido em outras areas. Ainda assim, apesar da crescente utiliza¢ao de
solucdes de 1A para fortalecer o ensino e a aprendizagem, as pesquisas atuais tém se concentrado
predominantemente nas implicacdes sociais de sua implementacio e avango, deixando questdes
relacionadas a ética por design, como o framework Fairness, Accountability, Transparency e
Ethics (FATE), sem a atenc¢do apropriada (WOOLF, 2022).

Nesse sentido, visando atender as oportunidades de investigacdo apresentadas, a presente
pesquisa tem por objetivo propor e descrever um modelo de agente moral artificial capaz de
promover o engajamento comportamental em grupos de aprendizagem colaborativa.

Para atender a este objetivo, foi descrita uma solucio baseada em Sistemas Multiagentes
(SMA) contendo um AMA com o objetivo de gerar engajamento comportamental em alunos
em um contexto de aprendizagem colaborativa. Esse AMA, por ser implementado utilizando
uma abordagem fop-down, faz uso da estrutura ética deontoldgica para guiar seus objetivos e

da estrutura ética utilitarista para lidar com dilemas éticos. A prova de conceito mostrou que o
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modelo proposto, apesar das reconhecidas fragilidades, foi capaz de demonstrar comportamento
considerado ético, que segundo Dignum (2018), sdo aqueles que envolvem decisdes relacionadas
com, ou que impactam diretamente a dignidade ou bem-estar humano. Além disso, os testes
também evidenciaram a capacidade do modelo para lidar com dilemas éticos, constituindo, com

isso, um importante passo na dire¢do de uma IA mais confidvel para o ambiente de ensino.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Até alguns anos, acreditava-se que o uso da IA para tomada de decisdes era a forma
mais confidvel de eliminar preconceitos e decisdes enviesadas, uma vez que tais decisdes seriam
baseadas em dados objetivos e neutras com relagdo a interesses e preconceitos. Contudo, logo
percebeu-se que a forma como os dados eram coletados, representados, selecionados e usados,
bem como o modo como os algoritmos e suas regras eram codificados, poderiam facilmente, de
diferentes maneiras, encapsular preconceitos pessoais, sociais e histéricos (CASAS-ROMA et
al.,2021). Um exemplo disso ocorreu nos Estados Unidos, quando um sistema usado para avaliar
o risco de reincidéncia entre réus foi considerado discriminatério contra negros (FAVARETTO
etal., 2019).

Este € apenas um exemplo de risco real oferecido por tecnologias de IA. Outros cendrios
descritos na literatura podem ser igualmente preocupantes. Estes riscos explicam tantos esforcos
no sentido de construir sistemas capazes de demonstrar comportamento ético para suportar
diferentes areas, como € possivel observar em um estudo sobre o estado da arte dos AMAs
publicado por Cervantes et al. (2020). Apesar disso, ndo é possivel, até o momento, encontrar
estudos sobre o desenvolvimento deste tipo de solucdo aplicada a drea da educacao.

Este pode ser considerado um fato grave, uma vez que tecnologias de 1A aplicadas a
educagdo ndo podem ser equiparadas a outras Tecnologias de Informagdo e Comunicacio (TIC),
que podem ser reguladas por meio de codificacdo de regras. Sistemas baseados em IA podem
agir de forma autdnoma, reagir e afetar o seu ambiente (CASAS-ROMA et al., 2021). Além
disso, ao interagir com os alunos, estes sistemas estdo constantemente sujeitos a ter de lidar com
situacOes inéditas que podem exigir a resolu¢do de dilemas éticos (CORDOVA; VICARI, 2021).

Por fim, é importante destacar novamente a caréncia de solu¢gdes baseadas em IA para
suportar processos de aprendizagem colaborativa. Tais tecnologias t€ém sido aplicadas com
éxito no ambito da aprendizagem personalizada (VICARI, 2021), o que € muito significativo.

Entretanto, considerando os beneficios da aprendizagem colaborativa, que incluem a promog¢ao
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da autonomia, da participacao ativa e do foco no aluno (CARNEIRO et al., 2020), entre outras,
pode-se afirmar que a investigacao de solucdes para suprir esta demanda € igualmente desejavel.

Dentro do contexto apresentado, pergunta-se: Quais requisitos sio relevantes em um
modelo de agente moral artificial capaz de incentivar o engajamento comportamental em grupos

de aprendizagem colaborativa?

1.2 OBJETIVOS DA PESQUISA

1.2.1 Objetivo Geral

A presente pesquisa visa propor e descrever um modelo de agente moral artificial capaz

de promover o engajamento comportamental em grupos de aprendizagem colaborativa.

1.2.2  Objetivos Especificos

a Propor uma arquitetura com caracteristicas funcionais e éticas para agentes morais artifici-

ais, capaz de suportar processos de ensino e aprendizagem;

b Modelar a arquitetura proposta usando técnicas de Engenharia de Software baseada em

Agentes (ESA);

¢ Implementar o modelo proposto e realizar testes de laboratdrio para avaliar sua capacidade

de demonstrar comportamento considerado ético.

1.3 JUSTIFICATIVA

Na medida em que as tecnologias de IA avancam em direcdo a diferentes dreas e ocupam
cada vez mais espacgo na sociedade contemporanea, mais importantes se tornam a¢des no sentido
de aumentar sua confiabilidade e previsibilidade para que seus usudrios se sintam mais seguros
em compartilhar ou delegar a elas tarefas do dia a dia (DIGNUM, 2018; MABASO, 2020;
CORDOVA et al., 2021). Nesse sentido, embora cada dominio suscite preocupagdes especificas,
a maioria das discussdes se concentrou em carebots e bots militares, pois eles parecem levantar
mais questdes éticas (FORMOSA; RYAN, 2020).

No entanto, visto que trata da formacao humana, abarcando, inclusive, a capacitagao

para a proficiéncia nas mais diferentes técnicas, nos seus ambitos politico, social, ético e estético
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(RIOS, 2009), e ainda enfrentando os influxos advindos das transformagdes tecnoldgicas causadas
pela expansdo da IA (VICARI, 2021), torna-se imprescindivel conferir a drea da Educagdo uma
atencdo andloga aquela dispensada a outros campos do conhecimento, no tocante ao uso ético
da IA. Com isso, a importincia do presente trabalho se evidencia por fortalecer a discussao
acerca do alinhamento de valores em IA na drea da educacao, propor um modelo usando ética
por design para ser usado em processos de ensino, e, com iss0, iniciar a pesquisa aplicada neste

campo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo apresenta as publicacdes, conceitos e definicdes que fundamentam
o presente trabalho. Primeiramente sdo tratados temas relacionados a [A, Sistemas Multiagentes
e autonomia nesse contexto. Em seguida, sdo apresentados alguns problemas e solugdes vigentes
para a Etica por Design. Para isso, sdo introduzidos alguns conceitos centrais deste campo,
bem como do campo da Etica enquanto 4rea da Filosofia, para o desenvolvimento de Agentes
Morais Artificiais. Por fim, sdo abordadas questdes referentes a aprendizagem colaborativa, seus
fundamentos tedricos e as principais contribui¢des da Aprendizagem Colaborativa com Suporte

Computacional — do inglé€s, Computer Supported Collaborative Learning (CSCL).
2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O campo da Inteligéncia Artificial pode ser considerado um dos mais recentes em
ciéncias e engenharia. Seu desenvolvimento teve inicio logo apés a segunda guerra mundial,
tendo seu nome cunhado em 1956, em um semindrio liderado por John McCarthy em Dartmouth
(RUSSEL; NORVIG, 2013). Atualmente, a IA abrange uma grande variedade de subcampos,
como: Processamento de Linguagem Natural (PLN), Representacdo de Conhecimento, Raci-
ocfnio Automatizado, Aprendizagem de Mdquina (ML'), Visdo Computacional e Robdtica.
Trata-se, portanto, de uma area bastante complexa, dificil de caracterizar, delimitar e relevante
para qualquer tarefa intelectual (RUSSEL; NORVIG, 2013).

Do ponto de vista filoséfico, a assercdo de que as mdquinas talvez possam agir de forma
inteligente é chamada hipétese de IA fraca, enquanto a assercdo de que as maquinas que o fazem
estdo realmente pensando, ao invés de simulando o pensamento, ¢ chamada de hipétese de 1A
forte (RUSSEL; NORVIG, 2013). Searle (1990) argumenta que o objetivo da IA forte € projetar
e construir maquinas que, ao invés de representar um modelo da mente, seriam literalmente
uma mente, no mesmo sentido que uma mente humana. Por outro lado, o objetivo da IA fraca é
seguir uma abordagem mais cautelosa, assumindo que os modelos de inteligéncia simulados por
computador podem ser tteis para estudar problemas especificos, como o clima, a economia, a
biologia molecular, entre outras.

Com relagdo a defini¢ao de IA, de acordo com Kim et al. (2019), a IA é uma tentativa

' Neste trabalho foi adotada a sigla em inglés para Machine Learning (ML), por ser mais amplamente utilizada.
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de imitar a inteligéncia humana. Nath e Sahu (2020), por sua vez, afirmam que o principal
objetivo da IA € entender, recriar e possivelmente superar a inteligéncia humana em entidades
artificiais. Para McCarthy (2007), entretanto, ela € a ciéncia e a engenharia de construir maquinas,
em especial, programas de computador, dotados de inteligéncia. Nesse sentido, 0 mesmo autor
(2007) define inteligéncia como a parte computacional da habilidade de atingir objetivos no
mundo, sendo variados os graus e entidades — como pessoas, animais ou maquinas — em que esta
inteligéncia pode ocorrer.

Entretanto, a inteligéncia nao € algo que possa ser abstraida e explicada facilmente,
tdo pouco simplificada. O que se conseguiu até agora € a compreensao de alguns dos seus
mecanismos, sendo que a pesquisa em [A descobriu, também, como fazer com que computadores
executem alguns destes mecanismos (McCarthy, 2007). Com isso, a IA precisa considerar
métodos que vao além de simplesmente imitar a inteligéncia humana (RUSSEL; NORVIG,
2013). E possivel desenvolver técnicas para fazer as maquinas resolverem problemas observando
pessoas, mas a maior parte dos esforcos em IA envolvem estudar problemas que o mundo
apresenta a inteligéncia, ao invés de estudar o comportamento de pessoas ou animais a fim de
replica-los. Assim, pesquisadores em IA devem ser livres para usar os métodos que nao sao
observados em seres humanos ou que superem a sua capacidade computacional (McCarthy,
2007).

Por esta razdo, para melhor compreender a IA, € preciso considerar também as diferentes
abordagens por meio das quais este campo vem se desenvolvendo. Tais abordagens incluem a
estratégia da Modelagem Cognitiva, a abordagem das Leis do Pensamento e a abordagem do

Agente Racional (RUSSEL; NORVIG, 2013).

* A modelagem cognitiva abrange a ideia de que, se “[...] um dado programa pensa como
um ser humano, temos de ter alguma forma de determinar como os seres humanos pen-
sam” (RUSSEL; NORVIG, 2013, p.5). Portanto, busca compreender como funcionam
os mecanismos da cogni¢do humana para propor modelos computacionais capazes de
representar estes mecanismos. Recebe muitas contribui¢des e também contribui com a
ciéncia cognitiva, um campo interdisciplinar que retine modelos computacionais e técnicas
experimentais da psicologia para construir teorias mais acuradas e verificdveis dos proces-
sos de funcionamento da mente (RUSSEL; NORVIG, 2013). Em suma, esta abordagem

inclui tecnologias concebidas para pensar, em algum grau, como um ser humano.

* A abordagem das leis do pensamento, por sua vez, representa a chamada tradi¢@o logicista
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dentro da IA. Com isso, tendo como base a existéncia de certas leis que conduzem ao
pensamento correto e a raciocinios irrefutdveis, esta abordagem faz uso da linguagem
légica, que dispde de notacdes precisas para representar coisas do mundo e as relacoes
entre elas. Além disso, também prové meios para a realizacdo de inferéncias logicas
(RUSSEL; NORVIG, 2013). “Por volta de 1965, existiam programas que, em principio,
podiam resolver qualquer problema soluciondvel descrito em notagao 16gica” (RUSSEL;
NORVIG, 2013, p.6). Entretanto, € bastante dificil enunciar conhecimento informal nos
termos da notagdo l6gica formal, principalmente quando este conhecimento € menos que
100% correto. Além disso, a resolu¢do de problemas complexos, com algumas centenas
de fatos podem esgotar os recursos computacionais disponiveis na maioria das maquinas.
Essas dificuldades, embora sejam comuns a qualquer tentativa de construir sistemas de
raciocinio computacional, surgiram primeiro na tradi¢ao logicista (RUSSEL; NORVIG,

2013).

Por fim, a abordagem do agente racional € explicada por Russel e Norvig (2013) como
sendo aquela que se ocupa com o desenvolvimento de agentes racionais. Nesse contexto,
espera-se que agentes racionais sejam capazes de operar sob controle autdnomo, perceber
seu ambiente, persistir por um periodo de tempo prolongado, se adaptar a mudangas, além
de criar e perseguir metas. Em suma, “um agente racional € aquele que age para alcangar
o melhor resultado ou, quando hé incerteza, o melhor resultado esperado” (RUSSEL;

NORVIG, 2013, p.6).

Entre as trés abordagens, a do agente racional é a mais abrangente e traz a0 menos duas

vantagens em relacdo as demais: ela € mais geral que a abordagem de leis do pensamento, pois a

inferéncia correta usando raciocinio 16gico € apenas um entre 0s varios mecanismos possiveis

para que um agente alcance a racionalidade; ela € mais acessivel ao desenvolvimento cientifico

do que a estratégia de modelagem cognitiva, que € baseada no comportamento € no pensamento

humano (RUSSEL; NORVIG, 2013). Além disso, por ser a abordagem de maior interesse para

os fins do presente trabalho, maior foco serd dado a ela no decorrer deste trabalho.

Agentes e Sistemas Multiagentes

Além da definicdo estabelecida no capitulo 2.1, agentes racionais, também chamados

de agentes artificiais inteligentes, mas, a partir de agora referidos apenas de Agentes Artificiais
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(AA) para simplificar, se caracterizam por serem programas de computador capazes de decidir
por si mesmos o que precisam fazer para satisfazer seus objetivos de design (WOOLDRIDGE,
2001). Para Cardoso e Ferrando (2021), AAs deste tipo sdo capazes de decidir, de forma reativa
ou proativa, sobre um curso de acao, raciocinando sobre as informag¢des que estdo disponiveis
sobre o mundo, incluindo o meio ambiente, o préprio agente e outros agentes.

Outra caracteristica importante dos AAs é que eles devem ser capazes de operar de
forma robusta em ambientes abertos, imprevisiveis ou que mudam rapidamente (WOOLDRIDGE,
2001). Estas caracteristicas centrais, entretanto, parecem ser o Gnico ponto de consenso com
relacdo a definicdo de AA no contexto da IA. Para Wooldridge (2001) a discordancia em relagdo
a uma defini¢ao universal esta relacionada ao tipo de problemas aos quais sao aplicados tais
agentes. Em alguns casos, por exemplo, a capacidade de aprendizagem € de extrema importancia,
em outros, ¢ indesejavel.

Os AAs devem também, segundo Wooldridge (2001), ter a capacidade de interagir com
o seu ambiente e, em determinadas condi¢des, alterd-lo. Nesse sentido, estes agentes devem
dispor de um repertério de agdes possiveis, que representam a sua capacidade potencial para
modificar o ambiente. A figura 1 apresenta uma arquitetura bdsica que representa um agente em
seu ambiente.

Figura 1 — Um agente em seu ambiente.
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Fonte: Wooldridge (2001).

No modelo apresentado, “o agente obtém a entrada sensorial do ambiente e produz como
saida acOes que o afetam. A interacdo é geralmente continua, sem término” (WOOLDRIDGE,
2001, p.6). Com isso, o principal problema que um agente deve resolver internamente, é decidir
qual das suas a¢Oes deve ser executada para satisfazer seus objetivos de design. Esta decisao,
para ser considerada racional, deve maximizar a medida de desempenho do agente, considerando
o conhecimento prévio e atual que ele tem sobre o ambiente e o conjunto de a¢des que dispde

para executar (RUSSEL; NORVIG, 2013).
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Além disso, a complexidade do processo de tomada de decisdo, por parte do AA, pode
ser influenciada por um conjunto de diferentes propriedades ambientais (WOOLDRIDGE, 2001).
Dada a importancia que o ambiente representa para o projeto e construcao de agentes, Russel e
Norvig (2013) sugeriram uma classificagdo considerando as suas propriedades. Segundo esta

classificacdo, os ambientes podem ser:

* Acessiveis ou inacessiveis: ambientes acessiveis sdo aqueles sobre quais o0 AA pode obter
informacgdes completas, precisas e atualizadas sobre o estado. Ambientes inacessiveis, ao

contrdrio, ndo possibilitam ao agente esta percepcao.

* Agente Unico ou multiagentes: ambientes de agente Unico s20 compostos por apenas um
agente tentando maximizar sua medida de desempenho. Ambientes multiagentes podem
ser competitivos, quando, ao tentar maximizar sua medida de desempenho, determinado
agente acaba reduzindo a de outro agente, ou cooperativo, quando a0 maximizar sua

medida de desempenho, o agente maximiza também a de outro(s) agente(s).

* Deterministico ou ndo deterministico: um ambiente deterministico € aquele no qual qual-
quer acao tem um unico efeito garantido e previsivel, ndo havendo incertezas sobre o
estado que resultard da execu¢do de uma acdo. Ambientes ndo deterministicos, por outro

lado, sdo imprevisiveis.

* Episddico ou sequencial: em ambientes episddicos as percepgdes e acdes do agente sao
divididas em episddios atdbmicos, de modo que uma a¢do ndo influencia ou € influenciada
por outra. Ambientes sequenciais, ao contrario, demandam ac¢des que podem influenciar

todas as decisOes futuras.

* Estatico ou dindmico: ambientes estdticos sdo aqueles que podem permanecer inalterados
até que o agente execute alguma acdo. Ambientes dindmicos sdo aqueles que possuem
processos que podem causar mudangas no seu estado e que estdo além do controle do

agente.

* Discreto ou continuo: ambientes discretos dispde de um conjunto finito e bem limitado
de acdes e estados. O jogo de xadrez é um exemplo de ambiente discreto. Ambientes
continuos podem apresentar infinitos estados. Dirigir um carro pode ser considerado um

ambiente continuo. Esta distin¢do estd ligada as formas de percep¢do e acao do agente.
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Existem diferentes arquiteturas e modelos de AA que podem ser aplicados a ambientes
e problemas distintos. As categorias nas quais AAs podem ser organizadas sdo agentes reativos,
agentes baseados em logica e agentes cognitivos. Os agentes reativos usam uma implementagao
mais simples, onde sensores e agdes estdo conectados de tal modo, que um dado estado sensorial
leva sempre a mesma ag¢do (NOLFI, 2002). Entretanto, Brooks (1991) apresenta uma abordagem
de planejamento reativo na qual a soma dos comportamentos produz inteligéncia emergente. Esta
abordagem busca seus principios na biologia, etologia, cibernética e neurociéncia. Os agentes
reativos possuem pouca autonomia e interagem com o ambiente por meio de sensores com
comportamento reflexo e episddico. Em geral, a percepcao-acao pode ser implementada por meio
de uma tabela de regras condi¢do-acdo pré-definida. Esta abordagem inibe a aprendizagem, sendo
necessdrio reconstruir a tabela toda vez que uma adaptacdo do agente for necessaria (BERCHT,
2001).

Os agentes baseados em ldgica, por sua vez, usam deducgdo l6gica em seus processos de
tomada de decisdao (WOOLDRIDGE, 2001). Segundo Toni e Bentahar (2008), a 16gica compu-
tacional tem sido usada para prover ferramentas e técnicas poderosas para abordar diferentes
questdes em contextos unico e multiagentes. Desde a comunicagdo entre AA até linguagens de
programacgdo de agentes, argumentac¢do e tomada de decisao.

Por fim, os agentes cognitivos — também chamados de deliberativos — sdo baseados em
teorias de diferentes dreas como Psicologia, Filosofia e Biologia, para descrever o comportamento
de individuos (FISHER er al., 2002). Agentes desta categoria possuem conhecimento sobre
seu ambiente e conhecimento pragmaético sobre como usd-lo. Além disso, também possuem
conhecimento sobre outros agentes e, assim, sdo capazes de manter um histérico de interagdes
e acOes passadas. Seu processo de deliberagao pode ser implementado dentro de um enfoque
mentalistico, que atribui ao agente estados mentais, dentre os quais, destacam-se: crencas,
intengdes, capacidades, objetivos, compromissos e expectativas (BERCHT, 2001; SHOHAM,
1993).

Entre os modelos supracitados, os agentes cognitivos sao o de maior relevancia para os
fins deste trabalho. Por esta razdo, maior foco serd dado a esta categoria de AA. Sendo assim,
segundo Braubach et al. (2005), entre as teorias mais influentes que implementam arquiteturas
cognitivas podem-se destacar o modelo Belief-Desire-Intention (BDI) e a teoria da Programacgao
Orientada a Agentes (AOP). Além disso, a arquitetura Agent_Zero, proposta por Epstein (2014),

também pode ser incluida nesta categoria.
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Uma outra forma de classificar os AA € quanto a sua funcionalidade de maior destaque
ou ao seu dominio de maior atividade. Considerando estes critérios, pode-se dar destaque as
classes de: agentes migrantes, agentes sociais, assistentes pessoais e agentes pedagdgicos Bercht
(2001). Agentes migrantes, segundo Bordini (1999) sdao AA capazes de migrar entre diferentes
ambientes ou sociedades, visando cumprir com seus objetivos ou com 0s objetivos sociais da
sociedade para a qual o agente emigrou. No contexto dos Sistemas Multiagentes (MAS?), os
agentes migrantes podem desempenhar diferentes tarefas, como coletar e distribuir informacdes
sobre outros agentes e ambientes, realizar acdes sobre diferentes ambientes e compartilhar
recursos Dorri et al. (2018).

Agentes sociais, por sua vez, sdo caracterizados por possuir habilidades de interagcdo
social com outros agentes Bercht (2001). Este tipo de AA tem sido aplicado em contextos de
MAS (RUZZI et al., 2017), na interagdo humano computador Holtgraves et al. (2007), Subagdja
e Tan (2019) e no desenvolvimento de jogos sérios para aprendizagem mediante interacao
(AUGELLO et al., 2016).

Os assistentes pessoais abrangem agentes capazes de desempenhar uma grande vari-
edade de fungdes de suporte a outro agente bioldgico. Tais agentes sdo capazes de gerenciar
tarefas, agendas, transacdes de vendas e processos de pagamento, sincronizacao de calendario e
email, previsdo do tempo, entre outras. Além disso, estes aplicativos sdo capazes, por exemplo,
de processar consultas de um usudrio contendo sons, imagens, textos e outras informacgdes
contextuais para responder a questoes, acoes e recomendacdes. Em geral assistentes pessoais
também podem demonstrar capacidade de aprendizagem (SAPUTRA; MANONGGA, 2021).

Por fim, os agentes pedagdgicos tém como objetivo “auxiliar os alunos ou aprendizes
no processo de aprendizagem” (BERCHT, 2001, p.40). De acordo com Giraffa (1999), estes
agentes podem ser de dois tipos: goal-driven, ou guiados por objetivo; e utility-driven, ou
guiados pela utilidade. Os agentes goal-driven sdo capazes de realizar tarefas em colaboracdo ou
competindo com os alunos. Os agentes utility-driven sdo aqueles que suportam os alunos em
atividades diversas, como buscas de arquivos, agendamento de encontros de grupos, lembretes
de compromissos e atividades a entregar, entre outras. Martha e Santoso (2019), entretanto,
restringem agentes pedagdgicos a personagens antropomorficos virtuais, usados em ambientes de
aprendizagem online para servir a propésitos instrucionais. Este tipo de agente antropomorfico

capaz de se comunicar com os estudantes e demonstrar emog¢des € mais amplamente conhecido

2 Adotamos a sigla para o termo em inglés Multi Agent Systems, que é mais amplamente usada.
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como agente pedagdgico animado (LIN et al., 2020).

Ao adotar-se uma abordagem que utiliza mais de um AA atuando em determinado
ambiente, tem-se um Sistema Multiagente (SMA). Tais sistemas consistem em grupos de agentes
que podem adotar papeis especificos em uma estrutura organizacional (BERCHT, 2001). Um
padrao chave de interacdo em SMAs €, tanto em situagdes de cooperacdo como de competi¢do, a
coordenacdo orientada a objetivos e tarefas (WEISS, 1999). Além disso, questdes relacionadas a
robustez sdo de crucial importancia em SMA (BALDONI et al., 2020).

Segundo Alvares e Sichman (1997), os SMAs podem ser divididos em trés categorias,
sendo: Sistemas Multiagentes Reativos (SMAR), Sistemas Multiagentes Cognitivos (SMAC)
e Sistemas Multiagentes Hibridos (SMH). Os SMARs, segundo o mesmo autor (1997), t€ém
como caracteristicas a ndo representacdo explicita de conhecimento, a ndo representacdo do
ambiente, a ndo memorizagao das agdes executadas, a organizagio etologica — mais semelhante
a dos animais do que a das sociedades humanas —, e o grande niimero de membros. Com isso, 0
modelo de funcionamento dos agentes neste tipo de SMA € dado pelo padrao estimulo-resposta
ou acao-reagdo.

Em uma SMAC, por outro lado, os agentes sdo capazes de manter uma representagao
explicita do ambiente, bem como de outros agentes da sociedade, sdo capazes de manter o
histérico de suas agdes e interacdes passadas, a comunicagdo entre os agentes € realizada
de modo direto, por meio da troca de mensagens e o mecanismo de controle dos agentes €
deliberativo. Além disso, a organizacdo das sociedades nos SMAC ¢ baseada em modelos
socioldgicos humanos. Tais sistemas, diferentemente dos SMAR sdo, geralmente, compostos por
poucos agentes (ALVARES; SICHMAN, 1997).

No contexto de SMA, Alvares e Sichman (1997) identifica ainda cinco classes de agentes
cognitivos, organizados de acordo com o seu nivel de complexidade e conceitos explicitamente

implementados em sua arquitetura. Tais classes, em ordem de complexidade decrescente, sdo:

* agentes organizados: mantém perspectivas multiplas acerca de determinado problema e

obedecem a regras e leis sociais;
* agentes negociantes: sdo capazes de resolver conflitos por meio de negociagao;

* agentes intencionais: possuem representacoes internas de no¢cdes como intengdes, compro-

metimento, objetivos, € planos parciais;
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* agentes cooperativos: sdo dotados de representacdes mutuas uns dos outros e sdo organiza-

dos em um esquema de alocacao de tarefas;
* mdédulos comunicantes: sdo estruturados sobre protocolos de comunicacao;

* atores, processos: implementam primitivas de comunicacao.

Por fim, SMAHs, como o nome sugere possuem em sua organizagdo tanto agentes com
estrutura € comportamento cognitivo como agentes com papéis que exigem um comportamento
reativo (BERCHT, 2001). Com relagdo a comunicagdo entre os agentes em um SMA, o padrao
mais amplamente usado é o especificado pela Foundation for Intelligent Physical Agents (FIPA)
e se chama Agents Communication Language (ACL), podendo ser abreviado como FIPA-ACL.
Esta linguagem € baseada na teoria dos atos de fala de Searle e Searle (1969) e é composta de
diferentes sentencas que podem representar acdes ou atos comunicativos. Apesar de ter sido
criada na década de 1990, esta linguagem ainda € bastante utilizada atualmente (RAILEANU et
al., 2018).

As diferentes abordagens, arquiteturas e formas de classificacdo de AA apresentadas até
agora, dao uma ideia de quao amplo e complexo € este campo de pesquisa. Existem ainda, uma
infinidade de protocolos de negociagdo, plataformas para simulacio de agente, argumentagdo
multiagente, abordagens de planejamento multiagente, ferramentas e linguagens, entre outros
(CARDOSO; FERRANDO, 2021), que, embora nao tenham sido apresentados por ndo terem
relacdo com este trabalho, tem ajudado a impulsionar o campo de pesquisa sobre AA. No
proximo capitulo serd apresentada com mais detalhe a arquitetura BDI, que consiste em um
aparato tedrico importante e amplamente utilizado para representar e raciocinar sobre os agentes

inteligentes (CRUZ et al., 2021).

2.1.2  Arquitetura BDI

O modelo BDI, segundo Cardoso e Ferrando (2021) aborda o comportamento autbnomo
de agentes por meio de duas teorias relacionadas do conceito filoséfico de intencionalidade: a
no¢ao de um Sistema Intencional como uma entidade com crengas, desejos e outras atitudes
proposicionais, proposta por Dennett (1989); e a teoria do Raciocinio Pritico proposta por
Bratman (1987), que se fundamenta em crencas, desejos e intengdes na forma de planos parciais.

Essas duas teorias de intencionalidade relacionadas, fornecem os fundamentos para descri¢dao
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de agentes em um nivel apropriado de abstracdo em termos de crenga, desejos e intengdes
(BDI). Com isso, é possivel adotar a postura intencional e projetar agentes compativeis com tais
descricdes, ou seja, como sistemas de raciocinio pratico (CARDOSO; FERRANDO, 2021).

Dessa forma, segundo Georgeff et al. (1998), a arquitetura BDI, combina este modelo
filoso6fico de raciocinio humano pratico, uma série de implementacdes bem testadas, varias
aplicacdes de sucesso e uma semantica logica abstrata elegante, que foi adotada e elaborada
amplamente na comunidade de pesquisa de agentes. O modelo BDI, resumidamente, consiste
em uma abordagem baseada em trés estados mentais, sendo: crengas, desejos e intencdes, do
inglés, respectivamente, Beliefs, Desires e Intentions.

De acordo com Georgeff et al. (1998), estes estados mentais podem ser descritos da

seguinte forma:

* Crencas: Em termos de IA, crengas representam conhecimento sobre o mundo em que o
agente se encontra, ou seja, seu ambiente. Em termos computacionais, elas sdo apenas uma
representacdo do estado deste ambiente, seja na forma de valores em varidveis, bancos de

dados relacionais ou expressdes simbdlicas em légica de predicados.

* Desejos: em termos de IA representam o conjunto de objetivos de um agente, também
podendo ser representados computacionalmente por meio de expressdes simbodlicas em

alguma légica, valores em varidveis ou estruturas de registro.

* Intencgdes: representam o compromisso que o AA assume com um plano de acdes para
atingir um dado resultado futuro. Constituem, na prética, um subconjunto de desejos
selecionados de acordo com as crengas — situagcdes do mundo — em um momento especifico.
Além disso, podem também ser caracterizadas como um estado de eventos a alcangar
em seu ambiente. Computacionalmente, intengdes podem ser um conjunto de threads em
execucdo em um processo que pode ser interrompido a medida que feedbacks apropriados

sdo recebidos do mundo em mudanca.

Nesse sentido Weiss (1999), vai um pouco mais além e descreve alguns componentes

para o modelo BDI, sendo eles:

* Um conjunto de crencas que representam as informagdes que o agente possui sobre seu

ambiente;
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* Uma func¢do de revisdo de crengas capaz de analisar e atualizar as crencas do AA com

base nos dados de entrada coletados do ambiente e em suas crencas atuais;

* Uma func¢do geradora de opcdes, que determina as op¢des disponiveis para o agente

executar, ou seja, seus desejos, com base em suas crencas e intengdes atuais;

* Um conjunto de op¢des — desejos — que representam possiveis cursos de acdo a disposi¢ao

do agente;

* Uma fungdo de filtro de admissibilidade que determina as inten¢des dos agentes, com base

em suas crengas, desejos e intencdes atuais;

* Um conjunto de intengdes, representando o foco atual do agente — o estado de coisas que

se comprometeu a alcangar;

* Uma fungao de selecdo de agdes, responsdvel por determinar a acdo a ser executada pelo

agente com base no atual conjunto de intengdes.

A figura 2 apresenta a estrutura basica de componentes de uma arquitetura BDI genérica.

Figura 2 — Arquitetura BDI genérica.
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Fonte: Cardoso e Ferrando (2021).

No modelo BDI, de forma geral, o raciocinio pratico € dado por um processo de
deliberacdo no qual o agente se compromete com uma inten¢do, a partir de suas proprias crengas,
desejos e intencdes anteriores. Além disso, o0 modelo também prevé o raciocinio meio-fim, por
meio do qual o agente constréi um plano, ou seja, um conjunto de estados a serem alcancgados

sequencialmente, para atender a inten¢do escolhida (CRUZ et al., 2021).
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Esta arquitetura, bem como sua formalizagdo, tal qual aqui apresentada, foi proposta por
Rao e Georgeff (1995). Neste modelo, € importante destacar o papel da inten¢do, que segundo
Weiss (1999), desempenha um papel fundamental. As intengOes sdo selecionadas pelo agente
e ndo pelo projetista, que deverd definir apenas os desejos e as crengas iniciais. A fonte para
a seleca@o de intencdes sao os desejos e outras intengdes, considerando sempre, as crengas do
agente e suas possibilidades de acdo. Inten¢gdes sdo compromissos que o agente assume com um
estado futuro possivel. O agente deve crer na possibilidade de satisfazer esta intencdo e planejara
acOes para realizd-la. O agente se comprometerd com as intengdes que assumiu até que elas
se mostrem ja alcancadas ou impossiveis de alcangar. Por fim, o agente pode ter mais de uma
intencao, mas elas ndo podem ser contraditdrias.

Ainda hoje a arquitetura BDI € o modelo mais popular para a constru¢io de agentes
deliberativos, sendo usado em sete de quinze novas linguagens de programacgdo para agentes,
como mostra uma revisio sistemdtica publicada por Cardoso e Ferrando (2021). E possivel que a
principal contribui¢do da abordagem baseada em BDI seja a inteligibilidade e a previsibilidade
do comportamento do agente (CARDOSO; FERRANDO, 2021). Esta caracteristica, conhecida
como Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAI®), possibilita o desenvolvimento de sistemas auto-
nomos capazes de explicar suas decisdes e acdes aos usudrios humanos (GUNNING; AHA,
2019).

Segundo Cardoso e Ferrando (2021), isto acontece porque a abordagem baseada em
intencdes torna mais intuitivo, para os usudrios finais, o porqué de um agente estar fazendo o que
estd fazendo, bem como prever as suas proximas agcdes. Além disso, a forma com a qual agentes
BDI sao estruturados torna mais fécil a extracio de respostas que justifiquem o porque das agdes
escolhidas, uma vez que se baseiam em intencdes devidamente fundamentadas pelo processo de
raciocinio do agente. Esta relativa transparéncia dos programas do agente BDI facilita também a

implementagdo de programas capazes de raciocinar sobre os aspectos éticos de suas decisdes.
2.1.3 Autonomia em Agentes

Conforme demonstrado no capitulo 2.1.2, a autonomia € uma caracteristica central
para muitos autores, no que diz respeito a definicao de agentes. Para Luck e d’Inverno (1995),
entretanto, ndo faz sentido considerar que todo o agente é autobnomo. Segundo estes autores,

existe uma hierarquia de entidades, conforme apresentado na figura 3. Nesta hierarquia, pode-se

3 Adotamos a sigla XAl para o termo em inglés Explainable Artificial Intelligence, que é mais amplamente usada
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identificar: o ambiente com o qual os agentes interagem; os objetos, que abrangem o conjunto
de todas as entidades conhecidas no ambiente; os agentes, que estdo contidos no conjunto de

objetos; e, por fim, os agentes autdnomos, que estdo contidos no conjunto de todos os agentes.

Figura 3 — Hierarquia de entidades.

Autonomous
Agents

Environment

Fonte: Luck e d’Inverno (1995).

Nesta abordagem, o que torna um agente autobnomo e, portanto, diferente de outros
agentes encontrados em um dado ambiente, € a sua capacidade de gerar os préprios objetivos
por meio da auto motivagdo. A motivagdo, por sua vez, pode ser caracterizada como qualquer
desejo ou preferéncia que leve a geracdo ou adocao de objetivos, e que afete os resultados
das tarefas de raciocinio ou comportamento do agente. Sendo assim, agentes motivados sao
aqueles que seguem sua prépria agenda de raciocinio e comportamento de acordo seus desejos
ou preferéncias internas, sendo agentes autdnomos, portanto, aqueles que possuem o seu proprio
conjunto de motivagdes (LUCK; D’INVERNO, 1995).

Para Castelfranchi (2000), a autonomia € derivada da arquitetura e das teorias de a¢do
do agente. Nesse sentido, ela pode ocorrer em dimensdes e graus diferentes, a depender do
contexto no qual o agente estd inserido. Esta abordagem traz a ideia de que o comportamento
auténomo nao deve ser completamente determinado e previsivel com base nas entradas que o
agente recebe “como uma bola de bilhar sob forcas mecéanicas” (CASTELFRANCHLI, 2000, p.1).

Ser auténomo, significa, de modo geral, ndo ser hétero-dirigido, ou seja, nao ser deter-
minado ou dirigido de fora. No caso dos agentes, isto significa ndo ser uma entidade causal, mas,
no minimo, orientado por objetivos (ROSENBLUETH; WIENER, 1950; CASTELFRANCHI,
2000). Nesse sentido, dizer que autonomia esté relacionada a arquitetura interna e as teorias
de acdo do agente, significa que ele deve dispor de meios, estruturas e recursos capazes de

possibilitar a execugdo de acdes para atingir seus objetivos, sem depender da acdo de outros
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agentes (CASTELFRANCHI et al., 1992). E dizer que a autonomia pode ocorrer em diferentes

graus e dimensodes, significa que determinado agente pode ser autbnomo com relagdo a uma

acdo, objetivo ou outro agente, mas nao com relacdo a outros (CASTELFRANCHI, 2000)
(CASTELFRANCHI, 2000).

Quanto as dimensdes da autonomia, Castelfranchi (2000) define treze pontos relaciona-

dos a dependéncia do agente para agir, sendo:

1.

10.

Autonomia/dependéncia de informacdo: caracteriza se um agente depende de outro agente

para obter informagdes sobre o ambiente a fim de conseguir executar suas acdes;

Autonomia/dependéncia de interpretagdo: especifica se um agente € capaz e tem permissao

para interpretar, por si s6, os dados ou informagdes sensoriais;

. Autonomia/dependéncia de know-how: especifica se o agente € capaz de executar um plano

sem a necessidade de delegar atividades ou consultar outro agente sobre como executd-lo;

Autonomia/dependéncia de plano-arbitrio: especifica se um agente tem capacidade e

prerrogativa de escolher um plano para outro agente;

. Autonomia/dependéncia de planejamento: especifica se um agente € autorizado e capaz de

elaborar um plano e executa-lo;

Autonomia/dependéncia motivacional: especifica se um agente tem objetivos préprios, nao

dependendo de outro para saber o que perseguir;

. Autonomia/dependéncia da dinamica de metas: especifica se um agente é capaz e autori-

zado a suspender um determinado plano ou abandonar uma determinada inten¢do ou de

trocar suas preferéncias para responder a possiveis mudancas;

. Autonomia/dependéncia para critérios de objetivo: especifica se um agente € capaz e tem

o direito de escolher entre diferentes objetivos ou tarefas préprias, ou seja, se ele pode

exercer suas preferéncias;

. Autonomia/dependéncia de raciocinio: especifica se o agente € capaz e permitido a fazer

suas proprias inferéncias, raciocinar e confiar em suas conclusoes.

Autonomia/dependéncia para monitorar as proprias agdes: especifica se ‘um agente de-
pende de outro para monitorar e avaliar suas proprias acdes — se foram ou nao bem-

sucedidas ou corretas.
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11. Autonomia/dependéncia de habilidades: especifica se um agente depende de outro para

dispor de alguma opcao de acdo ou habilidade necessaria para executar seu planejamento.

12. Autonomia/dependéncia de recursos: especifica se o agente depende de outro agente para

ter acesso a recursos materiais necessarios a execugao dos seus planos.

13. Autonomia/dependéncia para habilitar ou condicionar suas acdes: especifica se um agente
depende de outro agente para habilitar ou permitir as condi¢des necessdrias a execugdo de

suas acoes.

Ainda com relacdo as dimensdes da autonomia, Rieder et al. (2020), argumentam que
€ preciso considerar o escopo, o cardter e o grau no qual um agente pode agir. Nesse contexto,
o escopo diz respeito ao espaco ou dominio dentro do qual um agente € capaz ou autorizado a
exercer sua autonomia, bem como o conjunto de escolhas ou a¢des disponiveis. O caréter, por
sua vez, diz respeito as capacidades, poderes e habilidades que compde suas possibilidades de
acao. Entre tais potencialidades destacam-se a capacidade de compreender e tomar decisdes
justificadas, a capacidade de autogoverno, de formar e executar planos, de selecionar suas
proprias metas, de se comprometer com outros agentes ou projetos e a capacidade de tomar
decisdes. Finalmente, o grau de autonomia se refere a habilidade de um agente para utilizar suas
capacidades dentro de um determinado escopo (RIEDER et al., 2020)

A autonomia € um conceito complexo, sendo composto por uma colecao de atributos,
capacidades, habilidades e poderes. Nesse sentido, fatores como questdes legais, politicas e éticas
podem influenciar na autonomia dos agentes (RIEDER ef al., 2020). As questdes éticas, em
especial, t€m sido bastante consideradas nos ultimos anos, a fim de viabilizar agentes autdbnomos

alinhados a valores humanos (CORDOVA et al., 2021).

2.2 ETICA EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

No campo da inteligéncia artificial, pesquisas t€m sido direcionadas, desde a sua origem
na década de 1950, para questdes relacionadas ao fato de poder ou nao desenvolvé-la. Este
foco implicou em diferentes dimensdes de investigacdo, como: o que se pode desenvolver neste
campo, como se pode desenvolver e quando se pode desenvolver, possibilitando, com isso,
grandes avangos tecnoldgicos nesta drea. Entretanto, hd outra questao que também precisa ser
considerada com igual interesse: a que diz respeito ao fato de dever ou nao desenvolver 1A

(RUSSEL; NORVIG, 2013).
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E notério que, na medida em que sistemas de IA — por exemplo: chatbots, robds,
sistemas de recomendagao, entre outros agentes inteligentes —, estdo deixando de ser vistos como
simples ferramentas para serem percebidos como agentes dotados de autonomia, companheiros
de equipe ou auxiliares nas mais diferentes tarefas, um novo e importante foco de pesquisa é
entender o impacto ético destes sistemas na sociedade (DIGNUM, 2018). Para Aliman e Kester
(2019), esta tém sido uma questdo urgente e de relevancia internacional.

Nado se trata, contudo, de especulagdes distdpicas presentes em obras de fic¢do cientifica,
nas quais as maquinas dominariam o mundo e acabariam com a vida humana. Trata-se, sim, de
situacdes praticas nas quais sistemas de IA ja estio mudando a rotina das pessoas. Este é o caso,
por exemplo da drea de transportes, onde o desenvolvimento de veiculos autonomos t€m ganhado
grande destaque (THORNTON et al., 2017), da 4rea da satide (REDDY et al., 2020), educagdo
(VICARI, 2021; BERENDT et al., 2020), aplicativos méveis inteligentes (SARKER et al., 2021),
militar SVENMARCK et al., 2018), setor publico e segurancga ptiblica (KANKANHALLI et al.,
2019), entre outras.

Nesse sentido, a partir do momento em que se podem observar sistemas de [A tomando
decisdes e guiando ou influenciando decisdes humanas, algumas questdes devem ser levantadas,
por exemplo: quais sdo as consequéncias morais, legais e sociais destas decisdes?; um sistema de
IA pode ser responsabilizado por tais decisdes?; como estes sistemas podem ser controlados se a
sua capacidade de aprendizagem for capaz de mudar seu estado em relacao ao projeto inicial?;
este tipo de inovagao deveria sequer ser permitida?. Os meios de que a sociedade dispuser para
lidar com estas questdes ird determinar, em grande parte, o quanto serd possivel confiar e coexistir
de forma segura com estes sistemas (DIGNUM, 2018).

Assim, a emergente necessidade de considerar questdes éticas acerca do desenvolvi-
mento e aplicacdo de sistemas inteligentes e interativos, tém levado, devido a sua relevancia, a
diferentes iniciativas, entre as quais se destacam: IEEE Global Initiative on Ethics of Autonomous
System *, a Foundation for Responsible Robotics’ e a Partnership for AI ® (DIGNUM, 2018).
Além disso, diferentes esforcos governamentais e intergovernamentais t€ém sido direcionados
para a promogdo de debates, visando a regulamentacao da drea. Nesse contexto, merecem des-
taque os principios de Asilomar’, que trazem um conjunto de diretrizes que os pesquisadores

deste campo devem respeitar, os principios da IA criados pela Organizacao para a Cooperacao

http://ethicsinaction.ieee.org
http://responsiblerobotics.org
http://www.partnershiponai.org
https://futureoflife.org/ai-principles
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e Desenvolvimento Econdmico (OCDE)? e, por fim, acdes da United Nations Educational,
Scientific and Cultural (UNESCO)° que visam produzir um cédigo de ética global para pesquisa
em [A.

Essas iniciativas evidenciam a complexidade e a abrangéncia deste tema. Por esta razdo,
para melhor organizar a discussdo em torno do assunto, segundo (DIGNUM, 2018), a ética em

IA pode ser compreendida a partir das seguintes dimensdes:

« Etica por Design: termo oriundo do inglés, ethics by design, que trata da integracio técnica
e/ou algoritmica de capacidades de raciocinio ético como parte do comportamento de

sistemas autdnomos artificiais;

* Etica em Design: do ingl€s, ethics in design, abrange os métodos regulatérios e de en-
genharia que apoiam a andlise e avaliacdo das implicacdes éticas dos sistemas de IA a

medida que integram ou substituem estruturas sociais tradicionais;

» Etica para o Design: traduzido do termo ethics for design implica os cédigos de conduta
que tentam garantir a integridade de desenvolvedores e usudrios na pesquisa, projeto,

construcao e emprego de sistemas dotados de TA.

O presente trabalho estard focado na dimensdo que investiga solu¢gdes para implementa-
cdo de alternativas capazes de dotar agentes artificiais de comportamentos considerados éticos, ou
seja, em ética por design. Esta abordagem de estudo também recebe o nome de ética de maquina,
que ndo deve ser confundida com ética computacional, que estd mais focada no uso que o ser
humano faz das maquinas (NATH; SAHU, 2020). Na literatura vigente ainda é possivel encontrar
outras denominacdes que caracterizam esta dimensao de andlise, entre elas: “moralidade de
méquina, moralidade artificial, moralidade computacional, roboética, e inteligéncia artificial
amigdvel” (CERVANTES et al., 2020, p.3, traducio nossa).

Este campo de investigacdo suscita novos desafios a pesquisadores de diferentes dreas
do conhecimento. Entre estes desafios destacam-se: como transformar principios éticos em
modelos computacionais; como evitar enviesamento de dados que implicariam na replicagdo de
preconceitos humanos e; como possibilitar que agentes inteligentes possam lidar com dilemas
éticos (CORDOVA et al., 2021). Estas questdes visam tornar os sistemas baseados em IA mais

previsiveis, confidveis e, consequentemente, mais seguros. Todavia, nas palavras de Dignum

https://www.oecd.org/going-digital/ai/principles

9 https://pt.unesco.org/courier/2018-3/em-direcao-um-codigo-etica-global-pesquisa-em-inteligencia- artificial
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et al. (2018), para que estes sistemas possam ser explorados em todo o seu potencial de forma
segura, € preciso mais do que implementar melhorias a nivel de percep¢ao, nos algoritmos de
busca ou em seu poder computacional. E necessério que estes sistemas estejam alinhados com
valores morais e principios éticos humanos.

O uso do termo alinhado nao ¢ aleatério. Em 2014, Soares e Fallenstein (2014) propuse-
ram o uso deste termo para fazer referéncia a uma IA construida de tal forma que fosse capaz de
garantir que seu comportamento seja sempre benéfico ao ser humano, o que significa que a IA
estaria alinhada aos interesses humanos. Nesse sentido é que, atualmente, o conjunto de esforcos
para construir solugdes de IA capazes de considerar interesses humanos em seus processos de
tomada de decisdo estd organizado sob o termo amplamente conhecido como Alinhamento de
Valores (VA!?) em inteligéncia artificial (KIM et al., 2019).

Dessa forma, VA em IA pode ser definido como a “tentativa de implementar sistemas
aderentes a valores éticos humanos” (ALIMAN; KESTER, 2019, p.1). Trata-se, pois, de uma
area bastante complexa, uma vez que exige a abordagem de questdes éticas, que, por sua vez, Sao
também sempre complexas, principalmente devido a dependéncia de contexto, tempo e cultura,
além da subjetividade de julgamento e do ponto de vista do observador (CORDOVA et al., 2021).
Além disso, a falta de consenso entre os filésofos da moral sobre qual teoria ética deveria ser
seguida, também pode ser considerado um obstdculo para o desenvolvimento de maquinas éticas
(BOSTROM, 2014).

Nesse sentido, nos préximos topicos serdo apresentadas as principais doutrinas e funda-
mentos éticos considerados no campo do VA. Na sequéncia, serd abordado como estas doutrinas
sdo usadas pelas propostas de solu¢do para o desenvolvimento de agentes inteligentes alinhados

a valores éticos.
2.2.1 Principais Doutrinas Eticas para Alinhamento de Valores em IA

A partir de uma perspetiva histdrico-filoséfica, pode-se afirmar que a palavra ética tem
sua origem na lingua grega, vocdbulo ethos, tendo sido usada primeiramente por Aristoteles
em seu livro, Etica a Nicémaco, e significando costume ou préatica comum (ANDINO, 2015).
Além disso, € importante destacar que o vocabulo, moral, que tem sua origem no latim, mores, é
equivalente a palavra grega ethos (ANDINO, 2015). Entretanto, para fins de organizacao deste

estudo, serd adotado como significado para ética, aquele definido por Cervantes et al. (2020), que

10 Do termo em inglés: Value Alignment.
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estabelece a ética como a disciplina da filosofia que estuda a dimensao moral dos seres humanos.

Nesse contexto, existem duas abordagens a serem consideradas ao tratar deste tema, a
metaética e a ética normativa. Para Schroeder (2017), a metaética se preocupa com o significado
dos julgamentos morais, tendo seu foco centrado em compreender a natureza das propriedades
éticas, das declaragdes e dos julgamentos éticos, bem como em entender aquilo que os funda-
menta. Por outro lado, a ética normativa estd mais preocupada com a articulacao e a explicacao
de principios fundamentais sobre o que € certo ou errado, ou seja, em principios que estabelecem
diretivas sobre como as pessoas devem agir e o que moralmente devem fazer (SCHROEDER,
2017).

A identificacdo de doutrinas e modelos éticos para servir de guia a0 comportamento
humano tem sido um dos temas mais importantes do pensamento filos6fico (VAMPLEW et
al., 2018). Esta abordagem caracteriza a ética normativa e é o ponto de maior relevancia para
o desenvolvimento da ética de maquina. Sendo assim, com o intuito de limitar o escopo deste
trabalho as doutrinas éticas de maior relevancia para o alinhamento de valores em 1A, serdo
descritas a seguir, com maior profundidade, as doutrinas deontoldgicas e teleoldgicas, bem como
algumas de suas variagdes.

A ética deontoldgica sustenta que uma dada acdo deve ser julgada com base na sua
compatibilidade com um conjunto de deveres reconhecidos como legitimos pelos tomadores de
decisdes racionais (VAMPLEW et al., 2018). Estruturas deontoldgicas, portanto, sdo orientadas
a deveres (PFORDTEN, 2012). O imperativo categérico de Immanuel Kant, por exemplo diz
“aja conforme a uma maxima que possa valer a0 mesmo tempo como uma lei universal” (KANT,
2013, p.30). Este imperativo estabelece um principio geral a ser seguido, vinculando o julgamento
moral a intencdo de quem age. Por essa razdo, esta abordagem também pode ser chamada de
ética intencionalista.

Com um sentido um pouco diferente, Ross (1930) propde uma estrutura baseada em uma
lista de sete deveres prima facie, sendo eles: fidelidade, reparacdo, gratidao, ndo maleficéncia,
justica, beneficéncia e auto melhoramento (VAMPLEW et al., 2018)). Nesse contexto, um
tomador de decisdo deve tentar satisfazer a todos os deveres, e, em caso de conflito, deve sopesar
a importancia de cada dever e decidir sobre qual a melhor acdo. De todo modo, um modelo
deontolégico € focado sempre na acdo em si e ndo em seus resultados.

Por outro lado, a ética teleoldgica € baseada na nocdo de que a moralidade de uma acdo

deve ser julgada pelas consequéncias que dela advém. “Assim, uma ac@o, em si ndo pode ser
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negativa ou positiva, mas os resultados e os impactos que dela advém podem ser bons ou ruins”
(BAUMANE-VITOLINA et al., 2016, p.110, traducao nossa). O utilitarismo € um exemplo
cléssico de ética teleoldgica.

Na abordagem utilitarista, assume-se que a desejabilidade de uma acdo pode ser medida
por métricas de utilidade e que uma acdo € julgada moralmente correta se as suas consequéncias
levam a melhor utilidade possivel (VAMPLEW et al., 2018). Esta doutrina ética pode ser dividida
em utilitarismo baseado na acdo e utilitarismo baseado em regras. O primeiro visa selecionar
uma entre varias acoes possiveis, escolhendo aquela capaz de maximizar a utilidade em uma
dada situagdo. O segundo permite identificar regras capazes de levar aos melhores resultados
(VAMPLEW et al., 2018).

Existem diferentes perspetivas quanto a definicdo de utilidade que se pretende maxi-
mizar. Bentham (1988), por exemplo, propos que deve-se buscar a maximizacgao da felicidade
total de uma populacao de pessoas, em uma abordagem que ficou conhecida como utilitarismo
hedonista. Wallach e Allen (2009), sugerem que devem ser consideradas e combinadas, multiplas
escalas de utilidade em uma s6 férmula de ponderacdo. Contudo, nao hd consenso sobre qual
€ a maneira correta de ponderar diferentes fontes de utilidade, ou mesmo, se € conveniente
combina-las (VAMPLEW et al., 2018).

Diferente das duas doutrinas anteriormente apresentadas, a ética da virtude, proposta
por Platdo e Aristételes, baseia-se no desenvolvimento e aperfeicoamento de certo conjunto de
virtudes (CASAS-ROMA; ARNEDO-MORENQ, 2019). Para Annas (2006), virtude é um estado
ou disposicdo de uma pessoa. Nesse sentido, ndo pode ser confundida com o héabito, que pode
ser inconsciente. A virtude € uma disposicdo para agir por alguma razao justificada e, portanto,
exercida por meio do raciocinio pratico. Nesse sentido, o julgamento moral ndo se dd com base
na acdo em si, nem nas suas consequéncias, mas no quanto esta a¢ao representa ou responde por
alguma virtude, como generosidade, bondade, justica, compaixdo, entre outras (CASAS-ROMA;
ARNEDO-MORENO, 2019).

E importante ainda, no contexto da ética da virtude, citar um outro modelo dela derivado,
conhecido como exemplarismo ou ética exemplarista. Este modelo foi proposto por Zagzebski
(2010) e € fundamentada em exemplos de boa moral. Sendo assim, segundo esta autora, exemplos
de boa moral sdo agentes admirdveis, cujos exemplos sao dignos de serem seguidos. Nesse
modelo, uma acao € julgada boa se é baseada em exemplos dignos de admira¢ao moral.

Por fim, trazendo elementos das abordagens deontoldgica e utilitarista, a doutrina do
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duplo efeito introduz o conceito de causalidade e proporcionalidade (Mclntyre, 2019). Geral-
mente atribuida a Sao Tomds de Aquino, esta doutrina estabelece um conjunto de condi¢des
necessdrias para lidar com situagdes com as quais um resultado moralmente questiondvel €
previsivel (QUINN, 1989). Estas condi¢des sdo:
(a) a inten¢do final pretendida deve ser boa; (b) os meios pretendidos para isso
devem ser moralmente aceitdveis; (c) o desfecho ruim previsto ndo deve ser
desejado (isto €, ndo deve ser, em algum sentido, pretendido); e (d) o bom
final deve ser proporcional ao resultado ruim (ou seja, deve ser importante

o suficiente para justificar o resultado ruim) (QUINN, 1989, p.334, traducao
nossa).

Trata-se de uma estrutura de principios bastante tteis para lidar com dilemas éticos, que
serdo melhor abordados posteriormente. Além disso, esta doutrina tem sido bastante usada em
leis de guerra (BONNEMAINS et al., 2018).

Estas sdo as doutrinas ou modelos éticos mais recorrentemente encontrados na literatura
e relacionados ao alinhamento de valor em IA (VAMPLEW et al., 2018). Contudo, devido
a falta de consenso, adequagdo e padronizagdo sobre qual seria a melhor abordagem, alguns
pesquisadores propdem modelos mais pragmaticos. Estas alternativas sdo, em geral, mais li-
mitadas e baseadas em restri¢des para um dominio especifico ou adequadas a cendrios €ticos
mais restritos. Este € o caso, por exemplo, de estruturas legais especificas, regras de seguranca
e cddigos militares (VAMPLEW et al., 2018). O proximo capitulo tratard com mais detalhes
das iniciativas praticas que tem o intuito de orientar o desenvolvimento de tecnologias de 1A

considerando as implicagdes éticas da drea.
2.2.2 Principios e Regulamentacdes para Etica em IA

Conforme descrito no capitulo 2.2, dada a importancia e necessidade de estabelecer
limites éticos a utilizacdo da IA, varias iniciativas foram sendo organizadas desde 2017 ao
redor do mundo. Neste capitulo serdo apresentadas algumas delas, buscando identificar os
principios éticos que devem nortear o desenvolvimento da drea, sobretudo no que diz respeito a
sua aplicacdo na educacgao.

Contudo, é importante introduzir, a fim de possibilitar uma melhor compreensao, alguns
conceitos importantes que serdo tratados dentro das diferentes propostas abordadas neste trabalho.
O primeiro deles diz respeito ao ciclo de vida de sistemas de IA, que deve ser entendido como os

estdgios de pesquisa, projeto, desenvolvimento, entrega e uso, incluindo manutencao, operacao,



37

negocios, financiamento, monitoramento, avaliacdo, fim de uso, descontinuacio e desativagao de
solucdes baseadas em tecnologias de IA (UNESCO, 2020). Outro conceito importante € o de
atores de IA, grupo do qual fazem parte quaisquer atores envolvidos em pelo menos um dos
estagios do ciclo de vida de sistemas de IA, podendo ser pessoas naturais ou juridicas (UNESCO,
2020).

Por fim, cabe limitar o escopo de tecnologias ao qual se aplica o conjunto de principios
éticos apresentados no decorrer deste capitulo. Para isto, adotar-se-a a definicdo da UNESCO
(2020) para sistemas de IA como sendo “sistemas tecnolégicos que t€ém a capacidade de processar
informagdes de uma forma que se assemelha ao comportamento inteligente e, normalmente,
inclui aspectos de raciocinio, aprendizagem, percepcdo, previsao, planejamento ou controle”
(UNESCO, 2020, p.4). Além disso, também se incluem neste escopo, os Sistemas Autdnomos
Inteligentes (A/IS'!), tratados na proposta do IEEE (2019).

Nesse sentido, pode-se apontar o Future of Life Institute (FLI), que tem entre seus
fundadores Stephan Hawking, Max Tegmark e Stuart J. Russel, como entidade autora de uma
das iniciativas pioneiras neste campo. Em janeiro de 2017, o FLI organizou a Beneficial Al
Conference em Asilomar, na Califérnia, que resultou em vinte e trés principios conhecidos como
Asilomar Al Principles (ENGELS et al., 2018). O documento resultante divide os vinte e trés
principios em trés categorias, sendo: questdes de pesquisa; ética e valores; e questdes de longo
prazo.

Assim, visando tratar daqueles que tem maior relevancia para os fins do presente

trabalho, € possivel destacar, da categoria questdes de pesquisa, 0s seguintes itens:

Objetivo da pesquisa: O objetivo da pesquisa em IA deve ser criar ndo inteligéncia nao

direcionada, mas inteligéncia benéfica.

Vinculo Ciéncia-Politica: Deve haver um intercambio construtivo e saudével entre pesqui-

sadores de IA e formuladores de politicas.

Cultura de pesquisa: Uma cultura de cooperagdo, confianga e transparéncia deve ser

promovida entre pesquisadores e desenvolvedores de TA.

* Evitar corridas: As equipes que desenvolvem sistemas de IA devem cooperar ativamente

para evitar falhas nos padrdes de seguranca (FLI, 2021).

1" Neste trabalho foi dotada a sigla para o nome em inglés Autonomous Intelligent Systems (A/IS) por ser este
mais amplamente conhecido.
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Da categoria éticas e valores, por sua vez, podem ser destacados os principios:

Seguranca: os sistemas de IA devem ser seguros e protegidos ao longo de sua vida

operacional e verificavel quando aplicdvel e vidvel.

Transparéncia quanto a falhas: Se um sistema de IA causar danos, deve ser possivel

determinar o porqué.

Responsabilidade: Designers e construtores de sistemas avangados de A sdo partes inte-
ressadas nas implicacdes morais de seu uso, mau uso e acdes, com a responsabilidade e a

oportunidade de moldar essas implicacoes.

Alinhamento de valores: sistemas de IA altamente autdnomos devem ser projetados de
forma que seus objetivos e comportamentos possam ter a garantia de estar alinhados com

os valores humanos ao longo de sua operagao.

Valores humanos: os sistemas de IA devem ser projetados e operados de forma a serem

compativeis com os ideais de dignidade humana, direitos, liberdades e diversidade cultural.

Privacidade pessoal: as pessoas devem ter o direito de acessar, gerenciar e controlar os

dados que geram, dado o poder dos sistemas de IA de analisar e utilizar esses dados.

Liberdade e privacidade: A aplicac@o de IA aos dados pessoais ndo deve restringir injusti-

ficadamente a liberdade real ou percebida das pessoas.

Beneficio compartilhado: as tecnologias de IA devem beneficiar e capacitar o maior

nimero possivel de pessoas.

Prosperidade compartilhada: A prosperidade econdmica criada pela IA deve ser ampla-

mente compartilhada, para beneficiar toda a humanidade.

Controle Humano: os humanos devem escolher como e se delegam decisdes aos sistemas

de IA, para cumprir os objetivos escolhidos pelos humanos (FLI, 2021).

Por fim, da categoria problemas de longo prazo, apresentam-se os itens:

Cuidado de capacidade: Nao havendo consenso, devemos evitar suposi¢des fortes sobre os

limites superiores das capacidades futuras de IA.
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* Importancia: A avancada pode representar uma mudanca profunda na histéria da vida na

Terra e deve ser planejada e administrada com cuidado e recursos adequados.

* Riscos: Riscos apresentados por sistemas de IA, especialmente riscos catastréficos ou
existenciais, devem estar sujeitos a planejamento e esforcos de mitigagcdo proporcionais ao

seu impacto esperado.

* Autoaprimoramento recursivo: os sistemas de IA projetados para se auto aperfeicoar
recursivamente ou se autorreplicar de maneira que possa levar a um rdpido aumento da

qualidade ou quantidade devem estar sujeitos a medidas rigidas de seguranga e controle.

* Bem comum: a superinteligéncia sé deve ser desenvolvida a servico de ideais éticos
amplamente compartilhados e para o beneficio de toda a humanidade, e nao de um estado

ou organizacao (FLI, 2021).

Tais principios, segundo Engels et al. (2018), sdo fortemente comprometidos com o
cumprimento da Convencdo das Na¢des Unidas sobre Direitos Humanos. Entretanto, apesar
de serem genéricos o bastante para possibilitar uma ampla aplicacdo, possuem termos que
necessitam de defini¢des juridicas para que possam ser de fato aplicados.

Por sua vez, com a semelhante preocupacao acerca dos impactos éticos da IA, o IEEE
propde um conjunto de oito principios gerais de alto nivel para o desenvolvimento e operagao de
tecnologias de IA (IEEE, 2019). Estes principios devem, segundo seus criadores, promover os
valores humanos e garantir a confiabilidade da IA. De forma sintética, os principios propostos

pelo IEEE (2019), sdo:

¢ Direitos humanos: os A/IS devem ser criados e operados para respeitar, promover e proteger

os direitos humanos internacionalmente reconhecidos.

* Bem-estar: desenvolvedores de A/IS devem adotar a promog¢ao do bem-estar humano como

o principal critério de sucesso.

» Agéncia de Dados: desenvolvedores de A/IS devem capacitar os individuos para acessar
e compartilhar seus dados com seguranca, visando manter a capacidade humana de ter

controle sobre sua identidade.

* Eficacia: desenvolvedores e operadores de A/IS devem fornecer evidéncias de que seus

sistemas sdo eficazes e adequados aos propositos para os quais foram criados.
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* Transparéncia: a base de uma decisdo tomada por um A/IS particular deve sempre ser

detectavel.

* Responsabilidade: A/IS devem ser criados e operados para fornecer uma justificativa

inequivoca para todas as decisdes por eles tomadas.

» Conscientizacio sobre o uso indevido: desenvolvedores de A/IS devem se proteger contra

todos os possiveis usos indevidos e riscos de A/IS em operacao.

* Os criadores da Competéncia: desenvolvedores de A/IS devem especificar e os operadores
devem aderir aos conhecimentos e habilidades necessarios para uma operagdo segura e

eficaz.

Estes principios foram publicados em um relatério do IEEE chamado ETHICALLY
ALIGNED DESIGN: A Vision for Prioritizing Human Well-being with Autonomous and Intelligent
Systems, First Edition, em 2019. O objetivo deste relatério criado no ambito do IEEE Global
Initiative on Ethics of Autonomous and Intelligent Systems (“The IEEE Global Initiative”), é
oferecer um documento que “forneca percep¢des e recomendagdes pragmaticas e direcionais,
servindo como uma referéncia chave para o trabalho de tecnélogos, educadores e legisladores
nos proximos anos” (IEEE, 2019, p.2).

Da mesma forma, com o objetivo de promover o uso inovador e confidvel da IA, que
respeite os direitos humanos e os valores democréticos, a Organisation for Economic Cooperation
and Development (OECD) propds em 2021 um conjunto de principios e recomendac¢des para
uma gestao responsavel e confidvel de IA. Tais principios, conforme descritos em OECD (2021),

estdo listados a seguir:

* Crescimento inclusivo, desenvolvimento sustentdvel e bem-estar: as partes interessadas no
desenvolvimento de solugdes de IA devem se engajar proativamente na gestao responsavel
da IA confidvel, buscando aumentar as capacidades e a criatividade humana, promover a
inclusdo, reduzir as desigualdades econdmicas, sociais, de género e outras e proteger os
ambientes naturais, estimulando, com isso, o crescimento inclusivo, o desenvolvimento

sustentavel e o bem-estar.

* Valores centrados no ser humano e justica: os atores de IA devem respeitar o estado de
direito, os direitos humanos e os valores democraticos em todo o ciclo de vida do sistema

de IA. Isso inclui liberdade, dignidade e autonomia, privacidade e protecdo de dados,
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ndo discriminacgdo e igualdade, diversidade, justica, justica social e direitos trabalhistas

internacionalmente reconhecidos.

* Transparéncia e explicabilidade: os atores de IA devem se comprometer com a trans-
paréncia e a divulgagdo responsavel em relacdo aos sistemas de A, visando promover
uma compreensdo geral de tais sistemas, conscientizar as partes interessadas sobre suas
interacdes com eles, inclusive no local de trabalho, permitir que aqueles afetados por um
sistema de IA compreendam o resultado e possam desafia-lo com base em informagdes
simples e faceis de entender sobre os fatores e a ldgica que serviu de base para a previsao,

recomendacao ou decisdo.

* Robustez, seguranca e protecdo: os sistemas de [A devem ser robustos, seguros e protegidos
durante todo o seu ciclo de vida, de modo que possam ser executados em condi¢des normais
e adversas sem que oferecam riscos excessivos. Além disso os atores de IA devem garantir
a rastreabilidade dos dados, processos e decisdes tomadas e aplicar uma abordagem de
gerenciamento de riscos relacionados aos sistemas de IA, incluindo privacidade seguranca

digital e protecdo contra vieses;

* Responsabilidade: os atores de IA devem ser responsdveis pelo funcionamento adequado
dos sistemas de 1A e pelo respeito aos principios acima descritos, com base em suas

fungdes no contexto e de acordo com o estado da arte.

Por fim, entre as iniciativas transcontinentais de relevancia para este trabalho no que
diz respeito ao estabelecimento de principios éticos para A, pode-se citar o First Draft of the
Recommendation on the Ethics of Artificial Intelligence, desenvolvido pela United Nations
Educational Scientific and Cultural (UNESCO). Esta proposta “aborda a ética da IA como uma
reflexdo normativa sistematica, baseada em uma estrutura holistica de valores que evoluem e
principios e acdes interdependentes capazes de orientar as sociedades sobre como lidar com os
impactos conhecidos e desconhecidos das tecnologias de IA nos seres humanos, nas sociedades,
no meio ambiente e ecossistemas, com responsabilidade [...]” (UNESCO, 2020, p.5).

As recomendacdes da UNESCO sao mais focadas nas implicagdes éticas da IA nas
suas dreas de dominio, sendo elas: educacao, ciéncia, cultura e comunicacdo e informagao
(UNESCO, 2020). Por esta razdo, e por se situar em um contexto interdisciplinar entre a

Ciéncia da Computacdo e a Educacdo, o presente trabalho buscard maior alinhamento com estas
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recomendacdes. Sendo assim, a seguir apresentam-se os principios éticos para IA recomendados

pela UNESCO (2020):

* Proporcionalidade e Nao Causar Danos: nenhum dos processos relacionados ao ciclo de
vida dos sistemas de A deve exceder o necessario para atingir objetivos ou metas legitimas
e deve ser adequado ao contexto. A escolha de um método de IA deve ser justificada pelas
seguintes maneiras: (a) O método de IA escolhido deve ser desejavel e proporcional para
atingir um determinado objetivo legitimo; (b) O método de IA escolhido ndo deve ter uma
violacdo negativa dos valores fundamentais capturados neste documento; (c) O método
de TA deve ser apropriado ao contexto e deve ser baseado em fundamentos cientificos
rigorosos. Na eventualidade da ocorréncia de qualquer dano ao ser humano ou ao meio
ambiente e aos ecossistemas, deve ser assegurada a implementacao de procedimentos de
avaliagdo de riscos e a adoc@o de medidas que evitem a ocorréncia de tais danos. Por fim,
em cendrios que envolvem decisdes de vida ou morte, a determinag¢do humana final deve

ser aplicada.

» Seguranga e Prote¢@o: danos indesejados (riscos de seguranga) e vulnerabilidades a ataques
(riscos de protecdo) devem ser evitados ao longo do ciclo de vida dos sistemas de TA
para garantir a seguranca e protecao humana, ambiental e do ecossistema. A 1A segura
e protegida serd possibilitada pelo desenvolvimento de estruturas de acesso a dados
sustentdveis e com protecdo a privacidade que promovem um melhor treinamento de

modelos de IA utilizando dados de qualidade.

* Justica e Nao Discriminacdo: os atores de IA devem fazer todos os esfor¢os para minimizar
e evitar reforcar ou perpetuar preconceitos sociotécnicos inadequados com base no precon-
ceito de identidade, ao longo do ciclo de vida dos sistemas de IA para garantir a justica de
tais sistemas. Deve haver a possibilidade de existir um remédio contra a determinagao e
discriminagdo algoritmica injusta. Além disso, também deverd ser promovida a equidade

no que diz respeito ao acesso e participa¢do no ciclo de vida de tecnologias de IA.

* Sustentabilidade: a avaliacdo continua do impacto social, cultural, econdmico e ambiental
das tecnologias de IA deve ser realizada com pleno conhecimento das implicag¢des das

tecnologias de IA para a sustentabilidade.
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* Privacidade: a privacidade, um direito essencial para a protecdo da dignidade humana, da
autonomia humana e da agéncia humana, deve ser respeitado, protegido e promovido ao

longo do ciclo de vida dos sistemas de IA, tanto no nivel pessoal quanto coletivo.

* Supervisdo Humana e Determinagdo: Sempre deve ser possivel atribuir a responsabilidade
ética e legal por qualquer estdgio do ciclo de vida dos sistemas de IA a pessoas naturais
ou juridicas existentes. A supervisdo humana se refere, portanto, ndo apenas a supervisao
humana individual, mas também a supervisdo publica, conforme apropriado. Mesmo
quando for necessdrio confiar em decisdes de sistemas de IA por razdes de eficicia, a
decisdo de ceder o controle em contextos limitados continua a ser dos humanos. E possivel
que seja necessdario recorrer a sistemas de IA para a tomada de decisdes e execugdo de

acdes, mas um sistema de IA nunca pode substituir a responsabilidade humana final.

» Transparéncia e Explicabilidade: a transparéncia dos sistemas de 1A é frequentemente
uma pré-condicao crucial para garantir que os direitos humanos fundamentais e os prin-
cipios éticos sejam respeitados, protegidos e promovidos. As pessoas tém o direito de
saber quando uma decisdo estd sendo tomada com base em algoritmos de IA e, nessas
circunstancias, exigir ou solicitar informacdes explicativas de empresas do setor privado
ou institui¢des do setor publico. A transparéncia pode contribuir para a confianga dos
humanos nos sistemas de IA. Explicabilidade refere-se a tornar inteligivel e fornecer
informagdes sobre o resultado dos sistemas de IA. A explicabilidade dos sistemas de TA
também se refere a compreensibilidade da entrada, saida e comportamento de cada bloco

de construcdo algoritmico e como ele contribui para o resultado do processamento.

* Responsabilidade e Prestacdao de Contas: Os atores de IA devem respeitar, proteger e
promover os direitos humanos e a protecdo do meio ambiente e dos ecossistemas, assu-
mindo responsabilidade ética e legal de acordo com a legislacdo nacional e internacional
vigente, em particular a legislagcdo internacional de direitos humanos, principios e padrdes
éticos e orientacdes ao longo do ciclo de vida de sistemas de IA. A responsabilidade ética
e a responsabilidade por decisdes e acdes baseadas de qualquer forma em um sistema
de IA devem sempre ser atribuidas aos atores de IA. Devem ser desenvolvidos mecanis-
mos adequados de supervisdo, avaliagcdo de impacto e devida diligéncia para garantir a

responsabilidade pelos sistemas de IA e seu impacto ao longo de seu ciclo de vida.
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» Conscientizagcdo e Alfabetizagcdo: A conscientizacdo publica e a compreensdo das tecno-
logias de IA e do valor dos dados devem ser promovidas por meio de educacido aberta
e acessivel, engajamento civico, habilidades digitais e treinamento de ética em IA, al-
fabetizacdo em midia e informacédo e treinamento liderado em conjunto por governos,
organizagdes intergovernamentais, sociedade civil, academia, a midia, lideres comuni-
tarios e setor privado. Tal iniciativa deve considerar a diversidade linguistica, social e
cultural existente, para garantir a participacdo publica efetiva para que todos os membros
da sociedade possam tomar decisdes informadas sobre o uso de sistemas de IA e serem
protegidos de influéncias indevidas. Aprender sobre o impacto dos sistemas de IA deve
incluir aprender sobre, por meio de e para os direitos humanos, o que significa que a
abordagem e a compreensao dos sistemas de IA devem ser baseadas em seu impacto nos

direitos humanos e no acesso a estes direitos.

* Governanga Adaptativa e Colaboracdo com Multiplas Partes Interessadas: o direito interna-
cional e a soberania devem ser respeitados no uso de dados. Soberania de dados significa
que os Estados, em conformidade com o direito internacional, regulam os dados gerados
em seus territorios ou que transitam por eles, e tomam medidas para a regulacao efetiva
dos dados com base no respeito ao direito a privacidade e outros direitos humanos. A
participacdo de diferentes partes interessadas ao longo do ciclo de vida do sistema de
IA € necessdria para a governancga inclusiva da [A, compartilhamento dos beneficios da
IA e avanco tecnoldgico justo e sua contribui¢do para os objetivos de desenvolvimento.
A adocao de padrdes abertos e interoperabilidade para facilitar a colaboracao deve estar
em vigor. Devem ser adotadas medidas para levar em conta as mudangas nas tecnologias,
o surgimento de novos grupos de partes interessadas e para permitir uma interveng¢ao

significativa por grupos marginalizados.

Como € possivel notar, ha vdrias intersec¢des entre os principios propostos por cada
entidade. Além disso, € possivel observar que algumas propostas tratam de pontos que outras nao
cobrem ou cobrem de forma indireta, contextualizando-os em questdes de direitos humanos, por
exemplo. Por esta razdo, e com o objetivo de compreender melhor as intersec¢des e diferencas
entre tais principios, o quadro 1 apresenta uma relacdo entre eles, tendo como base aqueles
propostos pela UNESCO (2020), que, conforme ja mencionado, trata com mais €nfase os temas

de interesse do presente trabalho.



Quadro 1 - Principios Eticos Propostos para IA e Suas Relacoes.

Proporcionalidade e nio
cansar danos

1. Liberdade e privacidade
2. Cuidado de capacidade

1. Bem-extar
2. Eficécia

3. Evitar corridaz

3. Conscientizacio

1. Robustez, seguranca e

& Valores humanos

zobre o uzo protecio
4. Autoaprimoramento indevido
Seguranca e Protecio recursivo
3. Beguranga
6. Riscos
7. Alinhamento de valores 4. Direitos 2. Valores centrados no
Justiga e Nio Humanos zer humano e justica

Discriminacio
9. Beneficio compartithado
10. Objetivo da pesquisa
Sustentabilidade 11. Prosperidade
compartilhada
Privacidade 12. Privacidade pessoal
Supervisio humana e 13. Controle Humano
determinacio

Transparéncia e

14. Transparéncia quanto a
falhas

3. Transparéncia
6. Responsabilidade

3. Transparéncia e
explicabilidade

explicabilidade
Responsabilidade ¢ 15. Responsabilidade 4. Responsabilidade
prestacio de contas
16. Cultura de pesquisa 7. Agéncia de
Conscientizacio e Dados
alfabetizacio 8. Criadores de
Competéncia

Governanca adaptativa e
colaboracio com mltiplas
partes interessadas

17. Vinculo Ciéncia-Politica
15. Importincia

19. Bem comum

3. Crescimento
inclusivo,
desenvolvimento
zustentavel e bem-estar
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Fonte: Autoria propria.

O quadro 1 serve como uma referéncia para compreender as relacdes entre os principios
propostos por cada entidade, mas € preciso alguns cuidados ao analisd-lo. Nao se pode inferir,
por exemplo, que os principios propostos pelo IEEE (2019) e pela OECD (2021) nao abordam
questdes de privacidade ou de supervis@ao humana. Em ambos os casos, ndo hd uma menc¢ao
direta, mas pode-se extrair da preocupagdo com questdes de direitos humanos, valores centrados
no ser humano e seguranca, tratados diretamente por estas entidades, e que trazem implicitos os
devidos cuidados com a privacidade e a supervisao humana. Sendo assim, ao observar o quadro
1, deve-se ter conhecimento sobre o que trata cada principio proposto por cada entidade, de modo
a compreender estas aparentes deficiéncias.

Com relagdo as iniciativas legais especialmente empreendidas no Brasil, onde o presente
trabalho € desenvolvido, podem-se citar a lei No 12.965, de 23 de abril de 2014, conhecida como
Marco Civil da Internet (MCI), que “estabelece principios, garantias, direitos e deveres para o

uso da Internet no Brasil” (BRASIL, 2014) e a lei No 13.709, de 14 de agosto de 2018, chamada
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de Lei Geral de Prote¢dao de Dados (LGPD), que

dispde sobre o tratamento de dados pessoais, inclusive nos meios digitais, por
pessoa natural ou por pessoa juridica de direito publico ou privado, com o
objetivo de proteger os direitos fundamentais de liberdade e de privacidade e
o livre desenvolvimento da personalidade da pessoa natural (BRASIL, 2018,
Art.1°).

Tais leis ndo abordam diretamente questdes relacionadas a inteligéncia artificial, mas
tratam de pontos sensiveis a esta, que podem ser identificados em alguns dos principios supra-
citados. Esta relacdo pode ajudar a estabelecer limites quanto a aplicacdo da IA em todo o seu
ciclo de vida.

Nesse sentido, os pontos de maior intersec¢@o entre as leis brasileiras e os principios
internacionais diz respeito a privacidade e aos direitos humanos. O MCI, por exemplo, traz entre
seus principios, no Art. 4° (BRASIL, 2014): a garantia da liberdade de expressdao, comunica-
cdo e manifestacdo de pensamento; a protecdo da privacidade; e a protecao dos dados, cujos
mecanismos sao mais bem especificados na LGPD. Tais principios, bem como os mecanismos
estabelecidos no MCI para a garantia do seu atendimento, estdo em acordo com os principios
de seguranca e protecdo, e de justica e ndo discriminacdo, constantes na proposta da UNESCO
(2020) para IA.

A LGPD, por sua vez, regulamenta o tratamento de dados de pessoas naturais ou

juridicas, sendo o tratamento compreendido como:

toda operagao realizada com dados pessoais, como as que se referem a coleta,
producdo, recepgao, classificacdo, utilizagdo, acesso, reprodugao, transmissao,
distribui¢do, processamento, arquivamento, armazenamento, eliminagao, ava-
liacdo ou controle da informacgdo, modificagdo, comunicagio, transferéncia,
difusdo ou extracdo (BRASIL, 2018, Art.5°).

Sendo assim, a LGPD estabelece entre seus principios:

* O principio da finalidade: que afirma que todo tratamento de dados deve atender a proposi-
tos legitimos, especificos, explicitos e informados ao titular dos dados, nao podendo ser

usada para outra finalidade;

* O principio da adequagdo: que diz que o tratamento dos dados deve ser compativel com as

finalidades informadas ao titular dos dados;

* O principio da necessidade: que estabelece que o tratamento dos dados de um usudrio deve

ser limitado ao minimo necessario para a realizagdo das suas finalidades;
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* Principio do livre acesso: que expressa que deve ser garantido, aos titulares dos dados, a
consulta facilitada e gratuita sobre a forma e duracio do tratamento e sobre a integralidade

de seus dados;

* Principio da qualidade dos dados: que diz que deve ser garantido, aos titulares, a exatidao,

clareza, relevancia e atualizac¢do dos seus dados;

* Principio da transparéncia: que declara que, aos titulares, devem ser garantidas informacoes
claras, precisas e facilmente acessiveis sobre os processos de tratamento, bem como sobre
os agentes de tratamento de seus dados, observadas as questdes de segredo comercial e

industrial;

* Principio da segurancga: que prega a utilizacdo de medidas técnicas e administrativas
adequadas para a protecdo dos dados pessoais contra acessos nao autorizados e situagdes

acidentais ou ilicitas de destruicdo, perda, alteracdo, comunicag¢do ou difusdo;

* Principio da prevencao: que diz que devem ser adotadas medidas para prevenir a ocorréncia

de danos aos titulares dos dados, em virtude de seu tratamento;

* Principio da ndo discriminacdo: que defende a impossibilidade de realizagdo de tratamento

de dados para fins discriminatdrios, ilicitos ou abusivos;

* Principio da responsabiliza¢do e prestacdo de contas: que expressa que o agente de
tratamento deve demonstrar que adotou medidas eficazes e capazes de comprovar a
observancia e o cumprimento das normas de prote¢dao de dados, bem como da eficicia de

tais medidas.

A exemplo do que ocorre entre os principios mostrados no quadro 1, € possivel identi-
ficar muitas intersecc¢des entre aqueles citados na LGPD e a proposta da UNESCO (2020). O
principio da finalidade, constante na LGPD, por exemplo, pode ser relacionado aos principios
de proporcionalidade e nio causar danos e da privacidade, constante na proposta da UNESCO
(2020). Da mesma forma, o principio do livre acesso (BRASIL, 2018) pode ser relacionado ao
principio da transparéncia e explicabilidade (UNESCO, 2020).

Estas relagdes sdo importantes, pois, conforme ja mencionado, ainda que as leis bra-
sileiras ndo tenham sido criadas especificamente para regular o desenvolvimento da 1A, elas

permitem proteger os dados dos usudrios de possiveis consequéncias negativas do uso destas
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tecnologias. Desse modo, ao menos neste contexto, pode-se afirmar que hd um grau de seguranga
e adequacao legal aos principios internacionais para o desenvolvimento de tecnologias de IA. O
proximo capitulo abordard, com mais detalhes, as principais abordagens e tecnologias para o
desenvolvimento de agentes artificiais capazes de considerar critérios éticos em seus mecanismos

de raciocinio e decisao.

2.2.3 Agentes Morais Artificiais (AMA)

Visando delegar parte do seu poder de tomada de decisdo para agentes artificiais (AA),
a humanidade vem aumentando o escopo de atividades deste tipo de agente Cervantes et al.
(2020). Por esta razdo, VA tem sido um uma questdo de importancia crescente em diferentes
areas, principalmente devido a falta de consenso quanto a abordagem ética a ser seguida e as
tecnologias para implementéd-las (CORDOVA; VICARI, 2021). Nesse sentido, varias pesquisas
tém sido conduzidas no intuito de propor solugdes para o desenvolvimento de Agentes Morais
Artificiais (CERVANTES et al., 2020).
Com isso, no presente trabalho assumir-se-4 a defini¢do de Cervantes et al. (2020), que
descreve AMAs da seguinte forma:
Um AMA ¢é um agente virtual (software) ou agente fisico (robd) capaz de se
envolver em um comportamento moral ou, pelo menos, de evitar um comporta-
mento imoral. Esse comportamento moral pode ser baseado em teorias éticas,
como ética teleoldgica, deontologia e ética da virtude, mas ndo necessariamente.

Os AMAs podem ser classificados de acordo com sua abordagem de design
(CERVANTES et al., 2020, p.5, traducdo nossa).

Esta defini¢do implica uma ampla gama de tipos de agentes capazes de comportar-se de
forma considerada ética. Além disso, deixa claro que estes AA podem ou ndo ser orientados por
uma teoria da moral, o que permite incluir diferentes técnicas como as que serdo apresentadas
mais adiante.

Entretanto, é necessdrio, primeiramente, deixar claro o que pode ser considerado como
um comportamento ético por parte dos AMAs. A este respeito, embora ndo haja consenso,
Dignum et al. (2018) sugerem que decisdes éticas tomadas por sistemas de IA sdo aquelas que
estdo relacionadas ou tem impacto direto sobre a dignidade e o bem-estar de seres humanos.
Este tipo de decisdo ndo € trivial e, segundo Dennis et al. (2016) pode-se dizer que, em geral, o
raciocinio explicitamente baseado na ética sé serd necessario em circunstincias especializadas

que ocorrem quando o agente precisa raciocinar dentro de alguns limites pré-determinados como
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éticos ou para resolver algum conflito entre principios morais. O segundo caso é conhecido como
dilema ético.

A resolugdo de dilemas éticos € um dos pontos mais importantes em pesquisas sobre
AMAs (CERVANTES et al., 2020). Pode-se definir um dilema ético como uma situacao para a
qual ndo ha uma decisao satisfatdria e, portanto, qualquer decisao ird infringir ou sobrepor-se
a uma regra ou principio (AROSKAR, 1980). Este tipo de situagdo, segundo Cervantes et al.
(2020), pode acontecer em duas condi¢des ndo exclusivas: a primeira € quando ocorre um conflito
entre regras internas de um mesmo agente; a segunda pode ocorrer entre dois agentes quando
divergem sobre qual a decisdo ética cabivel. Esta dltima pode envolver dois AA ou a interacao
entre um AA e um humano.

Situagdes adicionais podem surgir a partir das condi¢des supracitadas, a depender da
quantidade e do tipo de agentes envolvidos e impactados pela decisdo, bem como da relacdo entre
eles e do tipo de dilema (CERVANTES et al., 2020). Com relagdo ao tipo de dilema, Cristani e
Burato (2009) os classificam em dilemas de obrigagdo e dilemas de proibi¢do. No primeiro caso,
todas as opg¢des de acdo do agente sdo vidveis e, com base em suas regras internas, sdo também
obrigatdrias. Entretanto, o agente ndo pode executar mais do que uma e precisa decidir sobre
qual deve ser executada. No segundo caso, todas as opcdes do agente sdo proibidas de acordo
com suas regras internas. Entretanto, ele deve executar uma delas e precisa decidir sobre qual.

Quanto a classificacdo dos AMAs, atualmente existem duas propostas bem aceitas pela
comunidade de pesquisa em VA. Uma delas foi proposta por Allen et al. (2005) e a outra por
Moor (2006). Apesar de a proposta de Moor (2006) ser mais genérica, ambas devem ser vistas
como complementares para que se possa compreender com mais detalhes estes agentes capazes
de demonstrar comportamento ético.

Nesse sentido, em sua proposta Moor (2006) classifica os AMAs em agentes éticos
implicitos, agentes éticos explicitos e agentes €ticos plenos. Uma descricdo mais detalhada destas

classes pode ser dada conforme a seguir:

* Agentes éticos implicitos: segundo Moor (2006), uma forma de desenvolver agentes
éticos implicitos € restringindo suas possibilidades de acao para evitar comportamentos
ou resultados nao éticos. Para este autor, computadores implicitamente éticos atendem a
requisitos de seguranca e confiabilidade sem implementar cédigos éticos explicitamente.
Segundo Cervantes et al. (2020), agentes desta categoria apresentam trés caracteristicas

bem claras: ndo dispdem de mecanismos para diferenciar uma acao ética de uma a¢@o nao
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ética; suas caracteristicas qualitativas de adequacgado funcional e seguranca sao conhecidas
e satisfatoriamente testadas; e eles ndo contém cédigo malicioso. Qualquer computador

com estas caracteristicas pode ser considerado um agente ético implicito.

* Agentes éticos explicitos: esta categoria, como o nome sugere, ¢ formada por AMAs
que implementam a ética de forma explicita. Estes agentes sdo classificados de acordo
com a estratégia utilizada em seu processo de tomada de decisdo ética (MOOR, 2006).
Estas estratégias sdo aquelas propostas por Allen et al. (2005), a saber: a abordagem
top-down, que faz uso de teorias éticas, como deontologia, utilitarismo e ética da virtude;
a abordagem bottom-up, que faz uso de mecanismos de aprendizagem de maquina para
desenvolver habilidades para tomada de decisao ética, mas ndo implementa nenhuma
estratégia baseada em teorias éticas; e a abordagem hibrida, que faz uso de recursos e
critérios éticos das abordagens top-down e bottom-up. A maior parte dos esfor¢cos para o

desenvolvimento de AMAs se concentra nesta categoria de agentes.

* Agentes éticos plenos: segundo Moor (2006), as caracteristicas desta categoria de agentes
sao semelhantes as dos agentes éticos explicitos. Contudo, agentes éticos plenos t€m
atributos que sdo geralmente atribuidos a humanos, como consciéncia, livre arbitrio e
intencionalidade. Ha um sério debate sobre se, em um futuro préximo, serd possivel
desenvolver, de fato, um agente desta categoria Han e Pereira (2019), Wynsberghe e

Robbins (2019), Malle (2016).

Conforme ja mencionado, a maior parte das pesquisas em ética de maquina se concentra
no desenvolvimento de agentes éticos explicitos. Esta categoria € o foco deste trabalho. Além
disso, a classificacdo proposta por Allen et al. (2005) também € direcionada para organizar
AMAs nesta categoria. Nesse sentido, Cervantes et al. (2020) propuseram uma taxonomia
baseada nas propostas de Moor (2006) e Allen et al. (2005) para organizar e classificar os AMAs
identificados em seu estudo sobre o estado da arte dos AMAs, publicado em 2019 e disponivel
em (CERVANTES et al., 2020).

Com isso, a seguir serd apresentada esta taxonomia e seus respectivos modelos de AMA,
bem como outros modelos ndo previstos nela, mas considerados relevantes para esta revisdo da
literatura. Finalmente, para enriquecer mais a discussao sobre o tema, serdo também apresentados

os principais desafios enfrentados pelas abordagens top-down, bottom-up e hibrida.
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As abordagens top-down, conforme ja mencionado, trazem a ideia de que teorias
éticas ou principios morais podem ser usados como regras para a selecdo de acdes eticamente
apropriadas (ALLEN et al., 2005). Esta abordagem faz uso, fundamentalmente, de um sistema
baseado em regras, o que ja se traduz, por si s6, em limitagdes relacionadas a restri¢cdes por
contexto e grande probabilidade de ocorréncia de conflitos entre diferentes regras. Gips (1995),
entretanto, argumenta que hd tentativas, por parte de alguns filésofos, de criar principios gerais
mais abstratos dos quais regras mais especificas podem ser derivadas, e que tanto a abordagem
utilitarista, quanto a deontoldgica contam com principios gerais que poderiam ser relevantes para
o projeto de robds éticos.

Dessa forma, que concerne as solucdes propostas dentro desta abordagem, destacam-se

os seguintes modelos:

* MoralDM: um modelo computacional que integra varias técnicas de IA, como PLN para
produzir representacdes formais de problemas a serem resolvidos, algoritmos para calcular
a utilidade e a consequéncia de ac¢des, modulos contendo principios morais, entre outros.
Atualmente, este modelo € capaz de exibir comportamento utilitarista e deontolégico
dependendo do problema enfrentado (DEHGHANI et al., 2008; GUERINI et al., 2015;
BLASS, 2016).

* Jeremy: E uma solugio baseada em ética utilitarista, que implementa o algoritmo Hedonis-
tic Act Utilitarianism (HAU), fundamentado na teoria de Jeremy Bentham (ANDERSON;
ANDERSON, 2008).

* Um mecanismo para rejeitar, apropriadamente, diretivas nas interacdes entre humanos e
robds: Proposta para dotar AA com um mecanismo capaz de rejeitar diretivas e prover
uma explicacdo associada. Este mecanismo foi implementado na arquitetura robdtica
cognitiva DIARC/ADE. Tal robd foi testado em um cendrio simples de interacio humano-
robd. O seu processo de raciocinio de aceitac@o ou rejeicao de diretivas — em forma de
comandos dados por humanos — abrange cinco categorias de condi¢des de felicidade que
devem ser mantidas para aceitar explicitamente uma proposta: conhecimento, capacidade,
prioridade e tempo do objetivo, papel social e obrigacdo e permissibilidade normativa. A
permissibilidade normativa, neste caso, considera um conjunto de regras que indicam quais

acdes estdo incorretas e, portanto, devem ser rejeitadas (BRIGGS; SCHEUTZ, 2015).
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Existem ainda outros estudos mais recentes que apresentam propostas de solucdes
para alinhamento de valores em IA usando a abordagem top-down. Estas solu¢gdes abrangem
a implementacdo de funcdes de utilidade puras ou estruturadas para lidar com problemas
multiobjectivo (VAMPLEW et al., 2018) e a combinag@o de normas morais, regras de julgamento
moral, planos de Crenca-Desejo-Inten¢ao (BDI), emog¢des e outras informagdes sobre contexto
do agente para lidar com questdes relacionadas a reputacdo social (COSTA; COELHO, 2019).

Com relagdo aos desafios de implementagdo dos modelos top-down, destacam-se a
dificuldade em limitar a quantidade de varidveis a serem analisadas ou a quantidade de possi-
veis consequéncias para uma dada acdo antes de decidir executd-la (ALLEN et al., 2005), a
complexidade para transformar principios morais € normas €ticas em modelos computacionais
(BONNEMAINS et al., 2018) e, por fim, esfor¢os para evitar cendrios de instanciacdo perversa e
problemas de mudanca de contexto (ALIMAN; KESTER, 2019). Além disso, criar mecanismos
para evitar que o sistema sofra tentativas de corrupcao das suas regras é fundamental para garantir
a sua confiabilidade.

A abordagem bottom-up, por sua vez, abrange estratégias que nao impde a aplicacdo de
teorias morais especificas, mas que possibilitam que um comportamento apropriado por parte
do agente seja selecionado ou recompensado (ALLEN et al., 2005). Essas estratégias para o
desenvolvimento de comportamento moral envolvem a aprendizagem gradativa por meio da
experiéncia, seja recorrendo a ajustes realizados por programadores ou engenheiros quando
encontram novos desafios, ou ao desenvolvimento educacional de uma méiquina de aprendizagem.

Quanto as tentativas de implementacdo de AMAs bottom-up, podem ser destacados os

seguintes modelos:

* Causuist BDI-agent: uma arquitetura estendida do modelo de estados mentais conhecido
como BDI, incluindo na arquitetura o método de raciocinio baseado em casos (HONAR-
VAR; GHASEM-AGHAEE, 2009). Este AMA ¢€ baseado em experiéncias prévias e ndo
usa codigos de ética. O Causuist BDI-agent possui um moédulo para recuperagao de casos
passados (Case Retriever), um modulo de avaliacdo de casos (Case Evaluator), um atuali-
zador de casos (Case Updater) e uma memoria de casos (Case Memory), além € claro, do
agente BDI com toda sua arquitetura. Assim, ao se deparar com uma situa¢do qualquer, o
agente ird submeter a situacdo para o Case Evaluator, que contém uma fungdo utilidade
capaz de calcular o impacto de suas acdes. Se o agente se deparar com uma situacao para

a qual haja algum caso similar em seu Case Memory, o Case Retriever ird recuperar a
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solucdo e o agente ird aceitd-la, adapta-la e aplicd-la. De outro modo, caso o agente se
depare com uma situagdo nova, ird se comportar como um BDI cldssico, processando
a situacdo e decidindo por meio do seu Case Evaluator, que devera calcular o melhor
cendrio e aplicar a acdo. No final o Case Updater ird criar um novo caso em sua Case

Memory (HONARVAR; GHASEM-AGHAEE, 2009).

* GenEth: este € um analisador geral de dilemas éticos. Usa programacao ldgica indutiva
para inferir principios a partir de preferéncias de acdo ética. Desse modo, aprende com
exemplos de comportamento humano. Este analisador foi usado para codificar principios
em diferentes dominios relacionados ao comportamento de sistemas autonomos (ANDER-
SON; ANDERSON, 2018). Um exemplo prético de sua aplicacao foi em um protétipo do
robd humanoide NAO, desenvolvido pela SoftBank Robotics . A tarefa deste prototipo era
lembrar pacientes sobre hordrios de tomar medicamentos. Precisava, portanto, lidar com
situacOes nas quais o paciente deixava de toma-los. Diante disso, 0 NAO robd deveria lidar
com trés deveres: garantir que o paciente receba um possivel beneficio ao tomar a medica-
cdo; prevenir os maleficios que podem advir de ndo tomar o medicamento; e respeitar a
autonomia do paciente. O NAOQO, entdo, recebeu informacdes iniciais que incluiam a hora
de tomar um medicamento, a quantidade mdxima de dano caso ndo fosse tomado, o tempo
que levaria para que esse dano ocorresse, a quantidade maxima de bem esperado a partir
do uso do medicamento e quanto tempo levaria para que esse beneficio fosse perdido.
O rob0, entao, calcula, a partir dessas entradas, seus niveis de satisfacdo ou violacdo do
dever para cada um dos trés deveres e executava agcdes diferentes dependendo de como
esses niveis mudavam ao longo do tempo. Os testes foram considerados satisfatorios pelos

pesquisadores (ANDERSON; ANDERSON, 2010; CERVANTES et al., 2020).

Além destes, é importante citar também o trabalho de Haas (2020), que sugere o uso
de uma abordagem de aprendizagem de maquina conhecida como aprendizagem por refor¢co —
do inglé€s, Reinforcement Learning (RL) —, para possibilitar que agentes aprendam a valorizar
e responder a contextos e conteudos morais. O uso de ML para resolver questdes de alinha-
mento de valores tem sido bastante especulado nos ultimos anos. Nesse contexto, Russell e?
al. (2015), sugerem que o alinhamento de valores em IA € uma excelente oportunidade para o
desenvolvimento de soluc¢des envolvendo a aprendizagem por reforco inverso — do inglés, Inverse

Reinforcement Learning (IRL).
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Por outro lado, técnicas de ML tém sido também bastante questionadas por trazerem
consigo alguns de seus problemas ja conhecidos. A este respeito, Arnold et al. (2017) argumentam
que IRL ndo € adequada para resolver problemas de VA e apontam alguns importantes desafios a
serem superados por estas técnicas, entre os quais, destacam a necessidade de superar o problema
dos dados ruins. Sobre este ponto, afirmam que um sistema “ herda, as vezes para pior, 0s
preconceitos e as caracteristicas dos dados sobre os quais € treinado. Se um agente IRL aprender
com um comportamento antiético, ele aprendera a se comportar de forma antiética” (ARNOLD
et al., 2017, p.4, tradugdo nossa) Segundo os mesmos autores (2017), outro problema estaria
relacionado a capacidade de generalizacao, prépria da IRL. Esta capacidade poderia fazer com
que o agente generalizasse certos comportamentos para estados nos quais ndo seriam apropriados.

Por fim, outra questdo que precisa ser superada pelas técnicas de ML no contexto da
aprendizagem de valores éticos € o risco de incorrer na faldcia naturalista. Esta, por sua vez, é
a faldcia que “incorre em definir o certo a partir apenas de um estado de coisas, ou em suma,
inferir um deve de um €” (KIM et al., 2019, p.3, tradug@o nossa). Por exemplo, o fato de que um
grupo de pessoas esteja envolvida em uma determinada acio ou acreditem que esta agdo € ética,
nao significa que esta acdo de fato o seja. Confiar, portanto, o aprendizado sobre o alinhamento
de valores a técnicas de IRL ou outro método empirico, pode ndo trazer aprendizagens genuinas
sobre principios éticos (KIM et al., 2019).

A abordagem hibrida para AMAs, como o nome sugere, faz uso de estratégias top-down
e bottom-up simultaneamente. Nesse sentido, enquanto a primeira enfatiza a importancia de
regras que vém de fora da entidade, restringindo seu comportamento, a segunda tem foco em
regras implicitas que sdo construidas dentro dela, e que, de certa forma, flexibilizam e aumentam
suas opg¢oes de acdo (ALLEN et al., 2005).

Algumas das implementacdes dentro desta categoria de AMA, sdo:

* LIDA: trata-se de uma arquitetura cognitiva geral que considera o aspecto moral como
uma questdo relevante (WALLACH et al., 2010). Para este AMA, decisdes de ordem moral
podem ser tomadas em varios dominios usando 0 mesmo mecanismo que permite a tomada
de decisdo em situagdes gerais. LIDA foi parcialmente implementado em um CareBot,
consistindo em um assistente robd mével, operando em um ambiente 2D simulado (MADL;
FRANKLIN, 2015). Sua arquitetura hibrida consiste em agrupar suas fun¢des cognitivas
em uma abordagem fop-down, que implica na implementagado de teorias €éticas através de

regras, enquanto seu aspecto bottom-up inclui mecanismos de aprendizagem envolvendo
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preferéncias em forma de sentimentos e valores que influenciam a moralidade (WALLACH

et al., 2010).

Modelo de Tomada de Decisio Etica: um modelo computacional baseado em neurociéncia,
projetado para prover agentes autonomos com capacidades para tomar decisdo ética
(CERVANTES et al., 2020). Este modelo considera quatro niveis de avalia¢do, sendo:
avaliacdo primdria, que se concentra em itens — pessoas ou coisas — que podem ser afetadas
por cada a¢do provavel. O resultado dessa avaliagdo inicial é definido como o nivel de
prazer ou desprazer relacionado a cada item no ambiente. Em seguida, o agente computa
tanto a recompensa esperada quanto a provavel puni¢do relacionada as acdes. O agente usa
experiéncias anteriores relacionadas a situagdo atual para calcular a recompensa esperada.
Essas experiéncias sdo classificadas como boas ou mds para determinar se a recompensa
esperada serd favoravel ou desfavordvel. Por fim, o agente realiza uma avaliacdo com
base em normas éticas, que sdo expressas como regras. Tais regras sdo estruturadas de
forma a expressar o seu nivel de concordancia, o seu significado e informa¢des emocionais
relacionadas ao respeito ou violacao de tais regras. Estas informagdes sdo usadas para
decidir quais regras podem ser violadas ao se deparar com dilemas éticos (CERVANTES
et al., 2020). Este modelo foi implementado em um agente virtual e testado usando alguns
cendrios hipotéticos, mostrando como informag¢des emocionais podem influenciar as a¢des

do agente.

MedEthEx: este ¢ um agente ético de satde, cuja arquitetura combina uma abordagem
casuistica bottom-up com uma arquitetura top-down de uma teoria ética que implementa
os principios de Etica Biomédica de Beauchamp e Childress (2001), usando aprendizagem
de maquina e deveres prima facie para resolver dilemas éticos biomédicos (ANDERSON
et al., 2005). Tal arquitetura € dividida em trés componentes: uma interface baseada em
conhecimento que prové orientacdo na selecdo de intensidades de dever para um caso
particular, um médulo conselheiro, que determina a ac¢io correta para um caso particular
consultando o conhecimento aprendido, e um médulo de aprendizagem que abstrai os
principios gerais e orientadores de casos particulares fornecidos por um especialista (AN-
DERSON; ANDERSON, 2008; ANDERSON et al., 2005) (ANDERSON; ANDERSON,
2008), (ANDERSON et al., 2005). O MedEthEx foi testado usando simula¢des de caso e
foi considerado um programa de aprendizagem baseado em computador, compondo um

curso obrigatdrio de Bioética (CERVANTES et al., 2020).
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* Sistema de multiplos agentes éticos: este modelo lida com questdes relacionadas ao
raciocinio ético-preferencial (CRISTANI; BURATO, 2009). Os algoritmos propostos neste
modelo dotam sistemas multiagentes com capacidade de tomar decisdes sobre dilemas
éticos. Para isto, o modelo considera que os agentes coexistem em um ambiente ndo
cooperativo, onde ou competem para atingir objetivos individuais, ou colaboram para
atingir objetivos coletivos, jamais cooperam'?. Além disso, o sistema é especificado
em termos de agentes com compromissos €ticos, tanto como obrigacdes quanto como
proibic¢des. O algoritmo implementa a no¢do de coeréncia para compromissos € especifica
a noc¢do de grau de incoeréncia, que possibilita aos agentes lidar com dilemas morais.

Este modelo computacional foi testado usando demonstragdes formais e casos tedricos

(CRISTANI; BURATO, 2009).

Além dos modelos apresentados, ndo se pode deixar de citar a proposta de Arnold
et al. (2017), que combina os pontos fortes de reinforcemente learning (RL) e representagcdes
l6gicas para restringir ou regular o comportamento do agente. Neste caso, as normas serviriam
como heuristicas prontas, capazes de evitar comportamentos antiéticos, ainda que o agente
os aprendesse por meio da RL (ARNOLD et al., 2017). Por outro lado, em uma abordagem
oposta, Kim et al. (2019) propde o uso da observacdo empirica para validar principios éticos
previamente concebidos no agente para evitar a faldcia naturalista, a0 mesmo tempo que tenta
resolver questdes relacionadas a mudangas de contexto ao tratar de principios e normas éticas.

Os maiores desafios ao implementar a abordagem hibrida s@o aqueles trazidos pelas
abordagens fop-down e bottom-up, que compde estas arquiteturas. Outro importante desafio, esta
relacionado a selecdo e combinacdo de abordagens e técnicas adequadas.

Dado o exposto, apesar de todas as iniciativas em busca de solucdes para o alinhamento
de valores em IA demonstradas, um estudo publicado por Zoshak e Dew (2021) mostra que a
maior parte dos esfor¢cos neste campo sdo direcionados para a implementacio de teorias éticas,
com maior foco em abordagens deontoldgicas e utilitaristas. Segundo os autores, isto deve ocorrer
devido a adequagdo destas teorias a cultura ocidental. Além disso, a maior parte dos estudos em
VA esta focado no desenvolvimento da prépria IA. Poucos estudos apresentam aplicacdo prética
em contextos do mundo real. Entretanto, é possivel encontrar trabalhos de aplicagdo de AMAs
na area de veiculos autonomos (THORNTON et al., 2017), cuidados de satide (MISSELHORN,
2020; ANDERSON et al., 2005), jogos digitais (CASAS-ROMA; ARNEDO-MORENO, 2019)

12° No capitulo 2.2 sio apresentadas defini¢des que diferenciam colaboragio de cooperacio.



57

e educacao (MABASO, 2020). Por fim, como foi mostrado ao longo deste capitulo, a falta de

consenso evidencia a complexidade do desenvolvimento de AMAs.

2.3 APRENDIZAGEM COLABORATIVA

Desde a década de 1960 tem se observado um interesse crescente em compreender e
desenvolver as diferentes abordagens e técnicas para aprendizagem em grupo (DAVIDSON; MA-
JOR, 2014). Entre as principais propostas encontradas na literatura para este fim, encontram-se
trabalhos relacionados a aprendizagem colaborativa, a aprendizagem cooperativa, a aprendiza-
gem baseada em problemas, a instruc¢ao por pares, a tutoria por pares, entre outras (DAVIDSON;
MAIJOR, 2014). Esta variedade de abordagens evidencia a complexidade da aprendizagem
em grupo. Sendo assim, no intuito de delimitar o escopo de pesquisa e dedicar maior atencao
a abordagem mais relevante para os fins do presente trabalho, especial destaque serd dado a
aprendizagem colaborativa.

Esta abordagem, entretanto, € frequentemente confundida, comparada e, algumas vezes,
até vista como sinénimo de aprendizagem cooperativa (JACOBS, 2015). Nesse sentido, visando
estabelecer conceitos, caracteristicas e diretivas acerca das duas abordagens, apresentar-se-4, a
seguir, uma visao geral sobre ambas.

Com isso, é importante compreender, primeiramente, que tanto a aprendizagem colabo-
rativa quanto a aprendizagem cooperativa tém o propdsito de promover o trabalho em conjunto
entre os estudantes (BRUFFEE, 1995). Além disso, ambas as abordagens visam oferecer aos
alunos mais controle sobre sua propria aprendizagem e promovem a ideia de que aprender por
meio da interac@o e da discussdao com outras pessoas pode levar a melhores resultados (JACOBS,
2015).

De acordo com o Diciondrio Online de Portugués, o vocabulo colaborar tem sua origem
no latim, collaborare (trabalhar com), significando, portanto, “trabalhar em comum com outrem”,
sendo considerado sindnimo de cooperar (COLABORAR, 2020). A palavra cooperar, por sua
vez, tem também sua origem no latim, cooperari (operar com), trazendo o significado de “operar
simultaneamente ou coletivamente” e sendo reciprocamente considerada sindnimo de colaborar
(COOPERAR, 2020).

A partir destas defini¢des ndo € possivel determinar uma diferencga significativa entre
as duas abordagens. Contudo, conforme afirmam Davidson e Major (2014), tais defini¢des nao

se limitam a questdes semanticas, em vez disso, estdo mais relacionadas as filosofias, objetivos
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e métodos subjacentes das diferentes abordagens, além da prépria histéria e contexto onde
foram desenvolvidas. Sendo assim, as principais distingdes vém de suas diferentes origens e
originadores, tendo sido tais abordagens desenvolvidas separadamente, em seus proprios campos
de investigacdo, com diferentes publicacdes e diferentes conferéncias (DAVIDSON; MAJOR,
2014).

Desse modo, para Bruffee (1995) a aprendizagem colaborativa se desenvolveu, princi-
palmente, em universidades e faculdades, dando maior énfase a autonomia do aluno em relagcdo
ao professor, enquanto a aprendizagem cooperativa foi mais utilizada em escolas primdrias, exi-
gindo maior interacdo, regulacdo e intervengao do professor. Com relagdo as areas de aplicacao,

Davidson e Major (2014) afirmam que:

A aprendizagem colaborativa tem sido usada principalmente nas ciéncias hu-
manas, algumas nas ciéncias sociais, mas raramente em outras ciéncias ou
programas profissionais. A aprendizagem cooperativa tem sido usada princi-
palmente nas ciéncias, matemdtica e engenharia, ciéncias sociais e programas
profissionais (DAVIDSON; MAJOR, 2014, p.3, tradugio nossa).

As razdes para a decisdo sobre uma ou outra abordagem podem estar profundamente
enraizadas nas filosofias e nos propositos dos métodos (DAVIDSON; MAJOR, 2014).

A este respeito, pode-se dizer que na aprendizagem cooperativa os procedimentos
sdo projetados cuidadosamente para envolver ativamente todos os integrantes do grupo em
um empreendimento cooperativamente compartilhado. As fungdes dentro dos grupos devem
estar devidamente definidas, comunicadas e sendo exercidas. O professor, por sua vez, tem
um papel ativo, circulando entre os grupos e fornecendo assisténcia, encorajamento e fazendo
perguntas estimulantes conforme necessario (DAVIDSON; WORSHAM, 1992). Assim, “o foco
desta abordagem € garantir que os alunos trabalhem juntos, ndo apenas no mesmo projeto”
(DAVIDSON; MAJOR, 2014, p.14, traduc@o nossa).

A aprendizagem colaborativa, por outro lado, assume que a aprendizagem ocorre
quando alunos e professores trabalham juntos para criar conhecimento (MATTHEWS, 1996).
Para Dillenbourg (1999), trata-se de uma situacdo na qual duas ou mais pessoas tentam aprender
alguma coisa em conjunto. Assim, ao contrdrio da aprendizagem cooperativa, onde o foco estd em
trabalhar juntos, de forma interdependente, na aprendizagem colaborativa busca-se promover o
trabalho em grupo, mas ndo necessariamente de forma interdependente, ou seja, visa-se trabalhar

uns com 0s outros no mesmo projeto, buscando atingir um mesmo fim, mas ndo necessariamente

de forma cooperativa na mesma tarefa (DAVIDSON; MAJOR, 2014).
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Com isso, € possivel perceber que a aprendizagem colaborativa é mais flexivel, menos
estruturada e emprega menos atividades de facilitacdo e interveng@o do professor (MATTHEWS
et al., 1995). Bruffee (1995) reforca este entendimento ao afirmar que na abordagem cooperativa,
ao tentar evitar tanto a competicao entre os individuos, quanto a dependéncia cronica de alguns em
relacdo a outros, os professores acabam estruturando suas aulas sob um conjunto mais rigido de
regras sociais e costumam realizar mais interven¢des durante a condugio da aprendizagem. Outra
caracteristica marcante desta abordagem € a maior exigéncia sobre os alunos para que prestem
contas de suas atividades por meio de diferentes formas de avaliacdo. Por outro lado, adeptos da
abordagem colaborativa tendem a valorizar mais a autonomia dos estudantes, buscando torna-los
mais responsaveis por seu proprio aprendizado. Nesse contexto, uma das principais propostas
desta abordagem € a substituicao da estrutura social tradicional da sala de aula com a autoridade
focada no professor, por uma outra estrutura de relacdes negociadas entre discentes e docente
(BRUFFEE, 1995).

Dando um pouco mais de énfase as diferencas entre estas abordagens, Davidson e
Major (2014) afirmam, entre outras coisas, que grupos de aprendizagem cooperativa demandam
com mais frequéncia a ajuda do instrutor, enquanto grupos colaborativos sdo, em sua maioria,
mais auto gerenciados. Outro aspecto importante é que “a aprendizagem colaborativa nunca usa
funcgdes de grupo atribuidas, mas algumas abordagens de aprendizagem cooperativa fazem isso”
(DAVIDSON; MAJOR, 2014, p.34, traducao nossa). Além disso, ainda segundo estes autores
(2014), a maioria dos modelos de aprendizagem cooperativa admite interven¢do do instrutor
até para a formacao dos grupos, que também pode sofrer atribui¢io aleatéria. Na abordagem
colaborativa, entretanto, é mais frequentemente estimulado que os alunos formem seus préprios
grupos.

Estas defini¢Oes reforcam a ideia de que a aprendizagem colaborativa € mais flexivel e
requer menos intervengdo do professor do que a cooperativa. Embora ambas visem “tornar os
alunos mais responsdveis por sua aprendizagem, levando-os a assimilar conceitos e a construir
conhecimentos de uma maneira mais autbnoma” (TORRES; Irala, 2014, p.61), na abordagem
colaborativa os alunos, em geral, tem maior liberdade de auto-organizag¢do. Na sequéncia serdao
apresentados os fundamentos tedricos desta abordagem, bem como seus objetivos mais espe-
cificos, no intuito de compreender melhor o que justifica esta proposta que da mais foco na

autonomia dos estudantes.
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2.3.1 Fundamentos Tedricos da Aprendizagem Colaborativa

Conforme abordado no capitulo 2.1, uma importante definicdo apresentada por Dil-
lenbourg (1999) afirma que a aprendizagem colaborativa ocorre em situacdes nas quais duas
ou mais pessoas aprendem ou tentam aprender algo juntas. Esta defini¢do, segundo o proprio
autor, traz em si alguns elementos que precisam ser considerados com mais cuidado. Duas ou
mais pessoas, por exemplo, pode ser interpretado como um par, um pequeno grupo, uma sala
de aula, uma comunidade ou sociedade inteira com milhdes de pessoas. Aprender algo, por sua
vez, pode ser interpretado como acompanhar um curso, estudar determinado material, realizar
atividades de aula ou aprender com a prética profissional ao longo da vida. Por fim, juntos, pode
significar diferentes formas de interacao, como: mediada por computador ou face a face, sincrona
ou assincrona, com esforco conjunto em cada atividade ou com divisdo sistemdtica do trabalho,
entre tantas outras possiveis interpretacdes (DILLENBOURG, 1999).

Com isso, “a pratica de aprendizagem colaborativa pode assumir multiplas caracteri-
zagOes, podendo haver dindmicas e resultados de aprendizagem diferentes para cada contexto
especifico” (TORRES; Irala, 2014, p.61). Ao tratar deste tema, portanto, € preciso considerar,
principalmente no que concerne as bases tedricas que o sustentam, diferentes contextos e di-
mensdes da vivéncia social. Nesse contexto, Torres e Irala (2014) afirmam que a aprendizagem
colaborativa é fundamentada por um conjunto de tendéncias pedagdgicas e bases tedricas bastante
difundidas no decorrer da histéria da educacdo, dentre as quais: 0 movimento Escola Nova, a
epistemologia genética de Piaget, a teoria socio cultural de Vygostky e a pedagogia progressista.

Como exemplos de educadores do movimento Escola Nova, podem ser destacados John
Dewey, Maria Montessori, Freinet, Cousinet e Edouard Claparede. Segundo Nunes (1998), o
movimento Escola Nova superou a concep¢ao de educagdo escolar, ao expandir o tradicional
dominio oral e escrito e propor um novo sistema de producao de significados com base na
interacdo comunicativa. A escola nova, com isso, pretendia transformar o aluno em um agente
participativo da sua prépria educagdo. Nesse contexto, Bruffee (1995) chama a aten¢do para
o conceito de vida associada, usado por John Dewey para se referir as atividades nas quais as
relacoes humanas eram a chave para alcancar o bem-estar e a maestria, € pondera que esta é
uma boa base para sustentar todas as ideias e procedimentos educacionais nos quais as pessoas

dependem umas das outras para aprender. Além disso, segundo Torres e Irala (2014):

foi também implementada por Dewey a metodologia de trabalho em grupos.
Tendo como base os desenvolvimentos teéricos da psicologia e sociologia de
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sua época e com énfase na educagdo democrdtica, suas filosofias exerceram
grande influéncia para importantes mudangas na sociedade, tais como: a relacao
de dependéncia entre a aprendizagem e as atividades sociais, a influéncia do
ambiente fisico no desenvolvimento da cultura e a necessidade de promogao
das diferencas individuais a fim de se produzirem mudancas na sociedade.
Duas importantes filosofias, implementadas por Dewey, contribuiram para o
desenvolvimento da aprendizagem colaborativa: a democracia na educacgdo e a
aprendizagem socialmente interativa (TORRES; Irala, 2014, p.71).

A abordagem colaborativa valoriza a acio e o estabelecimento de um ambiente demo-
cratico de ensino e aprendizagem. Esta democratizacio da sala de aula desconstréi a hierarquia
classica das interacdes entre alunos e professores e valoriza o papel do discente como protago-
nista deste processo. Estes sdo alguns dos elementos que caracterizam os pressupostos da Escola
Nova e das teorias de Dewey na aprendizagem colaborativa. (TORRES; Irala, 2014).

A Epistemologia Genética de Jean Piaget, por sua vez, tem o objetivo de compreender,
por meio de uma perspectiva da biologia, como o sujeito passa de um estado de menor conheci-
mento para um estado de conhecimento maior. Segundo esta teoria, o conhecimento nao pode
ser transferido ou imposto do meio para o sujeito, nem se encontra a priori no proprio sujeito
aguardando a maturacdo, mas € o resultado de uma construcdo a partir das interagdes do sujeito
com o seu meio (CAETANO, 2010). Nesse processo, segundo Caetano (2010), as estruturas
de inteligéncia vao se construindo na medida em que o sujeito se depara com novas situagdes,
para as quais ja possui esquemas que lhe permitem a assimilagcdo, ou por meio de mecanismos
de ampliacdo de conhecimento chamados de acomodagdo. Esta sucessdao de assimilagdes e
acomodagdes tém como resultado a equilibragdo, um conceito central na teoria construtivista.

Este modelo tem como um de seus objetivos, “a criacdo de comunidades de aprendiza-
gem que se assemelhem ao méximo com a prética colaborativa do mundo real” (TORRES; Irala,
2014, p.72).Neste tipo de comunidade, espera-se que os alunos assumam a responsabilidade
por sua prépria aprendizagem. Uma das premissas € que cada individuo traz uma perspectiva
diferente sobre o tema a ser estudado, viabilizando a criagdo de ambientes de negociacdo e
geracdo de significados e solucdo de problemas por meio de entendimento compartilhado (TOR-
RES; Irala, 2014). Além disso, para Caetano (2010), a relacd@o entre os individuos possibilita a
construcdo do conhecimento das regras que organizam a convivéncia.

Este aspecto da abordagem construtivista € bastante relevante, pois, hd “um paralelismo
entre o desenvolvimento intelectual e o desenvolvimento moral. O segundo depende do desenvol-
vimento do primeiro, tendo-o como uma condi¢do necessaria” (CAMARGO; BECKER, 2012,

p-528). Nesse sentido, o desenvolvimento de relacdes de respeito mutuo, sem uma hierarquia
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definida e que prioriza a autonomia em detrimento da heteronomia, em uma relacdo que Piaget
chamou de coopera¢do — nao confundir com a defini¢ao de aprendizagem cooperativa descrita
no capitulo 1.2 — € também um conceito Piagetiano chave, embora menos estudado, se com-
parado com outros (CAMARGO; BECKER, 2012). Todas estas caracteristicas influenciaram
significativamente as teorias que fundamentam a aprendizagem colaborativa (TORRES; Irala,
2014).

A teoria sociocultural de Vygostky compartilha com a epistemologia genética, a ideia
construtivista central de que “a Unica aprendizagem significativa é aquela que ocorre através
da interacao entre sujeito, objetos e outros sujeitos” (COELHO; PISONI, 201, p.146). Para
Vygotsky (1998), existem certas acOes propositais determinantes de todo o desenvolvimento e
aprendizagem humanos. Estas acdes sdo mediadas por diferentes ferramentas, dentre as quais, a
mais importante € a linguagem, que “representa o sistema semiotico que € a base do intelecto
humano” (TORRES; Irala, 2014, p.73).

Com isso, as interagdes sociais, mediadas pela linguagem s@o a base para o desenvol-
vimento das fun¢des superiores — aquelas préprias do ser humano —, sendo elas: “o controle
consciente do comportamento, a acao intencional e a liberdade do individuo em relagdo as
caracteristicas do momento e do espaco presente” (COELHO; PISONI, 201, p.146).

Desta forma, individuos sdo capazes de se apropriar dos modos de funcionamento
psicolégico, dos comportamentos e da cultura, por meio da interacdo social. Esta apropriacdo se
d4d em um processo de internaliza¢do do conhecimento (VYGOTSKY, 1998). Tal processo, por
sua vez, pode ser explicado da seguinte forma:

Um processo interpessoal € transformado num processo intrapessoal. Todas as
fung¢des no desenvolvimento da crianga aparecem duas vezes: primeiro, no nivel
social, e, depois, no nivel individual; primeiro, entre pessoas (inter,psicoldgica),
e, depois, no interior da crianga (intrapsicoldgica). Isso se aplica igualmente
para a atencdo voluntdria, para a memoria lgica e para a formagdo de conceitos.

Todas as fungdes superiores originam-se das relagdes reais entre individuos
humanos (VYGOTSKY, 1998, p.41).

Nesse contexto, o meio social influencia no aprendizado e no desenvolvimento dos su-
jeitos, de modo que ao chegarem a escola, ja dispdem de uma série de conhecimentos adquiridos.
Estes conhecimentos sao chamados de conceitos cotidianos ou espontaneos, e sdo construidos por
meio da vivéncia prética, observacdes e manipulagdes diretas. Os conhecimentos desenvolvidos
na escola, por outro lado, sdo chamados de conceitos cientificos e caracterizam aqueles nao

acessiveis a observagdo ou acao imediata do sujeito (COELHO; PISONI, 201, p.149).
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Na teoria sociocultural, em suma, a aprendizagem € considerada um processo continuo
e a educacdo se caracteriza por saltos qualitativos de um nivel de aprendizagem para outro. Com

isso, segundo Coelho e Pisoni (201), dois tipos de desenvolvimento podem ser identificados:

* Desenvolvimento real: que se refere as capacidades ou func¢des ja consolidadas e que o

sujeito € capaz de realizar por si s6;

* Desenvolvimento potencial: determinado pelas capacidades ou fun¢des que para serem

executadas necessitam da orientac@o ou colaboragdo de outro individuo mais capaz;

A distancia entre estes dois niveis de desenvolvimento é chamada de Zona de De-
senvolvimento Proximal (ZDP), um importante conceito que se refere ao periodo em que o
sujeito necessita de um apoio até que seja capaz de realizar determinada a¢do por si s6 (COE-
LHO; PISONI, 201). A partir destes conceitos chave, pode-se afirmar que a interagao de um
aprendiz com companheiros mais capazes pode conduzi-lo ao aprendizado por meio de um
esforco colaborativo. A mudanga cognitiva ocorre, nesse contexto, quando, dentro da ZDP, as
interagcdes culturalmente mediadas s@o internalizadas, transformando-se em novas fun¢des do
sujeito (TORRES; Irala, 2014).

A Pedagogia Progressista, por fim, abrange “as tendéncias que, partindo de uma andlise
critica das realidades sociais, sustentam implicitamente as finalidades sociopoliticas da educac¢do”
(LIBANEO, 1983, p.9). Para Rodrigues et al. (2020), a pedagogia progressista se caracteriza por
um processo de busca por transformacao social, instigando o didlogo e a discussdo coletiva como
forgas propulsoras de uma aprendizagem significativa, contemplando as parcerias, o trabalho
coletivo e a critica reflexiva dos alunos e professores.

Nesse sentido, adeptos desta tendéncia acreditam que o desenvolvimento individual
acontece por meio do compartilhamento de ideias, informagdes, responsabilidades, decisdes e
cooperagdo entre os sujeitos (RODRIGUES et al., 2020). Por orientar uma educagdo que prioriza
a transformacao social em detrimento das necessidades individuais, a pedagogia progressista
promove a aprendizagem colaborativa ao inserir a educa¢do em um papel sociopolitico, contraria
ao autoritarismo e estimulando a aprendizagem grupal, que conduz a transformacao intelectual
e social por meio da negociagao e do didlogo. Esta abordagem tende a valorizar e estimular a
experiéncia de vida e a geréncia do processo educacional pelos proprios alunos (TORRES; Irala,

2014).
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Em suma, “a pedagogia da Escola Nova e a Pedagogia Progressista, juntamente com
as teorias cognitivas formuladas por Piaget e Vygotsky, formam, indubitavelmente, as bases da
aprendizagem colaborativa” (TORRES; Irala, 2014, p.74). Seja pela mudanga de paradigma na
relagdo entre professor e aluno e na necessidade de uma apreensao critica e pratica dos contetdos,
no caso das duas primeiras, seja por uma nova compreensao acerca dos processos de constru¢ao
do conhecimento e do papel da interacdo entre sujeito e objeto, trazida por Vygostsky e Piaget.
Para Torres e Irala (2014)), a aprendizagem colaborativa apresenta-se hoje como uma abordagem
diferenciada por suas caracteristicas proprias que representam um desdobramento tedrico e
metodoldgico das teorias e pedagogias que a embasam.

Assim, € importante considerar que o conhecimento € o resultado de uma construgdo
social e que a aprendizagem colaborativa se constitui de métodos e técnicas de aprendizagem em
grupo, sendo realizada em ambientes onde o processo educativo é favorecido pela interagdo social,
estimulando a participagdo ativa e a interacao entre os sujeitos (SANTOS et al., 2020). Trata-se,
pois, de uma alternativa adequada as necessidades contemporaneas. No proximo capitulo serdo

apresentadas algumas soluc¢des baseadas em computador para apoiar esta abordagem.

2.3.2 Aprendizagem Colaborativa com Suporte Computacional

A aprendizagem mediada por Tecnologias de Informag¢do e Comunicacdo (TIC)
estabeleceu-se como um importante tépico, ganhando cada vez mais espaco nas discussoes
académicas (CARNEIRO et al., 2020). O cendrio de afastamento social causado pela pandemia
de COVID-19 fez com que o interesse pelo desenvolvimento de ferramentas educacionais se
tornasse ainda mais evidente ISOHAT4LA ef al., 2021) . Além disso, “a evolugdo do vinculo entre
educacdo e tecnologia tem ampliado as possibilidades de proporcionar ambientes educacionais
colaborativos” (SANTOS et al., 2020, p.92).

Sendo assim, muitas perspectivas contribuem para a compreensao do computador no
suporte a aprendizagem colaborativa, visando agregar recursos capazes de prover e facilitar as
interagdes no processo de colaboragdo. O conjunto de esfor¢cos que visa produzir e organizar
conhecimentos para esta finalidade esta organizado em um campo chamado de Aprendizagem
Colaborativa com Suporte Computacional — do inglés, Computer Supported Collaborative
Learning (CSCL), que € um ramo emergente da ciéncia da aprendizagem preocupado em estudar
como as pessoas podem aprender juntas com a ajuda de computadores (STAHL et al., 2006).

A CSCL, segundo Stahl et al. (2006), surgiu no inicio da década de 1990 em reagdo ao
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paradigma de software que forcava os alunos a aprenderem como individuos isolados. Somado a
isto, “a internet e sua popularizacdo para a sociedade através das tecnologias digitais norteou
o surgimento de novas estruturas, metodologias e abordagens no ensino em todos os niveis
educacionais” (CARNEIRO et al., 2020, p.2). Sendo assim, para Ldmsi et al. (2021), desde que
foi criada, a CSCL vem recebendo contribui¢des de uma ampla variedade de teorias educacionais,
tecnologias e metodologias. Esta variedade de diferentes abordagens e recursos a torna uma drea
bastante complexa e com pouco consenso, entre os pesquisadores que a integram, acerca das
mais efetivas solugdes.

Ainda assim, o campo da CSCL tem produzido ao longo dos anos, uma ampla evidéncia
empirica para apoiar os principios subjacentes ao projeto e uso efetivo de tecnologias capazes
dar suporte a interacdes cognitivas e sociais, planejadas para facilitar a colaboracdo (JARVEL4;
ROSé, 2021). As mesmas autoras (2021), afirmam também, que estas evidéncias sugerem que a
aprendizagem colaborativa é bastante efetiva, inclusive em contextos de aprendizagem remota.

Entretanto, uma atividade colaborativa suportada por computador ndo é capaz de garantir
que a aprendizagem seja produzida (LaMSi et al., 2021). Costaguta et al. (2019), sustentam este
posicionamento ao afirmar que o fato de organizar os alunos em grupos e fazer com que eles
resolvam problemas ou atividades de forma colaborativa, também ndo garante que a experiéncia
de aprendizagem seja exitosa. Do mesmo modo, é possivel que um grupo de estudantes facam
uso de tecnologias digitais como bate-papos, féruns de discussdo, e-mails e compartilhamento de
arquivos como meios de facilitar as interacdes entre os membros e, ainda assim, ndo colaborem
de forma efetiva.

Nesse sentido, é importante salientar que em processos de aprendizagem colaborativa
existem intensas trocas de informacdes entre os sujeitos envolvidos. A CSCL precisa viabilizar e
promover meios para que estas trocas sejam realizadas de modo a possibilitar a aprendizagem.
Por esta razdo, mais do que disponibilizar recursos tecnoldgicos diversos, € necessdrio refletir
sobre em que momento diddtico cada tipo de sistema digital deve ser aplicado e quais os possiveis
desdobramentos de sua utilizagdo (CASTRO; MENEZES, 2011).

Para facilitar o processo de desenvolvimento de sistemas colaborativos, diferentes
modelos e frameworks t€m sido propostos e utilizados no campo da CSCL (COLLAZOS et
al., 2019). Entre estes modelos, se destaca o modelo 3C, que busca analisar a colaboragdo em
trés diferentes dimensdes: comunicagdo, coordenagdo e cooperacao (FUKS er al., 2011). Estas

dimensdes podem ser explicadas da seguinte forma:
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A comunicagao € caracterizada pela troca de mensagens, pela argumentacao
e pela negociacdo entre pessoas; a coordenacdo € caracterizada pelo geren-
ciamento de pessoas, atividades e recursos; e a cooperacgdo é caracterizada
pela atuagdo conjunta no espaco compartilhado para a produgdo de objetos ou
informagdes (FUKS et al., 2011, p.24).

E importante observar que alguns autores usam o termo colaboracfio/cooperacio
em substituicido a cooperaciao (COLLAZOS et al., 2019). As diferencas entre ambos foram
discutidas no capitulo 2.2, entretanto, no contexto do modelo 3C, para os fins do presente
trabalho, cooperacdo caracterizard atividades desenvolvidas em conjunto em um dado espago
compartilhado (FUKS et al., 2008). A figura 4 apresenta um exemplo de como os sistemas

colaborativos poderiam ser classificados no modelo 3C.

Figura 4 — Posicionamento dos sistemas colaborativos no espaco 3C.
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Fonte: Fuks et al. (2011).

Esta classificagdo leva em conta o grau de suporte que cada sistema presta a cada
dimensao. Entretanto, Collazos ef al. (2019)) afirma que a dimensdo de cooperagdo estd situada
em um nivel mais alto de abstracdo e que o sucesso da cooperacdo depende de uma boa
comunicagao e coordenacdo. Fuks et al. (2011) refor¢a esta ideia afirmando que ainda que
o objetivo principal de um sistema seja dar suporte a um determinado C, também € preciso
dar suporte para os outros dois Cs. Isto porque a separagdo das atividades de comunicagio,
coordenagao e cooperacao durante a execug¢ao de um trabalho colaborativo nao € tdo ébvia. Além
disso, muitas vezes estas atividades sao interdependentes ou se confundem.

Sendo assim, Castro e Menezes (2011) apontam algumas necessidades especificas da

CSCL e como atendé-las por meio do uso de tecnologias digitais. Segundo estes autores, a
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necessidade mais emergente € a de comunicagdo entre os atores envolvidos. Para atender a esta
demanda, podem ser usados recursos como e-mails, que possibilitam comunicacdo assincrona,
observando que a utilizacdo de e-mails requer alguns cuidados, como acordo prévio quanto a
frequéncia de envios e procedimentos de contingéncia, caso o servigo se torne indisponivel, por
exemplo.

Ainda para atender a necessidades de comunicagdo, podem ser usados foruns de discus-
sdo0, que podem servir como meios para promover discussdes e construgdes coletivas de ideias.
Ao utilizar féruns, entretanto, € necessario considerar estratégias para evitar fugas aos temas
propostos e promover a participagcao de todos. Por fim, os bate-papos e reunides por video ou
dudio conferéncias podem ser usados para comunicacao e troca de ideias de forma sincrona, mas
seu sucesso depende de planejamento quanto a forma de participagdo (espontinea, induzida,
aleatdria), a negociacao de agendas, entre outras varidveis (CASTRO; MENEZES, 2011).

Para além das necessidades de comunicagdo, entretanto, existem também demandas
para atividades de coordenagdo e cooperagdo. A este respeito, destacam-se sistemas para suporte
a formacdo de grupos, que auxiliam na organizacdo de equipes de acordo com critérios preesta-
belecidos, sistemas para constru¢ao de sinteses, como glossdrios € mapas conceituais e sistemas
de organizacdo de conteudos, como repositorios online (CASTRO; MENEZES, 2011).

Carneiro et al. (2020), nesse contexto, chamam a atencio para o uso emergente de redes
sociais educativas usadas por comunidades virtuais de aprendizagem para construgdo e troca
de conhecimento. Para estes autores (2020) as redes sociais educativas possibilitam a interacao
entre os sujeitos e a troca permanente de conhecimento por meio de atividades de aprendizagem
e aperfeicoamento. Uma pesquisa realizada por Jong ef al. (2021) sobre comunidades virtuais
formadas por professores usando uma plataforma de Inquiry Learning Space (ILS), mostrou que
a troca de conhecimentos entre os docentes influenciou positivamente, tanto seu conhecimento
pessoal, quanto suas préticas em sala de aula.

Além disso, com finalidade bastante especifica, existe ainda uma classe de sistemas
conhecida como groupware. Segundo Collazos et al. (2019) groupwares se diferenciam de
outros tipos de software por tornar os seus usudrios conscientes (aware) de que sdo partes de um
grupo. Esta conscientiza¢@o acontece ao introduzir mecanismos capazes de manter os membros
do grupo atualizados sobre o estado e as mudancgas do espago virtual compartilhado, sobre as
acdes que outros membros estdo realizando e, mais recentemente, sobre estados emocionais

e movimentagdo dos olhos dos colegas na tela do computador usando inteligéncia artificial
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(HAYASHI, 2020; CHANEL et al., 2016). Estas caracteristicas baseiam-se na premissa de que:

Perceber, reconhecer e compreender as atividades de outras pessoas sao requi-
sitos basicos para a intera¢do e comunicagdo humana em geral. O desenvol-
vimento de um comportamento humano adequado requer consciéncia sobre
as pessoas e objetos de trabalho (COLLAZOS et al., 2019, p.4792, traducdo
nossa).

Este tipo de informacdo é chamado de informagdo de conscientizagdo (DOURISH;
BELLOTTI, 1992).

Por fim, existem dois recursos bastante difundidos e igualmente importantes para o
campo da CSCL: scripts e prompts. De acordo com Morris et al. (2010), scripts sdo instrugdes
sobre como os membros do grupo devem colaborar e desenvolver tarefas por meio de suas respec-
tivas fungdes. Em suma, sdo apenas dicas ou receitas que representam uma funcao especifica ou
coordenam diferentes fungdes. Os scripts podem ser divididos em sociais e epistémicos, sendo
0s primeiros, responsaveis por descrever como estruturar e sequenciar o discurso e as atividades
colaborativas. Os scripts epistémicos, por sua vez, servem para descrever processos e estratégias
cognitivas a serem usadas na resolucdo da tarefa (MORRIS et al., 2010).

Prompts, por outro lado, sdo usados para apresentar dicas, sugestdes ou lembretes
durante a execu¢do de alguma tarefa ou papel. Sdo bastante usados para facilitar a interpretagdo
dos papeis e a execugdo de scripts (MORRIS et al., 2010). Um exemplo de utilizacido de prompts
que merece destaque € a utilizacao de um agente pedagdgico conversacional que trabalha de
forma colaborativa com o aluno (HAYASHI, 2020). Este agente é capaz de analisar o texto de
um aluno e fornecer automaticamente instrucdes explicitas, como: “Lembre-se de que a tarefa
€ explicar o topico usando os dois conceitos” ou ‘“Tente considerar o conceito que vocé esta
explicando usando outros exemplos.” (HAYASHI, 2020, p.480).

A CSCL é um campo multidisciplinar, que abriga multiplas abordagens e diferentes
tecnologias, tornando-se, com isso, tdo rica quanto desafiadora (ISOHATA4LA er al., 2021).
Para Jarveld e Rosé (2021), é necessario que haja uma integracao tedrica mais intensiva das
perspectivas cognitivas e sociais sobre a aprendizagem com o campo da CSCL para que seja
possivel construir solugdes mais efetivas. Além disso, mais esforcos no sentido de aplicar
tecnologias de inteligéncia artificial também se fazem necessdrias no sentido de melhorar a

capacidade de produzir conscientizagdo (awareness) (HAYASHI, 2020).
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2.3.3 Engajamento na Aprendizagem Colaborativa

O engajamento € considerado uma estratégia de motivacao importante na aprendizagem
colaborativa (BRITO, 2010). No contexto da CSCL pode ser entendido como a participacao
dos estudantes nos processos de aprendizagem em ambientes interativamente sociais, por meio
do compartilhamento de tarefas (BARBOZA; GIORDAN, 2008). Isto € importante porque
alunos engajados na mesma tarefa t€m a necessidade de se comunicar, compartilhar, coordenar e
negociar significados, crengas, saberes e valores (BARBOZA; GIORDAN, 2008).

Para muitos autores, o engajamento escolar € um conceito complexo e multifacetado,
tendo sido confundido com motiva¢do (BORGES et al., 2005). Entretanto tais no¢des referem-se
a processos sociopsicolégicos distintos, havendo o consenso de que o engajamento surge da
interagdo do sujeito com o contexto, sendo influenciado pelas mudancas do ambiente (FINN;
ROCK, 1997). Esta defini¢ao constitui a base para a crenca de que alteracdes no contexto de
ensino e nos ambientes de aprendizagem possam promover altera¢des nas diferentes facetas do
engajamento dos estudantes (BORGES et al., 2005).

Segundo Veiga (2013), existem quatro dimensdes de engajamento: o engajamento com-
portamental, o engajamento cognitivo, 0 engajamento emocional e o engajamento agenciativo.
A primeira, diz respeito ao envolvimento do estudante na realizacdo da atividade, a segunda
considera o esfor¢o do estudante para compreender ideias complexas e deter habilidades dificeis.
A dimensdo emocional, por sua vez, estd relacionada, como o nome sugere, as emog¢des positivas
ou negativas do estudante quanto aos fatores e recursos de aprendizagem. Por fim, a dimensao
agenciativa refere-se ao entendimento dos estudantes como agentes ativos, com iniciativas,
intervengoes, didlogos, sugestdes e questdes levantadas (VEIGA, 2013).

Existem atualmente, diversas formas de mensurar o engajamento em suas diferentes
dimensdes. Segundo um relatério de 2011, chamado Measuring student engagement in upper
elementary through high school: a description of 21 instruments, existiam até entao mais de
cinco mil trabalhos publicados sobre o tema, dentre os quais, alguns pesquisadores se dedicam a
criacdo de escalas para mensurar o engajamento estudantil (FREDRICKS et al., 2011).

Trabalhos mais recentes, entretanto, mostram que questdes relacionadas ao engajamento
de estudantes sdo bastante atuais. Nesse contexto, Nascimento e Padilha (2020) apresentam
resultados sobre o engajamento de estudantes de graduacdo na modalidade hibrida. Almulla

(2020), por sua vez, busca demonstrar a efetividade da Aprendizagem Baseada em Projetos para
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a promogao de engajamento entre os estudantes. Ansari e Khan (2020) apresentam o resultado
de uma investigacdo sobre o papel das redes sociais na constru¢ao do engajamento em alunos de
graduacdo. E por fim, um estudo de 2022 mostra como a aprendizagem colaborativa online é

capaz de promover engajamento (NG et al., 2022).
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3 ETHOSCHOOL: UM SISTEMA MULTI AGENTE ETICO PARA APRENDIZA-
GEM COLABORATIVA

O presente capitulo apresenta uma proposta de solugc@o para o problema de alinhamento
de valores em IA, usando ética por design para auxiliar equipes de aprendizagem colaborativa.
Sendo assim, no intuito de tornar tal proposta mais compreensivel e objetiva, 0os proximos
capitulos que a descrevem estdo divididos em: proposta de arquitetura e requisitos funcionais;

modelos estrutural e comportamental; e implementagao e testes da solu¢c@o proposta.

3.1 PROPOSTA DE ARQUITETURA E REQUISITOS DO ETHOSCOOL

Conforme exposto no capitulo 2.2, existem trés abordagens para a implementagao de
AMAs, sendo elas top-down, bottom-up ou hibrida (ALLEN et al., 2005). Estas abordagens
tém sido aplicadas em diferentes dreas no intuito de resolver problemas relacionados ao ali-
nhamento de valores em IA. Contudo, quando se trata de contextos educacionais, em especial,
em ambientes de sala de aula, é necessdrio ter um cuidado maior. Em tais casos, pelo fato de
estar em jogo o processo educacional de pessoas, ¢ muito importante evitar, o quanto possivel,
qualquer possibilidade de que AMAs aprendam comportamentos éticos enquanto perseguem
seus objetivos pedagodgicos, razdo pela qual, a abordagem bottom-up ou hibrida ndo seriam
adequadas (CORDOVA; VICARI, 2021).

O problema com estas abordagens € que elas abrem possibilidades para a ocorréncia
de enviesamento de dados e consequente replicacdo de preconceitos humanos (ARNOLD et al.,
2017). Em contextos educacionais esta € uma caracteristica altamente indesejavel, pois, dada a
complexidade deste campo, que envolve as dimensdes pedagdgica, social e pessoal dos alunos, a
tarefa de estabelecer a prioridade correta com relacao a valores morais ndo deve ser delegado a
sistemas de IA.

Por esta razdo, propde-se a aplicagdo da abordagem fop-down para a implementagdo
de AMAs de apoio a aprendizagem (CORDOVA; VICARI, 2021). AMAs desenvolvidos com
base nesta abordagem implementam teorias éticas ou principios morais que sdo usados como
critérios para a selecdao de acdes eticamente apropriadas (ALLEN et al., 2005), considerando
capacidades morais como a aplicacdo de principios éticos a casos particulares (MISSELHORN,
2020). Assim, a presente proposta adota o modelo BDI cldssico com uma implementa¢do hibrida

das estruturas éticas deontoldgica e utilitarista.
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Para tanto, em sua dimensdo deontoldgica, o agente faz uso de principios morais e
critérios éticos para tomada de decisdo, enquanto a sua dimensao utilitarista serd usada para lidar
com dilemas éticos. A figura 5 apresenta um modelo de alto nivel, baseado na arquitetura BDI

cldssica para representar a ideia proposta.

Figura 5 — Arquitetura do AMA Proposto.
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Fonte: CORDOVA e VICARI (2021).

Conforme € possivel observar, as caracteristicas que tornam esta proposta de agente
especificamente um AMA sdo: a implementacdo de um agente, cujos desejos sdo guiados
por principios morais e regras deontoldgicas a serem perseguidas entre seus objetivos; € a
implementagdo de um algoritmo utilitarista baseado na teoria de Jeremy Bentham, chamado de
Utilitarismo de A¢ao Hedonista, par lidar com dilemas éticos.

Com relacdo a sua dimensdo deontoldgica, ndo faz parte do escopo da presente pesquisa
determinar quais principios morais ou cddigo de ética devem ser implementados em sala de aula.
A solugdo aqui proposta devera ser adequdvel a diferentes contextos e métodos de ensino. Neste
trabalho, entretanto, de modo especifico, o agente serd modelado para atuar em ambientes de
ensino colaborativo.

Assim, como nao foi possivel encontrar um conjunto de principios morais ou regras
éticas definidas especificamente para este tipo de ambiente, propde-se alguns exemplos baseados
nas caracteristicas do ensino colaborativo; nos principios para ética em IA, propostos pela
UNESCO (2020); e nos principios éticos de Beauchamp e Childress (2001) para Biomedicina,
que ja foram utilizados em um AMA para cuidados médicos (ANDERSON et al., 2005).

Com isso, o quadro 2 apresenta algumas das regras a serem implementadas, bem como

as referéncias que as embasam. No mesmo quadro, também € possivel observar a relacdo de tais
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regras com alguns dos principios éticos para IA — os quais inspiram um cuidado mais direto —

que constam na proposta da UNESCO (2020).

Quadro 2 — Exemplos de Regras e Principios Eticos a Serem Implementados.

Justica e Ndo
Discriminagio

Todos os alunos deverio
interagir

Todos os alunos deverdo

(BRUFFEE, 1995);

Proporcionalidade e nio
causar danos

Nao interferir na autonomia
do aluno

Atender ao principio do
respeito 4 autonomia

, : (DILLENBOURG,
mteragir de forma Maximizar a 1999); (DAVIDSON;
cquitativa colaboracéo MAIJOR, 2014);
T . Todos os alunos deverdo (COLLAZOS, 2019);
ransparencia ser informados sobre as (UNESCO, 2020)
explicabilidade . -
interagoes dos seus colegas
Tusti Na Todos os alunos deverdo Maximizar
ushiga € ao entregar as atividades no comportamento (UNESCO, 2020)
Diseriminacéo . .
prazo responsavel
Privacidade (JACOBS, 2015);

(BEAUCHAMP;

CHILDRESS. 1979);

(UNESCO, 2020)
Justica e Néo )
Discriminagio Conduzir todos os alunos Atender ao principio da (BEAUCHAMP:
Supervisdo humana e a0 sUCESSO beneficéncia CHILDRESS. 1979):
d inaci (UNESCO, 2020)

etermmacéio
L R _ . L (BEAUCHAMP:

Prop()f :(:ilonalldade € nio Plresen ar a autoestima do Afendell e;;) principio da CHILDRESS, 1979);
causar danos aluno nio maleficéncia ESCO. 2020)

Fonte: Autoria proépria.

As regras apresentadas sdo fundamentadas em algumas das caracteristicas esperadas
de um grupo de aprendizagem colaborativa e em algumas das funcionalidades esperadas de um
sistema no contexto da CSCL. Com relacao aos principios éticos para IA, o quadro 2 apresenta
apenas aqueles que estdo diretamente relacionados as regras do agente e que, por esta razo,
precisam de uma maior atencao.

Entretanto, tais principios, principalmente os ndo constantes no referido quadro, ndo se
concretizam como requisitos funcionais, ou seja, ndo constituem funcdes explicitas a comporem
o comportamento do agente. Entretanto, alguns deles sdo altamente desejaveis e, com isso,
passam a ser requisitos ndo funcionais do modelo proposto.

Por exemplo, os principios de seguranga e protecdo, assim como o de responsabilidade
e prestacao de contas, que nao constam no quadro 2, sdo notoriamente relevantes e precisam
ser considerados em todo o ciclo de vida do desenvolvimento do AMA proposto. O principio
de supervisao humana e determinagdo, por outro lado, mesmo constando no quadro 2, apenas

se concretiza como a necessidade de atencao para que decisdes criticas, como de aprovagao
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ou reprovacgdo de alunos nao sejam delegadas ao agente. Tal natureza de decisdo estd fora do
escopo do agente, que, em razao disso, ndo estard sujeito a supervisao humana no escopo das
suas decisoes.

Além disso, alguns principios morais deverdo ser atendidos como requisitos funcionais,
sendo eles: o principio do respeito a autonomia — como a “capacidade de autogovernar-se”

(FILHO et al., 2018, p.89) —; o principio da beneficéncia; transparéncia e explicabilidade; e o

principio da ndo maleficéncia.

3.1.1 Contribui¢do Pedagdgica do Ethoscool

Embora a maior contribuicdo da solu¢do aqui proposta seja a inclusdo da ética por
design e de discussdes de teor mais pratico sobre ética em IA no contexto da Educacdo, tratamos
aqui de um SMA pedagdgico. Por esta razao, é necessario que haja um objetivo pedagdgico a ser
perseguido pelo agente.

Nesse sentido, pode-se afirmar que o objetivo central do Ethoscool € buscar o engaja-
mento dos estudantes que compde um dado grupo de aprendizagem colaborativa. O engajamento,
conforme descrito no capitulo 3.2.3, € uma estratégia de motivacao importante, podendo ser
entendido como a participagdo dos estudantes em processos de aprendizagem interativamente
sociais (BARBOZA; GIORDAN, 2008). Portanto, a importancia de buscar o engajamento esta
relacionada ao fato de que alunos engajados na mesma tarefa tém a necessidade de se comunicar,
compartilhar, coordenar e negociar significados, crencas, saberes e valores (BRITO, 2010). Tais
comportamentos constituem as bases da aprendizagem colaborativa.

Assim, considerando que o foco na inclusdo de principios deontolégicos coletivamente
estabelecidos, bem como na implementacdo de raciocinio utilitarista para lidar com dilemas
éticos, em cardter ainda experimental, caracterizaram o maior esforco de pesquisa, o Ethoscool
se limitard a buscar o engajamento comportamental dos estudantes. Para isso, o SMA devera
considerar a quantidade de interagdes realizadas pelos alunos como métrica, perseguindo um
cendrio no qual todos os participantes de um determinado grupo de alunos interajam de forma
equitativa.

Ao perseguir tal cendrio, o Ethoscool deverd monitorar as interacdes realizadas pelos
estudantes em um foérum de discussdes, por meio do qual o grupo deverd interagir para resolver
atividades propostas por um professor. Com isso, analisando a quantidade de intera¢des por

aluno e por grupo e levando em consideracdo regras e principios deontoldgicos, bem como o
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bem comum em seu raciocinio utilitarista, o AMA decidird sobre a conveniéncia ou nao da
intervencdo por meio de mensagens para estimular a participacao dos alunos.

Tal processo serd mais bem detalhado nos capitulos seguintes. O objetivo aqui € deixar
claro que o Ethoscool devera buscar o engajamento comportamental dos membros de um grupo

de aprendizagem colaborativa.

3.1.2  Descricdo dos Requisitos Funcionais

O Ethoschool é um SMA concebido com o objetivo de operar em um ambiente CSCL,
interagindo com os alunos para promover a coesao e o engajamento da equipe de estudos. Além
disso, visa garantir uma participacao equitativa de todos os estudantes ao longo da atividade.
Para tanto, a solucdo proposta consiste em um ambiente que incorpora dois agentes distintos: o
Monitor e o Tutor.

O agente Monitor € responsével por buscar e organizar as interacdes realizadas pelos
alunos, registradas no banco de dados do férum. Essa busca ocorre periodicamente, sendo
possivel configurar o intervalo de tempo entre as buscas. Uma vez obtidos os dados de interagdo, o
agente Monitor tem como plano compilar e enviar essas informacgdes ao agente Tutor (CORDOVA
et al., 2023).

O agente Tutor, por sua vez, € um AMA que segue a abordagem fop-down e visa analisar
a necessidade de intervencao do agente nas interagdes dos alunos no féorum. Tal abordagem,
conforme ja mencionado, foi escolhida por entender-se que a aprendizagem do comportamento

ético € inadequada para o ambiente de sala de aula.

3.1.2.1 Dimensao deontoldgica do Ethoscool

Ao adotar a abordagem top-down, o Ethoscool precisa atender a regras e principios
éticos ja estabelecidos. Para este fim, um conjunto de regras derivadas do quadro 2 foram
definidas e deverao servir como objetivos a serem perseguidos pelo agente Tutor.

A Tabela 1 exibe as regras definidas, juntamente com as prioridades estabelecidas
entre elas, com o propdsito de reduzir possiveis conflitos. Dessa maneira, apenas os conflitos
inevitaveis e, em certa medida, desejaveis deverdo ser resolvidos pelo algoritmo de raciocinio
utilitarista, o qual serd responsavel por solucionar os dilemas decorrentes desses conflitos.

A caracteristica impositiva das regras apresentadas na Tabela 1 € direcionada ao agente
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Tabela 1 — Regras que o Ethoscool devera seguir.

ID | Prioridade | Regras

1 1 Algum aluno do grupo deve interagir.

2 2 Todos os alunos do grupo devem interagir.

3 3 Todos os alunos devem interagir de forma equitativa.

4 2 Os alunos devem continuar a interagir durante toda a atividade.

5 1 Todos os grupos devem concluir as atividades no tempo determinado.
6 | Universal | Nao interferir nas decisdes dos alunos.

7 1 Evitar enviar mensagens desestimulantes.

8 1 Evitar expor o comportamento do aluno a qualquer outro ser humano.

Fonte: Baseado em (CORDOVA et al., 2023)

Tutor, que deverd buscar satisfazé-las, mesmo que, dadas as varidveis ambientais, nem sempre
seja possivel. Por exemplo, considerando a regra: algum aluno devera interagir, caso nenhum
aluno o faca, o plano serd considerado falho. As inten¢des do agente nao serdo movidas. Da
mesma forma, pode-se também notar algumas contradi¢des entre as regras estabelecidas. Um
exemplo dessas contradi¢cdes estd entre a regra: nao interferir nas decisoes dos alunos e todos
os alunos devem interagir. Neste caso, fazer com que o aluno interaja pode implicar em intervir
em suas decisdes, ferindo o principio da autonomia — autodeterminac¢do quanto a ndo interagir.
Tal contradicao resultard em um conflito entre as regras do préprio agente.

Entretanto, alguns conflitos podem ser mitigados. Para este fim, serd adotada uma
abordagem prima facie mediante a priorizacao de algumas regras em relagcdo a outras, como €
possivel ver na Tabela 1, na coluna prioridade. Esta priorizacdo também visa organizar a ordem

dos estados a serem perseguidos pelo agente Tutor.

3.1.2.2 Dimensao utilitarista do Ethoscool

Para os casos, como o citado acima, onde ndo seja possivel mitigar os conflitos e o
agente Tutor acabe preso em um dilema, entrard em a¢do a sua dimensao utilitarista, que dever4,
usando o algoritmo HAU, decidir sobre a melhor acdo a ser tomada, considerando o estado
atual do ambiente. Este algoritmo, segundo Anderson e Anderson (2008), escolhe, diante de
um conjunto de op¢des possiveis, aquela acdo que resulte no maior prazer liquido ou felicidade,
considerando igualmente todos os afetados por tal agdo. Desse modo, para decidir sobre a acdo
correta, o algoritmo HAU requer como entrada: o nimero de pessoas afetadas e, para cada
pessoa, a intensidade de prazer/desprazer — podendo ser, por exemplo, em uma escala de 2 a -2;
a duracdo do prazer/desprazer — em dias, por exemplo; e a probabilidade de ocorréncia desse

prazer/desprazer para cada acdo possivel. Com estas entradas, o algoritmo calcula, para cada
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pessoa, o produto da intensidade, da duracdo e da probabilidade de obter tal prazer liquido.
Em seguida, soma os prazeres liquidos individuais para obter o Prazer Liquido Total (PLT). A

equacgdo 1 apresenta a formula para o cdlculo do PLT.

n

Prazer LquidoT otal = Z(intensidadei.dumcaoi.probabilidadei) (D
i=1

Onde, n € o nimero total de pessoas afetadas pela agdo. Assim, a acdo com o0 maior
prazer liquido total serd considerada a acdo correta. Escolheu-se este algoritmo para compor o
modelo porque ele leva em consideracdo o prazer ou o desprazer de todas as pessoas envolvidas.
Nesse contexto, como a presente proposta € idealizada para ser utilizada em um ambiente de sala
de aula, onde os interesses das pessoas devem ser seriamente considerados, o algoritmo baseado
na teoria de Jeremy parece bastante adequado.

Com relacao aos demais requisitos funcionais do agente Tutor, a sua percepcao esta
limitada a perceber as mensagens enviadas pelo agente Monitor, contendo os dados compilados
das interacdes realizadas pelos alunos no féorum. Em seu plano estd incluida a andlise desses
dados, sendo que suas a¢des, decorrentes desta andlise, deverdo ser executadas de acordo com as

condicdes ambientais.
3.1.2.3 Cendrios hipotéticos e escopo de acdo do Ethoschool

Com o fim de ilustrar com mais clareza o comportamento do SMA proposto, a seguir
serdo apresentados alguns cendrios, descritos por Cérdova e Vicari (2022), a partir dos quais serd
possivel compreender alguns estados possiveis para o ambiente no qual o Ethoscool ird operar e
como ele deverd agir diante destes estados:

Seja um grupo de aprendizagem colaborativa formado por trés estudantes, a, b e ¢,
interagindo por meio de um férum para resolver uma dada situacdo problema definida pelo

professor. Tal atividade tem duracao de dois dias — 48 horas.

* No primeiro cendrio, apds 8 horas o agente verifica que nenhuma interacao foi realizada
pelos estudantes. Esse estado ativa o seu desejo correspondente a regra 1 da tabela 1, ja
considerando a priorizagdo entre as regras, que diz que algum estudante deve interagir.
Entretanto, tal desejo conflita com outro, relacionado a regra 6, que diz para o agente nao

interferir nas decisoes dos alunos. Este conflito leva o agente a um dilema ético, exigindo
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uma solucgdo antes que o agente se comprometa com qualquer inteng¢do. Neste cendrio, se o
agente deliberar pela intervengao, serd executada a aciao enviar uma mensagem motivadora
ao grupo. Do contrario, nenhuma acao € executada. O Ethoscool salvara a decisdo tomada,

bem como os dados usados para toma-la.

No segundo cendrio, apds 26 horas, os alunos a e b registraram 15 interacdes e o aluno
¢, nenhuma. Este estado ativa o desejo do agente Tutor relacionado a regra 2 da tabela
1, ja considerando a priorizacao entre as regras, que diz que todos os alunos do grupo
devem interagir. Este desejo conflita com aquele relacionado a regra 6, que diz para o
AMA nao interferir nas decisoes dos alunos, levando o agente a um conflito entre suas
proprias regras. Este conflito leva o agente a um dilema ético, exigindo uma resolucao,
por meio do seu raciocinio utilitarista, antes que o agente se comprometa com qualquer
inten¢do. Se, neste cendrio, o agente deliberar pela intervengao, serd executada a acdo
enviar uma mensagem motivadora individual. Do contrério, nenhuma acdo € executada. O

agente Tutor salvard a decis@o tomada, bem como os dados usados para toma-la.

No terceiro cendrio, apds 36 horas o agente verifica 3 interacdes do aluno ¢, 23 do aluno
b e 17 do aluno a. Uma vez satisfeito o desejo correspondente a regra 2 da tabela 1,
que diz que todos os alunos devem interagir, o AMA verifica desproporcionalidade
nas quantidades de interagdo, despertando o seu desejo relacionado as regras 3, que diz
que todos os alunos devem interagir de forma equitativa. Entretanto, mais uma vez a
regra 6 conflita com o desejo do agente por defender a autonomia do aluno, o que leva a
necessidade de resolver o conflito. Nestas condi¢des, se o agente deliberar pela intervencgao,
serd executada a acdo enviar uma mensagem para instigar a equidade na participacao dos
alunos. Do contrdrio, nenhuma acio € executada. O agente Tutor salvard a decisdo tomada

e os dados usados para toma-la.

No quarto cendrio ja se passaram 40 horas e o agente verificou que ha 11 interagdes do
aluno a, 10 do aluno b e 13 do aluno ¢. Sendo assim, os desejos 1, 2 e 3 estdo satisfeitos.
Entretanto, a ultima interac@o entre os alunos se deu apds 8 horas de atividade, levando
0 agente a constatar que os alunos estdo hd muito tempo sem interagir no férum. Este
estado provoca o desejo relacionado a regra 4 da tabela 1, que diz que todos os alunos
devem continuar a interagir durante toda a atividade, que, mais uma vez, conflitard

com a regra 6, evocando, dessa forma, o resolvedor de dilemas. Neste cendrio, se o agente
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deliberar pela intervengao, serd executada a acao enviar uma mensagem de incentivo ao
grupo. Do contrario, nenhuma ac¢do é executada. O agente Tutor salvard a decisdo tomada

e os dados usados para tomé-la.

Os cendrios apresentados, descrevem situacdes extremas, que forcam o agente a entrar

em um dilema ético. Tal dilema pode ser expressado, conforme mostra a equagao 2.

Va[-P(x) — I(a,x)] ANVaVyll(a,z) A P(ay) = x = y] AVz[-I(a,x)] )
Onde:
* P(x): significa que o aluno x estd interagindo adequadamente.
* I(a, x): significa que o agente a intervém no comportamento do aluno x.

Como € possivel observar, a equagdo 2 expressa que, se o aluno x nao estd interagindo
adequadamente, entdo o agente a deve intervir no comportamento do aluno x. Além disso, a
féormula também determina que o agente a jamais deve intervir no comportamento de mais
de um aluno x e y simultaneamente. E, por fim, declara que o agente a jamais deve intervir
no comportamento do aluno x. Isso cria um dilema, ja que a primeira parte da férmula indica
que que o agente deve intervir no comportamento do aluno, caso este nao esteja interagindo
adequadamente, mas a ultima parte da formula nega que o agente deve intervir no comportamento
de qualquer aluno. Além disso, em uma situa¢do normal de execucdo, o professor deverd informar
ao SMA quando um grupo concluir sua atividade para que o Ethoscool leve este estado em conta
e pare de fazer as leituras no banco de dados para este grupo.

Como € possivel observar por meio dos cendrios descritos, a adequacao do HAU ao
Ethoschool se dard no nivel de calibracao dos seus pardmetros de entrada em relacdo ao tempo
de atividade. No entanto, os fatores determinantes para a defini¢ao de tais parametros serdo a
mestria e a experiéncia do professor. Por exemplo, a depender das caracteristicas dos alunos, o
professor pode considerar que a intensidade de prazer total do grupo, que uma intervencao do
agente podera trazer aos alunos, serd maior, quanto mais préximo do final do tempo da atividade.
Enquanto a duracdo deste prazer e a probabilidade de que ele ocorra serdo maiores ou menores.
Como o que serd considerado é o prazer geral, o agente poderd considerar que sua intervencao,

mesmo trazendo menor prazer ao aluno que a sofreu, pode trazer maior prazer geral ao grupo
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por contribuir com o sucesso da equipe. Tal caracteristica possibilita a aplicagdao do conceito de
priorizacdo do bem comum.

Admite-se, neste ponto, a inclusdo de viés humano, por meio da figura do professor.
Contudo, tal viés ndo deve trazer maleficios ou beneficios a grupos ou individuos especificos,
uma vez que o mesmo conjunto de parametros se aplicard a todos os grupos de estudantes.
Além disso, esta inclusdo de viés trard mais previsibilidade e explicabilidade ao agente Tutor,
que tomard suas decisoes baseadas nos valores parametrizados por um humano. Os capitulos
seguintes detalham como se dard esta parametrizagdo e como os requisitos de explicabilidade
serdo atendidos.

Por fim, embora a aprendizagem de comportamento €tico seja uma caracteristica inde-
sejada em AMASs no contexto de ensino e aprendizagem, outros escopos para o uso de recursos
de aprendizagem podem ser tteis. O agente proposto no presente trabalho ndo contard com
mecanismos com esta finalidade, mas podera se adaptar a diferentes condicoes do ambiente
mediante a revisdo e atualizacao das suas crengas. Isso ndo significa que o AMA ird aprender
com casos de conflitos éticos por ele ja resolvidos, mas que tera flexibilidade suficiente para

atender as dinamicas de um processo de ensino colaborativo.

3.2 ESPECIFICACAO DOS REQUISITOS FUNCIONAIS

O Ethoscool, conforme ja mencionado, ird operar como um sistema multiagentes. Nesse
sentido, adotou-se o uso da Engenharia de Software Baseada em Agentes (AOSE') para as
diferentes fases do presente projeto. A AOSE dispde de diferentes solugdes para “abordar a
crescente complexidade dos sistemas de computacdo que geralmente devem operar em ambientes
nao previsiveis, abertos e que mudam rapidamente” (GIRARDI, 2004, p.913).

Além disso, ela combina caracteristicas e recursos da Inteligéncia Artificial e da Enge-
nharia de Software (ES) e surge da percepcao de que o desenvolvimento de sistemas multiagentes
necessita da aplicagdo de préaticas de ES, em razdo da sua complexidade (GUEDES; VICARI,
2022). Assim, a AOSE dispoe de diferentes metodologias para o desenvolvimento de Sistemas
Multiagentes, como: GAIA, Tropos, PASSI, O-MaSE, entre outros (ABDALLA; MISHRA,
2021). Entretanto, tais metodologias, em sua maioria, ndo sao capazes de cobrir todo o Ciclo de

Vida de Desenvolvimento de Software (SDLC?) (JAZAYERI; BASS, 2020), que deve incluir

1
2

Da sigla em inglés Agent-oriented Software Engineering.
Da sigla em inglés Software Development Life Cycle.
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todos 0s processos necessdrios para especificar e transformar requisitos em produto de software
entregdvel (BOURQUE; FARLEY, 2014).

Para ilustrar melhor esta questdo, pode-se dizer que apesar das diferengas com relagdo
ao nome dado a cada uma das etapas pelos diferentes modelos de processos existentes na AOSE,
o SLDC, em geral, é composto por processos de Engenharia de Requisitos (RE? ), andlise,
projeto, implementagdo e implantacao (JAZAYERI; BASS, 2020). As atividades de RE procuram
orientar a elicitacdo, andlise, especificacio e validacdo de requisitos de software, bem como o
gerenciamento dos requisitos durante todo o SLDC (BOURQUE; FARLEY, 2014). Na etapa
de andlise, usando os requisitos identificados, sao analisadas e criadas descri¢des abstratas de
diferentes componentes do sistema.

As tarefas de projeto, por sua vez, visam transformar os modelos analiticos e abstratos
em modelos concretos e implementdveis do sistema. A definicdo da arquitetura, dos componentes,
interfaces entre outras caracteristicas do sistema ou de componentes fazem parte deste processo.
A implementagdo corresponde a criagdo detalhada de um software funcional por meio da
codificagdo, verificacdo e testes unitarios, de integracdo e depuracdao. (BOURQUE; FARLEY,
2014). Por fim, a implantacdo refere-se a operacionalizac¢io do sistema de software, que pode ser
efetuada com o auxilio de modelos de implantacio desenvolvidos na fase de projeto (JAZAYERI;
BASS, 2020).

Assim, conforme ja mencionado, as metodologias da AOSE disponiveis atualmente,
além de serem mais focadas nos processos de requisitos, projeto e implementac¢io, ndo permitem
uma adequada integracdo entre as fases do SLDC e necessitam ainda serem aprimoradas para
atender melhor as necessidades existentes (ABDALLA; MISHRA, 2021).

Por esta razao, optou-se por nao aplicar nenhuma das referidas metodologias aos proces-
sos previstos para o presente trabalho. Ao invés disso, foram utilizadas diferentes metodologias,
linguagens e ferramentas para diferentes etapas do projeto.

Para a especificacdo dos requisitos foi aplicada a Multi-Agent Systems Requirements
Modeling Language (MASRML), uma linguagem especifica de dominio baseada na UML para
a modelagem de requisitos em projetos de SMA (GUEDES, 2020). Esta linguagem permite
identificar os requisitos funcionais internos para SMAs, tais como: quais papeis de agente devem
ser suportados, bem como objetivos associados a estes papeis; as condi¢cdes que devem ser

satisfeitas para que tais objetivos se tornem intengdes; quais planos devem existir para que

3 Da sigla em inglés Requirement Engineering
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0s objetivos sejam alcancados; quais as percepcdes de cada papel de agente; e quais as agdes
externas permitidas para uma dada fungao.

Assim, com base nesta linguagem, foi produzido um Diagrama de Caso de Uso (UCD),
conforme mostra a Figura 6. As especificacdes de requisitos apresentadas a seguir foram adap-
tadas do artigo ETHOSCHOOL: An Artificial Moral Agent Model for Collaborative Learning,
publicado nos anais do /19TH International Conference on Intelligent Tutoring Systems (ITS),

por Cordova et al. (2023).

Figura 6 — Representacao dos Requisitos Funcionais Usando MASRML.
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Fonte: Cordova et al. (2023).

Dito isso, é possivel observar a partir do UCD mostrado na figura 6, a representacdo
dos comportamentos do sistema. Neste UCD estao presentes atores e Casos de Uso (UC) UML
padrao — sem esteredtipos —, € também atores e casos de uso internos MASRML - sendo
aos atores, aplicado o esteredtipo Cognitive_Agent_Role e aos casos de uso, os esteredtipos
Perception, Goal, Plan e Action. Nesse sentido, o esteredtipo Cognitive_Agent_Role representa
o papel assumido pelos agentes no sistema, enquanto os casos de uso internos representam os
comportamentos internos dos agentes.

Assim, os Casos de Uso Internos (IUC*) com o estereétipo Goal representam os

objetivos (desejos) associados a um determinado Cognitive_Agent_Role, ou seja, representa

4 Dasigla em inglés Internal Use Case
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o comportamento de um agente que assume esse papel para determinar se o objetivo pode
se tornar uma intengdo. Para isso, em geral, esse tipo de UC precisa de uma ou mais formas
de perceber o ambiente — Perceptions —, que possam mudar as crengas do agente e permitir
que este determine quando o objetivo pode se tornar uma inten¢do. Com isso, um IUC com o
esteredtipo de Perception demonstra um comportamento no qual um agente sondard o ambiente
para determinar se alguma de suas crencas deve ser alterada.

Por outro lado, IUCs com o esteredtipo Plan representam o comportamento realizado
por um agente quando um objetivo se torna uma intencdo, ou seja, quando um agente passa
a acreditar — muitas vezes devido a percepcao de alteragdes no ambiente — que um objetivo
pode ser alcangcado e comeca a agir para atingir tal objetivo. Por fim, IUCs com o estere6tipo
Action representam o comportamento que um agente executa para produzir uma acio que afeta o
ambiente e pode ser percebida por outros agentes.

Portanto, ao examinar a figura 6, pode-se observar que os atores Aluno e Professor sao
atores normais da UML, representando papéis assumidos por usudrios externos que operam o
sistema. Enquanto Monitor e Tutor sdo Cognitive_Agent_Role, conforme mostram seus este-
redétipos, representando papéis que podem ser assumidos por agentes artificiais comprometidos
com seus objetivos.

Ainda examinando a figura 6, pode-se notar que os casos de uso Interagir no Férum,
Excluir Tépico, Configurar Intervalo de Verificacao e Configurar Parametros do Sistema
sdo casos de uso normais, ou seja, comportamentos que podem ser executados pelos usudrios
que assumem o papel de professor ou aluno no sistema. Por outro lado, Os [UCs Checar Férum
e Checar Necessidade de Intervencao sio objetivos, como se depreende de seus esteredtipos.
Esses IUCs estdo associados aos Cognitive_Agent_Role Monitor e Tutor, respectivamente. [sso
significa que os agentes que assumem esses papéis devem verificar se esses objetivos podem ser
alcancados e agir sobre eles, quando for o caso.

Para que esses desejos (Goals) se tornem intenc¢des, muitas vezes € necessario que
os agentes recebam do ambiente, por meio de sua capacidade de percepc¢do, informagdes que
os facam acreditar que os objetivos podem ser alcancados. Para este fim, existem IUCs que
representam percepgdes — usando o esteredtipo Perception — associados a cada IUC Goal.

E importante notar que essas IUCs do tipo Perception estdo associadas as IUCs do tipo
Goal por meio de associagOes actionPerceptionlnclude, o que € semelhante a associacao de

include na UML padrado, em que a execucdo da IUC Goal implica a execugdo da IUC Perception
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a ela associada. Assim, sempre que os objetivos sdo executados pelos agentes, suas percepgcoes
também devem ser executadas para determinar se o objetivo pode ou ndo se tornar uma intencao.

No mesmo UCD, ainda € possivel observar que existem IUCs com o esteredtipo Plan
associado a IUCs do tipo Goal. Esses IUCs representam os planos que serdo executados por
um agente se ele acreditar que seu objetivo podera ser alcancado, tornando-se uma intengao.
Sendo assim, os IUCs do tipo Plan sao associados aos IUCs com o estere6tipo Goal por meio
de relacionamentos PlanExtend. Isso significa que os planos sé serdo executados mediante o
cumprimento de determinada condicao. Neste caso, a condi¢@o necessdria é que o agente passe a
acreditar que o objetivo em questdo se tornou uma inten¢ao. Para exemplificar o funcionamento
da documentacio MASRML, o Quadro 3, o Quadro 4 e o Quadro 5 apresentam a documentagdo

referente ao Agente Tutor.

Quadro 3 — Descricao do Objetivo Checar Necessidade de Intervencao

Nome do IUC: Checar Necessidade de Intervencgdo

Estere6tipo: Goal.

Cognitive_Agent_Role: | Tutor.

Descricao: Este caso de uso interno descreve os passos seguidos pelo agente que assume a

funcdo de Tutor ao verificar a necessidade de intervencdo e o tipo de intervengdo em
cada aluno ou grupo.
Crengas Iniciais: Estudantes estdo interagindo de forma apropriada.
Percepgdes: Sondar novas mensagens do monitor.
Cendrio Principal.
Acdes do Cognitive_Agent_Role
1. Executar o caso de uso interno "Percebe mensagem do Monitor".
Cenario Alternativo - Estudantes NAO interagindo de forma apropriada.
Acoes do Cognitive_Agent_Role
1. Evidencia que h4 alunos que ndo estdo interagindo.
2. Mudar a crenga “Estudantes estao interagindo de forma apropriada” = falso.
3. Avaliar necessidade de intervengdo com base nas regras do agente.
4. Se necessario, resolver o dilema ético usando o Hedonistic Act Utilitarianism (HAU).
5. Transformar o objetivo em uma intengéo.
Cendrio Alternativo 2 - Estudantes interagindo de forma apropriada.
Acdes do Cognitive_Agent_Role
1. Evidencia que os estudantes estdo interagindo adequadamente.
2. Salvar a decisdo e os dados usados para toma-la.

Fonte: Cordova et al. (2023).

Os quadros 3 e 4 descrevem os passos comportamentais relativos a percepgao e plano
associados ao objetivo Checar Necessidade de Intervencao. Este é o plano mais importante
para a abordagem proposta neste trabalho, além de fazer parte da implementacao da prova
de conceito, que serd apresentada no capitulo 3.4. Por esta razado, recebeu todo o foco na
especificacao.

Os UCDs e a domumentacgdo dos IUCs, entretanto, nao dispde de recursos para repre-



85

Quadro 4 — Descricao da Percepcao Perceber Mensagem do Monitor

Nome do IUC: Perceber Mensagem do Monitor

Esteredtipo: Perception.

Cognitive_Agent_Role: | Tutor.

Descrigao: Agente Tutor sonda o ambiente em busca de mensagens do Agente Monitor.
Pré-condigoes: Goal Checar necessidade de intervencao deve estar em execugao.
Crencas Iniciais Mensagem recebida do Agente Monitor = falso.

Cendrio Principal.
Acdes do Cognitive_Agent_Role
1. Sondar o ambiente em busca de novas mensagens do agente Monitor com dados das intera¢des dos alunos.
Cendrio Alternativo - Mensagem enviada pelo Agente Monitor.
Acgdes do Cognitive_Agent_Role
1. Passa a crer que os dados das interacdes foram enviados.
2. Recebe os dados das interagdes dos alunos.

Fonte: Cordova et al. (2023).

Quadro 5 — Descricao do Plano Analisar Interacoes dos Estudantes

Nome do IUC: Analisar Interacdes dos Estudantes

Esteredtipo: Plan.

Cognitive_Agent_Role: | Tutor.

Agente Tutor analisa os dados de intera¢cdes dos alunos no férum.

Cendrio Principal.
Acgdes do Cognitive_Agent_Role
1. Determinar o nimero de alunos que ndo estd interagindo.
Cenario Alternativo -Identificado que um estudante em determinado grupo nio esta interagindo.

Acdes do Cognitive_Agent_Role

1. Enviar mensagem de motivacdo individual.

2. O Agente Tutor salva a decisdo tomada e os dados usados para toma-Ia.

Cenario Alternativo 2 - Identificado que alguns estudantes em determinado grupo néo estdo interagindo de
forma equitativa.

Acoes do Cognitive_Agent_Role

1. Enviar mensagem para instigar equidade na participacio dos estudantes.

2. Salvar a decisdo e os dados usados para toma-la.

Cendrio Alternativo 3 - Identificado que determinado grupo de estudantes nao estd interagindo

Acgoes do Cognitive_Agent_Role

1. Enviar mensagem para todos os estudantes do grupo visando promover a participac@o na atividade.

2. Salvar a decisdo e os dados usados para toma-la.

Cendrio Alternativo 4 - Identificado grande intervalo de tempo desde a dltima interacdo de determinado grupo.
Acgdes do Cognitive_Agent_Role

1. Enviar mensagem para o grupo recordando sobre a tarefa.

2. Salvar a decisdo e os dados usados para tomé-la.

Cendrio Alternativo 5 - Raciocinio utilitarista delibera pela ndo intervengao

Acdes do Cognitive_Agent _Role

1. Determinar inadequagao da intervencao.

2. Salvar a decisdo e os dados usados para toma-la.

Fonte: Cordova et al. (2023).

sentar todos os aspectos técnicos do Ethoscool e do Agente Tutor. Sendo assim, a seguir, serao
discutidos os detalhes das funcionalidades internas, que ndo podem ser representadas por estes

componentes do projeto.
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3.3 MODELAGEM DA SOLUCAO PROPOSTA

Seguindo a abordagem usada para a especificacdo de requisitos, ndo serdo aplicadas
metodologias especificas da AOSE para a modelagem estrutural e comportamental do SMA
proposto. Para este fim, serd aplicada a Multi-Agent System Modeling Language (MAS-ML).
Esta linguagem € capaz de representar os aspectos estaticos e dinamicos essenciais dos SMAs,
enfatizando uma clara representacao dos seus conceitos e relacionamentos (SILVA; LUCENA,
2003).

Além disso, as linguagens MASRML e MAS-ML complementam uma a outra, sendo,
conforme mostrado, a primeira aplicada a etapa de especificacdo de requisitos e a segunda a
etapa de modelagem (CORDOVA et al., 2023). Nesse sentido, nos proximos capitulos serdo

apresentados os modelos estrutural e comportamental do Ethoscool.
3.3.1 Modelo Estrutural

Modelos estruturais ajudam a ilustrar a composicao fisica ou légica do software a
partir de seus componentes. Sendo assim, a modelagem estrutural estabelece a fronteira entre
o software que estd sendo implementado ou modelado e o ambiente no qual ele deve operar
(BOURQUE; FARLEY, 2014).

Com isso, a Figura 7 apresenta o modelo estrutural na forma de um diagrama organi-
zacional da MAS-ML, que permite identificar os tipos de agentes suportados pelo sistema e os
papéis que eles podem assumir em sua organizacdo. A organizagdo, por sua vez, representa o
proprio sistema Ethoschool.

Desse modo, o diagrama apresentado na Figura 7 apresenta dois tipos de agentes e dois
papéis de agente que podem ser assumidos. Isto pode ser observado por meio do relacionamento
— linha continua — que conecta os papeis PapelAgenteTutor e PapelAgenteMonitor a organi-
zacdo. Este relacionamento € chamado de relagdo de propriedade. Os agentes AgenteEtico e
AgenteAssistente, por sua vez, tem os papéis que podem assumir representados por meio do
relacionamento chamado de relacdo de atuac@o — linha continua — que os conecta a sua respectiva
associagdo de propriedade.

Compreende-se, desse modo, que o Ethoschool suporta os papéis de agente PapelA-
genteMonitor ¢ PapelAgenteTutor, que sao interpretados pelos agentes AgenteAssistente e

AgenteEtico, respectivamente, sendo estes ultimos, classes de agentes. Nesse sentido, o PapelA-
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genteMonitor tem o propdsito de consultar o férum para buscar o histérico de participacao dos
estudantes. Este objetivo serd executado de acordo com o intervalo parametrizado pelo professor.
Além disso, ele também usa o protocolo da Foundation for Intelligent Physical Agents (FIPA )

para enviar os dados das interacdes realizadas pelos estudantes ao PapelAgenteTutor.

Figura 7 — Diagrama Organizacional do Ethoschool.

Agenteftico

<<Plan=»
AnalisarDadosinteracaoAlunos

<<Goal>>
WerificarhNecessidadelntervencao = true-=AnalisarDadosinteracaoAlunos: String

<<Beligf>> PapelAgenteTutor
EstudantesinteragindoAdequadamente: boolean
DadosinteracaoDisponiveis: boolean <<Goal=>
PapelA ChecarNecessidadelntervencao
. L
<<Goal=> <<Duty=>
ChecarForum AnalisarDadosInteracacAlunos
Perceberhensagemmonitor
<<Duly>> { Ethoscoal } <<Protocol=>
ChecarTempoVerficacao \ / Enviari ensagemh otivacaol ndividuamessags: {
Label: Infarm, content: String, sender: Tutor, receiver: Student})
ErviarMensage minstigarEquidade]
_ =<Protocol>> Label: Inform, cantent: String, sender; Tutor, receiver: Student)}
ErnviarDadosinteracoesParafAgenteTutor] Erwiari ensagemM otivacaoGrupof
message: {laket Inform, content: Label: Inform, cantent: String, sender; Tutor, receiver: Student)}
dadosAlunes, sender: Monitor, receiver: Tutor}} AgenteAssistente Enviaril ensa gemRecordandoTarefal
Label: Inform, content: String, sender. Tutor, receiver. Student}}
<<Plan=» SalvarDecisaoEDadosUsadosParaDecidir]
DistribuirDadosinteracao Label: Inform, content: String, sender. Tutor, receiver. Student}}

==Gloal==
ChecarForum = true -= DistribuirDadosinteracao

<<Beligf=>
EstudantesiniciaramAtividade: boalzan
TempoAtividadeAcabou: boolean

Fonte: Cordova et al. (2023).

O AgenteAssistente, por sua vez, tem o plano para distribuir os dados recuperados
do férum para o PapelAgenteTutor. Esse plano, entretanto, somente serd executado quando o
objetivo ChecarForum se tornar uma intencao. Além disso, o AgenteAssistente também possui
crengas nas quais acredita, ou ndo, que os estudantes iniciaram uma nova tarefa no férum e que
esta atividade atingiu, ou nao, o seu tempo limite.

Por outro lado, o AgenteEtico, que assume o papel de Tutor tem como objetivo verificar
a necessidade de intervencao para estimular a participacao dos estudantes, analisando os dados
de interagdo recuperados do férum e enviados pelo AgenteAssistente, que assume o papel de
Monitor. Também cabe ao AgenteEtico, reconhecer, por meio de sua percep¢do, o recebimento
de novas mensagens contendo estes dados. Além disso, o PapelAgenteTutor possui protocolos
para enviar mensagens encorajadoras tanto para um individuo quanto para toda a equipe de
estudantes, bem como o dever de salvar a decisdo tomada e os dados utilizados para tomé-la.

Para isso, a andlise dos dados das interagdes no férum se materializa na forma de um

plano de agente, que é acionado quando o objetivo de verificar a necessidade de intervengdo do
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PapelAgenteTutor se torna uma inten¢do. Esse agente também possui crengas que determinam
se € necessdrio ou nao realizar essa andlise, percebendo o recebimento de novas mensagens do
agente que assume o papel de Monitor e se os alunos estao interagindo adequadamente por meio

do férum.

3.3.2 Modelo Comportamental

Segundo Bourque e Farley (2014), modelos comportamentais servem para identificar e
definir as funcdes de um software. O modelo comportamental a ser apresentado neste capitulo
assume a forma de um fluxo de controle, por meio do qual serd possivel retratar como uma
sequéncia de eventos causa a ativagdo ou desativacdo de processos pré-estabelecidos.

Com isso, o diagrama escolhido para representar o0 modelo comportamental do funcio-
namento do agente Tutor € o de sequéncia, conforme apresentado na figura 8. Foi optado por
mostrar o comportamento do plano do agente Monitor para buscar e distribuir os dados das
interagdes dos alunos e do plano do agente Tutor para analisar tais dados. Buscando uma visao

geral do funcionamento do agente, ambos os planos foram modelados em um tnico diagrama.

Figura 8 — Diagrama de Sequéncia do Ethoscool.

sd Sequence Diagram0 J

AgenteAssistente/ Forum Database AgenteFtico/ Estudantes/Grupo
PapelAgenteMonitor/ PapelAgenteTutor/

Ethoschool Ethoscool

[
: [Intervalo para verificagdo atingido] [ !
) 1: checarForum() n |

\
\
' |
' |
. Interagbes dos Estudantes 1_‘ | |
! ' |
T i L | |
| 2: distribuirDadosInteracao(dadbsInteracoesEstudantes) | ‘
3| analisarDadosInteracoesEstudantes() |
\
\
[if grupoEstudantesNaoInteragindo = true] ‘
4: enviartMensagemMotivacionalGrupo()

[if estudanteNaoInteragindo = true]
5: enviarMensagemMotivacaoIndividual()

|

|

|

|

|

|

|

|

|

[ [if estudanteNaoEcuitativo = true]
| 6: enviarMensagemInstigarEquidade() o |
|

|

|

|

|

|

|

|

|

[if estudanteTempoSemInteragir = true]
7: enviartMensagemRecordandoTarefa()

8: salvarDecisaoEDadosUsadosParaDecidir

P

Fonte: Autoria propria.
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Desse modo, como pode ser visto na figura 8, quando o intervalo entre as consultas ao
banco de dados do férum € atingido, o AgenteAssistente faz uma consulta no banco de dados
do férum, organiza estes dados e os envia para o AgenteEtico. Conforme descrito no capitulo
anterior, esta comunicacgdo entre os agentes se dard por meio do formato FIPA. Na sequéncia, o
AgenteEtico realiza uma anélise dos dados recebidos, verificando se hé estudantes ou grupos
que se encaixem em alguma das condi¢des para ser considerado candidato a interveng¢ao do
agente.

Nesse contexto, 0 AgenteEtico, conforme suas especificacdes, deverd ser capaz de lidar

com quatro diferentes cendrios:

» Caso seja identificado que em determinado grupo de estudantes nenhum aluno esta inte-
ragindo — ndo consta, para o grupo, nenhuma interacdo desde o inicio da atividade —, o
AgenteEtico devera enviar uma mensagem a todos os integrantes do grupo com o intuito
de promover a participacio na atividade. Este comportamento atende a regra 1 da Tabela 1,
bem como sua ordem de prioridade na busca pela participacdo e consequente engajamento

dos alunos.

* Caso seja identificado que em determinado grupo, um ou mais estudantes ndo estejam
interagindo — ndo consta, para eles, nenhuma interacao desde o inicio da atividade —, o
AgenteEtico deverd enviar mensagens individuais para este(s) estudante(s) com o objetivo
de promover a sua participagdo. Este comportamento atende a regra 2 da Tabela 1, bem

como sua ordem de prioridade.

* Caso seja identificado que em determinado grupo todos os estudantes estejam interagindo,
mas um ou alguns deles nao tenha realizado uma quantidade de interagdes considerada
equitativa em relacdo as outras, o AgenteEtico devera enviar mensagens individuais para
este(s) estudante(s) com o objetivo de promover a equidade na quantidade de interacoes.
Este comportamento atende a regra 3 da Tabela 1, bem como a sua ordem de prioridade.
A quantidade minima a ser considerada equitativa serd parametrizada pelo professor,

atendendo aos requisitos nao funcionais relacionados a supervisao humana e transparéncia.

* Caso seja identificado que em determinado grupo todos os estudantes estejam interagindo
de forma equitativa, mas que um ou mais deles realizou sua ultima interacdo hd um tempo
considerado maior que o admissivel em relagdo ao tempo atual da atividade, o agente

devera enviar uma mensagem individual a este(s) estudante(s) com o objetivo de encorajar
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sua participa¢do no decorrer da atividade. Este comportamento atende a regra 4 da Tabela

1, bem como sua respectiva prioridade.

* Por fim, o AgenteEtico deverd salvar em um arquivo *.txt todas as decisdes tomadas,
bem como os dados usados para tomé-las. Este comportamento atende aos principios de

explicabilidade e transparéncia para IA.

Uma vez descritos os comportamentos mais basicos do AgenteEtico e como eles
atendem as regras estabelecidas na Tabela 1 e aos principios éticos para IA, sobretudo aqueles
propostos pela UNESCO (2020), é imprescindivel citar que tais comportamentos ndo sao
automadticos. Devido a existéncia da regra 8 constante na Tabela 1, o agente nao devera intervir
nas decisoes dos alunos. Tal regra estd em acordo com o principio do respeito a autonomia, e,
apesar de aparecer na tabela como tendo prioridade 1, deve ser observada em todas as decisoes
do agente, conflitando, por tanto, com qualquer objetivo do AgenteEtico que vise interferir nas
decisdes dos alunos, mesmo aquelas que impliquem em nao participar da atividade por meio de
interagdes no férum.

Estas caracteristicas levam o agente a um dilema ético a cada vez que identifica algum
dos cendrios que exijam sua intervencdo por meio de mensagens. Com isso, visando resolver
tais dilemas por meio do atendimento ao bem comum e, trazendo maior prazer liquido ao maior
nimero de pessoas possivel, o AgenteEtico fard uso de seu raciocinio ético utilitarista, conforme

descrito no capitulo 3.1.2.2.
3.4 PROVA DE CONCEITO

Com o objetivo de avaliar a efetividade da solu¢ao proposta, foi implementado o
agente Tutor do Ethoscool, pois este € 0 AMA que compde o SMA descrito nos capitulos
anteriores. Nesse sentido, sendo a ética por design o foco da presente pesquisa, a construcao
deste componente € considerada suficiente para avaliar o comportamento ético demonstrado pelo
agente.

Sendo assim, para a codificacdo do agente Tutor, foi utilizado o JADEX, um framework
que, entre outras caracteristicas, aplica o paradigma orientado a objetos para a criacdo de agentes
orientados a objetivos. Além disso, o Jadex fornece um ambiente de execucao e uma Interface de

Programacdo de Aplicativos (API°) para o desenvolvimento de agentes BDI (DELJOO et al.,

> Neste trabalho usamos a sigla do termo em inglés: Application Programming Interface.
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2018).

A razdo para a escolha desta plataforma foi a sua ampla utiliza¢ao, acesso aberto e
robustez (CARDOSO; FERRANDO, 2021). Além disso, o JADEX dispde de vérios recursos,
como uma infraestrutura de tempo de execucdo para agentes, varios estilos de interagcdo, su-
porte de simulacdo, formacdo de rede de sobreposi¢do automadtica e um amplo conjunto de
ferramentas de tempo de execu¢do (POKAHR et al., 2005). Os proximos capitulos descrevem a

implementagdo do agente Tutor.

3.4.1 Implementacdo do Agente Tutor

Conforme mencionado no capitulo anterior, a implementagdo de agentes BDI utilizando
0 JADEX se da por meio da aplicacdo do paradigma orientado a objetos. Com isso, neste capitulo
serdo apresentados os trechos mais relevantes do cddigo implementado durante a construcao do
agente Tutor, usando a linguagem de programacao JAVA.

Sendo assim, na Figura 9 € possivel observar a assinatura da classe AgenteTutor, do
pacote ethoscool. Também & notdvel o uso de Annotations do JADEX para a identificacdo de
elementos da programacao de agentes. A Annotation @Agent, por exemplo, indica que a classe
AgenteTutor serd um agente, sendo que, por meio dos parametros informados, evidencia-se que

tal agente serd baseado na arquitetura BDI.

Figura 9 — Assinatura da Classe AgenteTutor.

U] AgeneTutonjava
package ethoschool:

#import java.io.Buff

I (type=BDIAge

public class Rg
private double
private double
private Date
private D
private 5

protected boolean

protected boolean estudantesInteragindofdeg = trues

Fonte: Cédigo fonte do AgenteTutor.

Também se faz importante salientar, a presenca dos atributos que permitirdo a inclusao
de importantes parametros com os quais o Tutor precisard lidar ao perseguir seu objetivo. Nesse

contexto, além dos atributos inicioAtividade e fimAtividade, que caracterizam, como o nome



92

sugere, a data e hora do inicio e fim da atividade a ser executada pelos alunos, respectivamente,
também ¢ possivel notar os atributos req TempoMaxSemInteracoes e reqPercInteracoes.

O primeiro materializa a visdo do professor sobre o que pode ser considerado 0 maximo
tolerdvel no que diz respeito ao tempo que um aluno pode ficar sem interagir com o grupo
por meio do férum. O segundo, indica, também a partir da perspectiva do professor, qual é o
percentual minimo de interacdes, que um aluno deve realizar para ser considerado equitativo, em
relac@o ao aluno do mesmo grupo que mais interagiu.

Por meio destes dois dltimos atributos € que o agente Tutor terd condicdes de atender as
regras 3 e 4 da Tabela 1. Podendo identificar e determinar se um ou mais alunos estao ha muito
tempo sem interagir ou se as interagdes no férum estdo sendo realizadas de forma equitativa.

Estas parametrizagdes permitirdo ao professor inserir suas concepgdes e entendimentos
com relacdo a aprendizagem colaborativa, tornando o agente mais previsivel, pois € com base
nesses parametros que o agente Tutor ird se orientar e orientar os alunos. Por fim, o atributo
decisaoUltilitarista servird para armazenar a decisdo do agente sobre se deve intervir ou ndo nas
dindmicas dos alunos ou grupos, por meio de mensagens.

Com relacdo as crengas do agente Tutor, também mostradas na Figura 9, pode-se obser-
var a partir da Annotation @ Belief que estdo presentes as crencas dadosInteracoesDisponivel
e estudantesInteragindoAdeq. A primeira faz com que o agente acredite que os dados das
interacoes estdo disponiveis para andlise. Tais dados, no modelo original, seriam enviados pelo
agente Monitor, entretanto, nos presentes testes serdo carregados de um arquivo *.txt. Com isso,
esta crencga serd alterada na inicia¢do do agente, para garantir que os dados sejam analisados.

A anélise dos dados, por sua vez, se dd por meio do objetivo (goal) do agente, que se
materializa pelo nome de ChecarNecessidadeIntervencao. A Figura 10 apresenta este objetivo

e o gatilho que o aciona.

Figura 10 — Assinatura do Objetivo ChecarNecessidadeIntervencao.

f| *AgeneTutorjava

public class ChecarNecessidaIntervencao {

public ChecarMecessi

Fonte: Cédigo fonte do AgenteTutor.

Por meio deste objetivo € que o agente ird identificar ou ndo a presenca de aluno(s) ou
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grupo(s) que ndo estejam interagindo de forma adequada. No ambito da presente pesquisa, a
forma adequada se dé pelo atendimento as regras previstas na Tabela 1.

Sendo assim, toda vez que forem identificados casos nos quais as interacdes sejam
classificadas como inadequadas, o agente passard a acreditar que os alunos ndo estdo interagindo
adequadamente, mudando o valor da sua crenca estudantesInteragindoAdeq para false. Esta
condi¢do ativa o plano analisarDadosInteracaoAlunos, que executard os procedimentos, inclu-
sive a resolucdo de dilemas éticos, se for o caso, para deliberar sobre a viabilidade da intervencgao.

A Figura 11 mostra a assinatura do referido plano.

Figura 11 — Assinatura do Plano AnalisarDadosInteracaoAlunos.

d ‘;«(_Nn:tll.l[l_‘,lj.},-;a ™

1{Erigge (fac
public wodd analiszarDados

Fonte: Cédigo fonte do AgenteTutor.

Dito isso, uma vez que a implementacao do agente Tutor aqui descrito foi elaborada
com o fim de avaliar a viabilidade do modelo, os demais pardmetros para a sua acurada execugao
se dardo por meio das suas fungdes de iniciagc@o. Estas funcdes se caracterizam pelas Annotations
@ Onlnit, que deve marcar métodos a serem executados durante a criagdo do agente na memoria
e @OnStart, que deve marcar métodos a serem executados durante a iniciagdo do agente, logo
ap6s métodos marcados com @ Onlnit. A Figura 12 apresenta a assinatura destes métodos.

Figura 12 — Assinatura dos Métodos de Inicializacao do Agente.

1 *AgenteTutorjava =

public weid testarhgente() {
}

Fonte: Cédigo fonte do AgenteTutor.
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Por fim, a Figura 13 mostra a funcado resolverDilema(), que implementa o algoritmo
HAU, responsavel por resolver os dilemas éticos com os quais o agente Tutor venha a se deparar.
Assim, por ser uma funcao chave no cédigo do agente, serd mostrada toda a codificagdo da

funcdo. Como € possivel observar, a funcdo recebe como parametros:

* Uma matriz do tipo String denominada dadosParaDecisao, contendo os dados usados pelo
agente para tomada de decisdo. Tais dados deverao ser retornados junto com a decisdo do
algoritmo utilitarista sobre realizar ou ndo a intervengdo, para ser impressa, posteriormente,

em um arquivo *.txt;

* Um ArrayList contendo um cendrio possivel, considerando que o agente deliberou pela

nao intervencao;

* Um ArrayList contendo um cendrio possivel, considerando que o agente deliberou pela

intervencao.

Figura 13 — Funcao que Implementa o Algoritmo HAU.

4] *hgerteTined jiva

public static Stringll[]

» ArraylList<DadosDilema>

double pLTINT

for(D:

lo.getluracacPrazer()®

gerburacanPrazer () .gerProbablil idadedcorrencial) ;

lalse iL{plLTI

jalse |

paturn o

Fonte: Codigo fonte do AgenteTutor.

Com base nestes parametros, a funcdo resolverDilema() ird avaliar os dois cendrios e
verificar qual deles apresenta um prazer liquido total maior. A partir disso, serd tomada a decisdo

por realizar ou ndo a interven¢do. O retorno da fungdo serd uma matriz contendo a decisio e os
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dados usados para tomd-la. O préximo capitulo descreverd com mais detalhes os arquivos usados
como parametros, os cendrios usados para testar o agente Tutor e os resultados obtidos a partir

dos testes.

3.4.2 Parametrizacdo do Agente Tutor

Para que haja uma maior compreensao acerca dos resultados gerados pelo agente durante
a sua execug¢ao, considera-se imprescindivel, primeiramente, a apresentacdo detalhada dos seus
parametros de entrada. Isto possibilitard avaliar com maior clareza as decisdes tomadas, bem
como estar ciente da importancia das varidveis envolvidas.

Sendo assim, em primeiro lugar deverdo ser parametrizados os dados relativos a ativi-
dade. Nos exemplos a seguir serdo usadas como cendrio as datas e horarios de inicio e fim da

atividade, conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros de Inicio e Fim da Atividade Usado nos Testes.

Data Inicio | Hora Inicio Data Fim Hora Fim
20/06/2023 08:00:00 22/06/2023 | 08:00:00

Fonte: Produzido pelo autor

Nos testes a serem realizados, pretende-se simular os cendrios apresentados no capitulo
3.1.2.3. Por esta razdo, o tempo total da atividade serd de quarenta e oito horas. Isto permitird
avaliar como o agente se comporta naqueles cendrios.

Outros dois atributos determinantes para as decisdes do agente Tutor s@o os atributos
reqPercInteracoes e reqTempoMaxSemInteracoes. Tais atributos, conforme descrito no 3.4.1,
informam ao agente o percentual minimo requerido de interacdes que um aluno deve realizar,
em relagcdo ao aluno que mais interagiu, para ser considerado equitativo e o tempo maximo que
deve ser tolerado de um aluno sem interagir no férum. A Tabela 3 apresenta os valores de ambos

os atributos para os testes a serem realizados.

Tabela 3 — Valores dos Atributos para Uso do Agente Tutor.

Percentual Minimo de Interagdes Requerido | Tempo Maximo Sem Interagcdes Tolerado
70% 1080 (minutos)

Fonte: Produzido pelo autor

Como € possivel notar, o percentual minimo de interagdes requerido para que um aluno
seja considerado equitativo serd de setenta por cento, em relacdo ao aluno que mais interagiu.

N3ao se pretende afirmar, neste trabalho, que este € um valor 6timo, pois isto pode variar de
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acordo com o grupo de trabalho ou entendimento do professor. Entretanto, para efeito dos testes
aqui propostos, entende-se que setenta por cento poderd garantir uma boa participacao geral do
grupo.

O tempo maximo sem interacdes tolerado, por sua vez, serd de dezoito horas. Isto
porque, considerando que o tempo total da atividade é de quarenta e oito horas, julga-se, para fins
de testagem, que tolerar que os estudantes permanecam sem interagir por mais tempo, implicaria
em quase cinquenta porcento do tempo da atividade sem interacdes, o que poderia inviabilizar a
aprendizagem colaborativa, pela falta de colaboragao.

Com relagao aos parametros a serem processados pelo algoritmo utilitarista, hd uma
complexidade maior em sua defini¢do. Nao por causa dos parametros em si, que sdo apenas
quatro: o nimero de pessoas afetadas e para cada uma delas: a intensidade de prazer/desprazer; a
duracdo do prazer/desprazer; e a probabilidade de ocorréncia desse prazer/desprazer para cada
acdo possivel. Mas sim, porque no ambiente de aprendizagem colaborativa, consideramos que
os valores destes parametros mudam na medida em que o final da atividade se aproxima. Além
disso, cada tipo de abordagem que o agente possa fazer, pode gerar um nivel de prazer/desprazer
diferente.

Por exemplo, realizar uma interven¢do para lembrar o aluno acerca da atividade, quando
ele ja estd ha muito tempo sem interagir com o grupo, pode ser percebido como positivo se
o tempo da atividade ja estiver perto do fim e o aluno houver esquecido de concluir alguma
tarefa. Por outro lado, a mesma natureza de interven¢ao nas primeiras horas de atividade pode
ser percebida como desnecessdria e inconveniente. A mesma situagdo pode se dar com relacao
aos outros tipos de intervencao.

Por outro lado, mesmo que um determinado aluno sinta um grande desprazer com
a intervencao do agente Tutor, o grupo como um todo pode se beneficiar, experimentando
prazer com os resultados. Isto pode ocorrer, por exemplo, em uma situagdo na qual um aluno
que nao estava participando seja levado a fazé-lo, e com isso, contribuir positivamente para o
desenvolvimento da atividade.

E claro que estas sdo situagdes hipotéticas, mas o agente precisa estar preparado para
o maximo de estados possiveis. Por esta razdo, a experiéncia do professor ao parametrizar o
sistema pode ser determinante. Além disso, também ha o entendimento de que o algoritmo leva
em conta um prazer ou desprazer suposto pelo professor. No entanto, esta inclusdo de viés € que

torna o agente adaptdvel a diferentes contextos e permite que ele permanega alinhado aos valores



97

neles vigentes, da mesma forma que a ética também pode variar de acordo com o tempo, com o
espaco e com o contexto.

Com isso, foi elaborada uma planilha que prevé esta variabilidade nos parametros,
tornando-os adaptaveis quanto ao tipo de intervencao, tempo decorrido da atividade e se ela se
aplica ao grupo ou individualmente. A Tabela 4 apresenta uma amostra destas possibilidades
aplicadas ao cendrio onde um ou mais alunos nao estdo interagindo de forma equitativa.

Dessa forma, ao observar a Tabela 4, nota-se a presenca de sete colunas. As quatro
primeiras, da esquerda para a direita, determinam um possivel cendrio, enquanto as demais
determinam os parametros a serem usados pelo algoritmo HAU. Nesse sentido, o agente devera
identificar o cendrio ao qual uma eventual intervencao se faca necessaria, antes de solicitar ao
algoritmo utilitarista que tome a decisao final sobre qual acdo executar. Sendo assim, a seguir

serdo descritos maiores detalhes sobre estes cendrios e parametros.

Tabela 4 — Amostra de Parametros Possiveis para Decisao Utilitarista.

Tipo Intervencdo | Cendrio Intervengdo | Escopo | Tempo Decorrido | Prazer | Probabilidade | Duragdo
ANE true G 0 0 0.5 0
ANE true G 0.25 1 0.5 1
ANE true G 0.5 1 0.7 2
ANE true G 0.75 1 0.8 2
ANE true G 0.9 2 0.95 2
ANE false G 0 0 0.5 0
ANE false G 0.25 0 0.5 0
ANE false G 0.5 0 0.7 0
ANE false G 0.75 -1 0.8 1
ANE false G 0.9 -1 0.9 2
ANE true A 0 -2 0.6 2
ANE true A 0.25 -1 0.6 2
ANE true A 0.5 1 0.5 2
ANE true A 0.75 1 0.6 2
ANE true A 0.9 -1 0.7 2
ANE false A 0 0 0.5 0
ANE false A 0.25 0 0.5 0
ANE false A 0.5 0 0.5 0
ANE false A 0.75 -1 0.6 1
ANE false A 0.9 -1 0.9 1

Fonte: Produzido pelo autor

As colunas constantes na Tabela 4, da esquerda para a direita trazem as seguintes

informacoes:

* Tipo Intervencdo: conforme o modelo projetado, o agente divide os tipos de intervencao
possivel em cinco: AIN, que identifica os alunos que estdo interagindo de acordo com
as regras; ANE, que identifica os alunos ndo equitativos, com relacdo ao nimero de

intervengdes; ANI, que identifica os alunos que ndo estio interagindo; ANT, que identifica
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os alunos que estdo a um tempo maior que o tolerado sem interagir; e GNI, que identifica

0s grupos nos quais nenhum aluno esta interagindo.

Cendrio: os cendrios, neste contexto, sdo apenas dois: ou o agente intervém, com valor

true; ou o agente ndo intervém, com valor false.

Escopo: esta coluna mostra a quem se aplicam os parametros, sendo G para o grupo todo
ou A, para um aluno individualmente. Isto € importante porque, algumas intervencoes
podem ser menos prazerosas do ponto de vista individual e mais prazerosas do ponto de
vista do grupo, ou vice e versa. E estas caracteristicas devem ser levadas em conta pelo

algoritmo HAU.

Tempo Decorrido: o valor dos pardmetros pode variar também de acordo com o tempo
decorrido da atividade. Algumas intervencdes, por exemplo, podem gerar mais prazer ou
desprazer, para o individuo ou para o grupo, conforme o tempo da atividade se aproxime
do fim. Os valores que podem ser assumidos por este campo se ddao em percentuais do
tempo decorrido, podendo ser: 0, para um tempo menor do que vinte e cinco porcento do
total da atividade; 0,25 para um tempo que varia de vinte e cinco porcento até quarenta
e nove por cento; 0,5 para valores de tempo entre cinquenta por cento e setenta € quatro
porcento; 0,75 para valores entre setenta e cinco por cento e oitenta € nove por cento; € 0,9

para valores que variam de noventa a cem porcento.

Prazer: esta coluna, assim como as proximas duas, serd usada diretamente pelo algoritmo
HAU para tomada de decisdo. Ela indica quanto prazer ou desprazer o aluno pode ex-
perimentar no cendrio avaliado pelo algoritmo. Seus valores variam de -2, para muito

desprazer, até 2 para muito prazer.

Probabilidade: em ambientes de ensino e aprendizagem € preciso lidar com varidveis nem
sempre controldveis. As emog¢des humanas estdo entre elas. Por esta razao é que nao se
pode determinar, a priori, quanto prazer um individuo ird experimentar. Nesse sentido, o
algoritmo trabalha com a probabilidade de ocorréncia do prazer ou desprazer previsto na

coluna Prazer. Os valores deste campo podem variar de zero a noventa e nove porcento.

Duragdo: o algoritmo também leva em conta o quanto espera-se que este prazer ou
desprazer dure. No presente trabalho usou-se uma parametrizagdo por horas. Os valores

desta coluna, para fins de teste variam de uma hora até quatro horas.
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Conforme ja mencionado, a Tabela 4 apresenta apenas uma amostra dos parametros
usados nos testes do agente Tutor. A tabela completa, entretanto, pode ser vista no Anexo A. Para
os fins da realizacdo da prova de conceito aqui descrita, optou-se por carregar estes parametros
na memdria para uso do agente, por meio de sua fun¢do de iniciagao, na qual os dados serdao
lidos de um arquivo *.txt, juntamente com os dados simulando as interacdes dos estudantes.

Estes ultimos, por sua vez, conforme ja mencionado, foram modelados para simular os
cenarios descritos no capitulo 3.1.2.3. Dessa forma, a Tabela 5 apresenta o modelo de dados a ser
importado e tratado pelo agente Tutor. Nesse modelo € possivel evidenciar a existéncia de quatro
colunas, sendo: grupo, que deve caracterizar o grupo ao qual o aluno pertence; aluno, que traz a
identificacdo unica do aluno no grupo; a quantidade de interag¢des realizada por cada aluno; e,

por fim, a data e a hora da dltima interacdo realizada por cada aluno.

Tabela 5 — Relacao de Dados das Interacdes dos Alunos.

Grupo | Aluno | Quantidade Interagdes Ultima Interacdo
1 1 5 2023-09-05 - 16:30:11
1 3 7 2023-09-05 - 13:27:24
1 5 4 2023-09-04 - 23:28:57

Fonte: Produzido pelo autor

Dessa forma, considerando o formato dos dados apresentados na Tabela 5, foram
realizados vdrios testes com o objetivo de avaliar o funcionamento do agente. Para isso, foram
elaborados Casos de Teste (CT) para dar mais transparéncia e previsibilidade ao processo. O

préximo capitulo apresenta a execugdo e os resultados dos testes realizados.

3.4.3 Execucgdo e Avaliacdo do Agente Tutor

No contexto da Engenharia de Software, CTs podem ser descritos como conjuntos
especificos de condi¢des e dados usados para verificar se um determinado componente, sistema
ou funcionalidade de software esta funcionando corretamente (ISO/IEC/IEEE, 2022). Nesse
sentido, o Quadro 6 apresenta o caso de teste para o primeiro cendrio descrito no capitulo 3.1.2.3.
Em tal cendrio, ¢ importante lembrar que a atividade terd quarenta e oito horas de duracdo e os
demais parametros se dardo conforme a Tabela 3.

Dito isso, ao executar esse caso de teste, o agente deliberou por nao realizar qualquer
intervenc¢do no grupo de estudantes. Tal intervencdo implicaria em enviar uma mensagem para
todos os integrantes do grupo, com o intuito de incentivar a participag¢do dos estudantes por meio

de interacdes no férum.
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Sendo assim, apds deliberar sobre a necessidade de intervengdo, conforme especificado
em seus requisitos, o agente salvou sua decis@o e os dados usados para toma-la. Esta caracteristica

visa possibilitar auditorias, e dotar o Ethoscool de meios que lhe assegurem maior explicabilidade.

Quadro 6 — Caso de Teste do Primeiro Cenario

Caso de Teste Grupo Nao Interagindo

Descri¢cao Ap6s 8 horas de atividade o agente evidencia que nenhuma interagao foi realizada
pelos estudantes de um determinado grupo.

1. Parametrizar os dados de entrada, referentes as interagdes dos estudantes, de modo
Passos: que ndo contenham nenhuma intera¢do de nenhum aluno.

2. Executar o Agente Tutor.

1. O agente deve avaliar a necessidade e a pertinéncia de realizar a interveng@o por
meio de mensagens.

Os resultados podem ser:

Resultados Esperados: | a. Positivo: a intervencdo foi considerada necessaria e pertinente.

b. Negativo: a intervengdo ndo foi considerada necessaria e pertinente.

2. O agente deve salvar a decisdo e os dados usados para toma-la.

Fonte: Produzido pelo autor.

Nesse sentido, Figura 14 apresenta o relatdrio criado pelo agente Tutor, contendo a sua
decisdo e os dados que a embasaram. No relatdrio € possivel observar a data de quando a decisdao
foi tomada, o grupo e o aluno ao qual a decisdo se aplica, se for o caso. Sobre este aspecto, mais
detalhes serdo dados na anédlise dos outros cendrios.

Figura 14 — Dados Sobre a Decisdo do Agente para o Primeiro Cenario.
Data: Mon Jul 24 20:85:23 BRT 2023
Dados usados para tomada de decisdo do agente.

Analise para o Grupo: 1 - Aluno: Ndo se Aplica

Grupo Aluno Tipo Q.Interacoes Tempo U.Interacac U.Interacao
1 1 GNI 2] 2] null
1 3 GNI 5] 5] null
1 5 GNI 1] 4] null

Nao Intervir.

Dados Individuais para Cenario de Nao Intervencao:
(%)Tempo Decorrido: 17%

Prazer Liquido Total ao Interwvir: 8.8

Prazer Liquido Total ac Mio Intervir: 0.0

Decisao do agente: Nao Intervir.

Fonte: Relatorio gerado pelo AgenteTutor.

No relatério também € possivel observar, por meio das colunas, da esquerda para a
direita: o(s) grupo(s) — pode haver mais de um na mesma andlise; o aluno; o tipo de intervengao;
a quantidade de interacdes realizadas pelo aluno, o tempo desde a tltima interacdo — em minutos;
e a data e hora da udltima interacdo. Por fim, o relatério apresenta dados sobre o percentual
do tempo de atividade decorrido no momento da andlise, o PLT calculado para o cenario de

intervencdo e ndo intervengdo e a decisdo final do agente.
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No primeiro caso analisado, o tipo de intervencao se daria no grupo inteiro — GNI. Isto
ocorre quando nenhum integrante do grupo estd interagindo. Neste caso, a anédlise individual
por aluno ndo se aplica. Considerando a parametrizacao realizada, mesmo que seja de suma
importancia que a0 menos um integrante do grupo interaja para atender a primeira regra do
agente, constante na Tabela 1, os resultados obtidos estdo em conformidade com o esperado.

O préximo cendrio, descrito no Quadro 7, analisa o caso de um estudante que ndo esté
interagindo com o grupo por meio do férum. Com excecao daqueles especificos usados pelo

algoritmo HAU, os demais parametros sdo os mesmos aplicados para o primeiro cendrio.

Quadro 7 — Caso de Teste do Segundo Cenario

Caso de Teste Aluno Nio Interagindo com o Grupo

Descri¢ao Apbs 26 horas de atividade o agente evidencia que um dos integrantes de um
determinado grupo ainda ndo realizou nenhuma interagdo com os colegas.

1. Parametrizar os dados de entrada, referentes as interacdes dos estudantes, de
Passos: modo que um integrante do grupo ndo apresente nenhuma interacéio e os demais
estejam equitativos.

2. Executar o Agente Tutor.

1. O agente deve avaliar a necessidade e a pertinéncia de realizar a intervengao por
meio de mensagens.

Os resultados podem ser:

Resultados Esperados: | a. Positivo: a intervengdo foi considerada necessdria e pertinente.

b. Negativo: a intervengo ndo foi considerada necessaria e pertinente.

2. O agente deve salvar a decis@o e os dados usados para toma-la.

Fonte: Produzido pelo autor.

Nesse cendrio, dadas as condicdes extremas as quais o agente foi exposto, a sua decisiao
pela intervengdo também foi tomada conforme o esperado. A Figura 15 apresenta os dados que
serviram de subsidio para tal decisdo. Como € possivel observar, a andlise agora nao foi realizada
para o grupo, mas para o aluno 5 — linha 7 do relatério. Este, por sua vez, estd classificado como

aluno ndo interagindo — ANI —, constando para ele zero interagdes.

Figura 15 — Dados Sobre a Decisdo do Agente para o Segundo Cenario.
Data: Mon Jul 24 20:20:35 BRT 2023
Dados usados para tomada de decisdo do agente.

Analise para o Grupo: 1 - Aluno: 5

Grupo Aluno Tipo Q.Interacoes Tempo U.Interacac U.Interacao
1 1 AIN 15 373 Mon Jul 24 14:07:0@ BRT 2023
1 3 AIN 18 484 Mon Jul 24 12:16:0@ BRT 2023
1 5 ANI %] 4] null

Dados Individuais para Cenario de Intervencao:
(%)Tempo Decorrido: 54%

Prazer Liquido Total ao Interwvir: 5.0

Prazer Liquido Total ao Ndo Intervir: -9.8
Decisdo do agente: Intervir.

Fonte: Relatorio gerado pelo AgenteTutor.

Os demais membros do grupo estdo classificados como alunos interagindo normalmente
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— AIN. Esta classificacdo dispensa quaisquer outras andlises no sentido de decidir sobre a
necessidade ou ndo de uma intervengao por parte do agente.

Sendo assim, ao prosseguir com os testes, 0 Quadro 8 traz um CT baseado no cenario
3, no qual um dos alunos do grupo ndo estd interagindo de forma equitativa. Nesse contexto, é
importante lembrar que, para ser considerado equitativo, um aluno precisa ter, a0 menos, setenta

porcento da quantidade de interagdes do aluno que mais interagiu no grupo.

Quadro 8 — Caso de Teste do Terceiro Cenario

Caso de Teste Aluno Nao Interagindo de Forma Equitativa

Descricao Ap6s 36 horas de atividade o agente evidencia que um dos integrantes de
determinado grupo ndo estd interagindo com os colegas de forma equitativa.

1. Parametrizar os dados de entrada, referentes as intera¢des dos estudantes, de modo
Passos: que um integrante de determinado grupo apresente uma quantidade de interagdes nio
equitativa em relagdo aos outros membros.

2. Executar o Agente Tutor.

1. O agente deve avaliar a necessidade e a pertinéncia de realizar a intervengao por
meio de mensagens.

Os resultados podem ser:

Resultados Esperados: | a. Positivo: a intervengao foi considerada necessdria e pertinente.

b. Negativo: a intervengdo ndo foi considerada necessdria e pertinente.

2. O agente deve salvar a decisao e os dados usados para tomé-la.

Fonte: Produzido pelo autor.

Os resultados da execucdo deste cenario, apresentados na Figura 16, também de acordo
com o esperado, mostram que o agente deliberou pela intervengdo. Como € possivel evidenciar
pela classificacdo do aluno — na coluna Tipo —, o0 membro nimero 5 foi considerado ndo

equitativo — ANE.

Figura 16 — Dados Sobre a Decisao do Agente para o Terceiro Cenario.
Data: Mon Jul 24 20:17:24 BRT 2023
Dados usados para tomada de decisdo do agente.

Analise para o Grupo: 1 - Aluno: 5

Grupo Aluno Tipo Q.Interacoes Tempo U.Interacao U.Interacao
1 1 AIN 15 37a Mon Jul 24 14:87:00 BRT 20823
1 3 AIN 18 481 Mon Jul 24 12:16:00 BRT 2023
1 5 ANE 3 241 Mon Jul 24 16:16:@0 BRT 2023

Dados Individuais para Cenario de Intervencao:
(%)Tempo Decorrido: 75%

Prazer Liquido Total ao Intervir: 6.19

Prazer Liquido Total ao Mao Intervir: -4.5
Decisdo do agente: Interwvir.

Fonte: Relatorio gerado pelo AgenteTutor.

Para esta natureza de anélise, na qual o agente decide acerca de intervir ou nao sobre um
aluno considerado ndo equitativo, fica mais clara a natureza quantitativa dos dados que o agente

considera para tomar sua decis@o. Nesses casos, considerando a calibracdo dos parametros para o
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algoritmo HAU, o que mais pesa na decisdo € o tempo decorrido da atividade, sendo que, quanto

mais préximo do seu inicio, maior a probabilidade de o agente deliberar pela ndo intervengao.
Por fim, o Quadro 9 analisa o quarto cenario, onde um ou mais alunos podem estar ha

mais tempo que o tolerado, sem interagir no férum. Nesse contexto, € importante mencionar que,

de acordo com os parametros, este tempo € de mil e oitenta minutos, ou dezoito horas.

Quadro 9 — Caso de Teste do Quarto Cenario

Caso de Teste Aluno H4 Muito Tempo sem Interagir

Descricao Ap6s 40 horas de atividade o agente evidencia que um dos integrantes de determinado
grupo estd hd mais tempo do que o tolerado sem interagir.

1. Parametrizar os dados de entrada, referentes as interacdes dos estudantes, de modo
Passos: que um integrante do grupo tenha realizado a sua tltima interacdo hd um tempo maior
do que o tolerado para que um estudante fique sem interagir.

2. Executar o Agente Tutor.

1. O agente deve avaliar a necessidade e a pertinéncia de realizar a intervengao por
meio de mensagens.

Os resultados podem ser:

Resultados Esperados: | a. Positivo: a intervencdo foi considerada necessdria e pertinente.

b. Negativo: a intervencdo nao foi considerada necessdria e pertinente.

2. O agente deve salvar a decisao e os dados usados para tomé-la.

Fonte: Produzido pelo autor.

A Figura 17 permite evidenciar que o aluno 5, agora equitativo, realizou sua dltima
interacdo ha 1690 minutos, ou seja, hda um tempo maior que o tolerado. Esta condic¢ao levou o
agente a ter que deliberar sobre a intervencdo a ser realizada individualmente para este aluno. A

decisao do agente, conforme o esperado, foi pela intervencao.

Figura 17 — Dados Sobre a Decisao do Agente para o Quarto Cenario.
Analise para o Grupo: 1 - Aluno: 5
Grupo Aluno Tipo Q.Interacoes Tempo U.Interacao U.Interacao

1 1 AIN 15 379 Mon Jul 24 14:07:00 BRT 2023
1 3 AIN 18 498 Mon Jul 24 12:16:0@ BRT 2023
1 5 ANT 1e 169@ Sun Jul 23 16:16:00 BRT 2023

Dados Individuais para Cenario de Intervencao:
(%)Tempo Decorrido: 83%

Prazer Liquido Total ao Intervir: -1.2

Prazer Liquido Total ao N3o Intervir: -5.8
Decisdo do agente: Intervir.

Fonte: Relatorio gerado pelo AgenteTutor.

Os cendrios usados para avaliar o funcionamento do agente até este ponto, sdo baseados
em exemplos que aplicam condi¢des extremas, nas quais as decisdes tomadas ocorreram con-
forme o esperado. Entretanto, € necessdrio enfatizar que em cendrios nos quais os alunos estejam
interagindo de forma adequada — do ponto de vista do agente Tutor —, o Ethoscool ndo ird ter
acionado nenhum de seus desejos (objetivos), e, deste modo, nenhuma acdo serd executada por

ele. Por esta razdo, nao faz sentido demonstrar testes sendo realizados em cendrios assim.
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Por outro lado, a previsibilidade dos cendrios de testes apresentados também ndo permite

uma avaliacdo mais abrangente do comportamento do agente em diferentes condi¢des. Nesse

sentido, a Tabela 7 apresenta um conjunto de testes executados para 0 mesmo cendrio, mas em

tempos de atividade diferentes. Com isso, espera-se demonstrar o comportamento do agente ao

longo do tempo para o mesmo conjunto de estados. Sendo assim, para tornar mais compreensivel

a anélise dos dados apresentados na Tabela 7, a Tabela 6 resume os possiveis tipos de intervengao

tratados pelo agente Tutor.

Tabela 6 — Classificacdes Usadas pelo AgenteTutor.

Tipo | Descricdo

GNI | Nao foram identificadas intera¢des para nenhum membro do grupo.
ANI | Nao foram identificadas intera¢des para o aluno.

ANT | Aluno sem interagir ha mais tempo do que o tolerado.

ANE | Aluno com interagdes insuficientes para ser considerado equitativo.
AIN | Aluno interagindo adequadamente.

Fonte: Produzido pelo autor

Tabela 7 — Resultados da Execucdo do AgenteTutor em Diferentes Condicoes.

Quantidade Tempo PLT PLT Nao
Grupo | Estudante | Tipo Interacoes Decorrido Intervencao Intervencao Decisao
5 NA GNI 0 90.5% 2.8 -5.6 I
1 5 ANI 0 90.5% 5.0 -9.0 I
2 7 ANT 18 90.5% 23 2.7 I
3 6 ANE 3 90.5% 6.1 -4.5 I
5 NA GNI 0 70.0% 9.6 0.0 I
1 5 ANI 0 70.0% 4.4 -6.8 I
2 7 ANT 18 70.0% 3.7 -1.1 I
3 6 ANE 3 70.0% 7.6 2.2 I
5 NA GNI 0 51.9% 2.2 0.0 I
1 5 ANI 0 51.9% 3.6 -0.1 I
2 7 ANT 18 51.9% 0.7 -1.2 I
3 6 ANE 3 51.9% 3.8 0.0 I
5 NA GNI 0 28.1% -1.5 0.0 NI
1 5 ANI 0 28.1% 0.0 0.0 NI
2 7 ANT 18 28.1% -1.5 0.6 NI
3 6 ANE 3 28.1% 0.0 -0.9 I
5 NA GNI 0 12.3% 0.0 0.0 NI
1 5 ANI 0 12.3% 1.1 2.0 NI
2 7 ANT 18 12.3% 0.0 0.0 NI
3 6 ANE 3 12.3% 23 3.7 NI

Fonte: Produzido pelo autor

Como € possivel observar, da esquerda para a direita sdo mostrados os campos: grupo,

que corresponde ao identificador dnico do grupo de estudantes; aluno, que mostra o identificador

unico de um aluno — NA indica que a andlise nao se aplica a um aluno especifico, mas ao

grupo; tipo, que indica o tipo de intervencado necessdria identificada; o nimero de interagdes;
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o percentual do tempo decorrido da atividade; o PLT calculado em caso de intervencao; o PLT
calculado em caso de ndo intervencao; e a decisdao do agente.

A responsabilidade pelos resultados apresentados, conforme recomendado pelo do-
cumento publicado pela UNESCO (2020) para ética em sistemas de IA, podem e devem ser
atribuidos aos humanos que inseriram os parametros usados pelo agente Tutor, tanto para realizar
a classificacdo dos estudantes no que se refere ao tipo de interven¢ao necessdria, quanto para
calibrar os pesos e medidas usados pelo algoritmo utilitarista. Uma alteracdo em tais parametros
teriam resultado em diferentes decisdes relacionadas aos mesmos dados.

O presente capitulo teve a pretensdo de apenas descrever a solugcdo proposta e os
resultados obtidos durante sua implementacao e execucdo. A seguir serdo realizadas discussoes

mais amplas acerca da ética em IA e da adequacdo da solugdo aqui descrita.



106

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O presente capitulo apresenta discussdes acerca da solu¢do proposta e descrita no
capitulo 3. Para isso, pretende-se, primeiramente, discorrer sobre as caracteristicas que tornam o
Ethoscool um agente moral artificial. Posteriormente, serdo demonstrados recursos € comporta-
mentos que explicam como o agente Tutor se alinha e atende aos principios éticos, com énfase
aqueles propostos pela UNESCO (2020), para IA. Na sequéncia, serdo expostas algumas das
contribuicdes deixadas pela presente proposta para a IA na Educacao e, por fim, fragilidades e
possibilidades futuras para pesquisas na drea de ética em IA aplicada ao ensino terdo, também,

um espacgo de discussao.

4.1 PORQUE O ETHOSCOOL PODE SER CONSIDERADO UM AMA

Em concordancia com o que foi apresentado no decorrer desta pesquisa, sobretudo
considerando as defini¢des e pressupostos mostrados no referencial tedrico e os resultados
expostos no capitulo 3, pode-se afirmar que a ética se apresenta, em diferentes tempos da histéria
humana, como um tema de grande complexidade. Nesse sentido, dedicar-se a busca por respostas
no campo da ética normativa, que tem como maior preocupacao a articulacao e explicacdo de
principios fundamentais e diretivas sobre como as pessoas devem agir (SCHROEDER, 2017),
implica em levantar importantes e desafiadoras discussoes.

Nesse contexto, sendo a busca pela identificacdo de doutrinas e modelos éticos que
possam servir de guia para o comportamento humano, um dos temas mais importantes do
pensamento filoséfico (VAMPLEW et al., 2018), pode-se inferir que limitar as fronteiras do
que € certo ou errado ndo € uma tarefa trivial. A complexidade das questdes relacionadas a
ética, nascem principalmente da sua dependéncia de contexto, cultura e tempo. Além disso, a
subjetividade do julgamento, tanto do executor, quanto daquele que observa a acdo a ser julgada,
sao fatores igualmente determinantes e devem ser, ambas, levadas em conta (CORDOVA et al.,
2021).

A presente pesquisa precisa, também, lidar com tais questdes, apesar de nao fazer
parte do seu escopo, nem a proposicao de principios para o julgamento de acdes com base
em uma légica intencionalista, nem o estabelecimento de pesos e contrapesos para anélises

utilitaristas acerca da moral. Isto porque, aplicar valores morais ou raciocinios cujas decisdes
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possam ser consideradas éticas a modelos computacionais, implica em definir quais estruturas
éticas, principios e formas de raciocinio pré-definidas e estabelecidas por uma comunidade de
praticas formada por filésofos e pesquisadores, podem ou devem ser aplicadas ao contexto de
investigagcdo. No presente caso, ética em IA para o ensino colaborativo.

Desse modo, tanto o contexto tedrico, quanto o contexto empirico dos trabalhos exe-
cutados conduziram ao desenvolvimento de uma solu¢do na qual estd contida um AMA. Isto
pode ser evidenciado por meio de uma descri¢do da solugdo proposta e de sua analogia com as
defini¢cdes disponiveis na literatura vigente.

Ao refletir sobre a defini¢ao trazida por Cervantes et al. (2020), por exemplo, tem-se
que um agente moral artificial deve ser capaz de se engajar em comportamentos considerados
éticos ou, a0 menos, de evitar comportamentos considerados nao éticos. Tal comportamento
pode — mas ndo necessariamente precisa — ser baseado em teorias ou estruturas éticas existentes.

Sobre esta abordagem, € vélido destacar dois aspectos: o primeiro diz respeito ao
objetivo do agente, que € buscar o engajamento dos estudantes no estudo colaborativo, por meio
de uma participagdo equitativa; o segundo esta relacionado a forma como o agente faz isso, que é
seguindo principios deontoldgicos, priorizados por uma ética prima facie e lidando com dilemas
éticos aplicando raciocinio utilitarista.

Nesse contexto, € possivel observar comportamentos éticos do agente Tutor quando
ele busca promover comportamentos éticos nos estudantes — contribuir com a equipe de forma
equitativa, ndo deixar de participar das discussdes etc. —, e pela forma com a qual ele faz isso:
buscando o bem-estar humano, ao nao intervir na autonomia do aluno, a menos que julgue
ser pelo bem comum; sendo transparente e explicavel, ao deixar explicitos os seus critérios de
decisdo para ser consultado por humanos; e previsivel, no sentido de que nio tomara decisdes
fora do seu escopo de atuagdo. O proximo capitulo abordard com mais detalhes estes quesitos.

Além disso, o Ethoscool também pode ser classificado de acordo com a literatura
vigente como um AMA explicito, pois implementa a ética de forma explicita em sua estrutura
algoritmica (MOOR, 2006). Evidencia-se isto por meio do algoritmo HAU, que implementa a
teoria utilitarista de acdo hedonica de Jeremy Benthan (ANDERSON; ANDERSON, 2008). Para
isto, faz uso de uma abordagem também amplamente conhecida para a constru¢do de AMAs,
chamada rop-down (ALLEN et al., 2005), implementando as estruturas éticas deontoldgica e
utilitarista.

Por fim, um aspecto de fundamental importancia do agente Tutor € o seu alinhamento
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com os valores humanos. Tal alinhamento se verifica observando suas duas dimensdes éticas: a
dimensao deontoldgica se mostra alinhada por meio do comportamento do agente, que obedece
a regras baseadas em principios éticos amplamente difundidos; a dimensao utilitarista, por sua
vez, se alinha aos valores humanos por meio dos seus pardmetros, que incluem pesos e medidas
para tomada de decisdo.

Nesse sentido, as crengas, valores e julgamentos do professor acerca do que seria
mais ou menos satisfatério para os seus alunos, serdo passados a0 AMA que ird refletir tais
crencas e valores ao tomar suas decisdes. Nao se trata de um alinhamento a valores humanos
universais, mas esta caracteristica € que torna o agente adaptdvel a diferentes contextos, tempos e
entendimentos sobre o que seria 0 bem comum em um ambiente de aprendizagem colaborativa.

Dito isso, € possivel concluir que as caracteristicas apresentadas tornam o Ethoscool um
SMA composto por um agente, denominado Tutor, dotado de capacidade de raciocinio ético. Tais
caracteristicas permitem classificd-lo como um AMA explicito, que implementa uma abordagem
top-down. O préximo capitulo ird mostrar como a solu¢@o proposta atende aos principios da

ética em IA.

4.2 COMO O ETHOSCOOL ATENDE AOS PRINCIPIOS DA ETICA PARA 1A

Conforme exposto no capitulo 2.2.2, o presente trabalho € orientado majoritariamente
pelos principios para ética em IA propostos pela UNESCO (2020). Além disso, o Quadro 1
oferece uma visdo onde € possivel evidenciar as intersec¢des entre os principios propostos por
esta entidade e outras propostas de relevancia internacional.

Sendo assim, no corrente capitulo serdo apresentadas caracteristicas do Ethoscool que
permitem afirmar a sua conformidade com alguns dos principios propostos pela UNESCO (2020)
e também com algumas leis brasileiras. Nao serd realizada a andlise de todos os principios,
porque alguns deles ndo se aplicam ao contexto do Ethoscool. Entretanto, maior foco serd dado
aqueles que dizem respeito a “equidade/nao-discriminacdo (fairness), responsabilidade/prestacao
de contas (accountability) e transparéncia (tfransparency), conhecidas como a matriz FAT.”
(BRASIL, 2021).

Tais principios, além de serem de grande relevancia para a soluc@o apresentada neste
trabalho, também s@o motivos de preocupagao nas principais propostas para regulacdo da 1A,
como € possivel observar no Quadro 1. Além disso, sdo mencionadas também no primeiro

item do topico Acdes Estratégicas, da Estratégia Brasileira de Inteligéncia Artificial (EBIA),
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publicada em abril de 2021 pelo Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo (BRASIL, 2021).
Sendo assim, nos préximos topicos serdo analisados alguns principios e como o Ethoscool é

capaz de atendé-los.

4.2.1 Proporcionalidade e Nao Causar Danos

As preocupagdes ligadas a este principio estdo relacionadas, principalmente, aos meios
empregados para resolver problemas usando IA. Nesse sentido, € estabelecido que os processos
do ciclo de vida da A ndo devem exceder o necessdrio para atingir os objetivos legitimos de
projeto, e devem ser adequados ao contexto. Estes cuidados visam evitar riscos ao ser humano,
ao meio ambiente e aos ecossistemas (UNESCO, 2020).

O Ethoscool se alinha a este principio por ter mantido, desde a sua concep¢ao, o cuidado
necessdrio para a adequada definicao do escopo de acdo do agente, que ndo inclui decisdes
criticas, como aprovagdo ou reprovacdo de alunos, por exemplo. Ademais, ao impedir que o
agente Tutor possa aprender comportamento ético, suprime-se a possibilidade de discriminagdo
ou cometimento de erros no que diz respeito a ética, por parte do agente.

Por fim, as regras que regem o comportamento do agente preveem que ele ndo possa
causar, aos alunos, danos conhecidos, como: expor decisoes individuais dos estudantes ao grupo;
agir de forma desproporcional ou discriminatdria; e, somente intervir em sua autonomia se for
pelo bem comum do grupo. Além disso, por ter sido construido seguindo a arquitetura BDI,
o agente Tutor € orientado por desejos (objetivos). Estes objetivos sio claros e bem definidos,
assim como os planos e agdes necessdrios para atingi-los.

Estas caracteristicas conferem ao agente comportamentos mais previsiveis, impedindo
que decisdes fora do seu escopo de atuacdo sejam tomadas. Este uso contextualizado, estrito
e bem definido da IA, com a aplicacdo de uma tecnologia adequada, contribuem para que o

resultado final esteja alinhado ao principio da proporcionalidade e ndo causar danos.

4.2.2 Justica e Nao Discriminagdo

Este principio visa evitar o reforco e a perpetuacdo de preconceitos sociotécnicos
inadequados, bem como a discriminagdo algoritmica injusta (UNESCO, 2020). Trata-se, dessa
forma, de uma das questdes mais discutidas no que diz respeito a ética em IA (CASAS-ROMA

etal.,2021).
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Nesse sentido, por meio das regras que orientam o seu comportamento — conforme a
Tabela 1 —, o Ethoscool busca agir com isonomia ao tomar decisdes que afetam as pessoas com as
quais interage. Além disso, conforme mostrado no capitulo 3, nenhum dado pessoal dos alunos é
usado pelo agente, tornando nula qualquer possibilidade de que uma decisdo seja tomada tendo
por base o sexo, género, faixa etdria, renda, cor ou crenca das pessoas envolvidas.

Estas caracteristicas, somadas a0 modo como o algoritmo HAU toma suas decisdes,
baseado no maior prazer liquido e considerando igualmente todos os membros do grupo, fazem
com que as decisdes tomadas estejam isentas de preconceitos discriminatérios. Os vieses huma-
nos incluidos pelo professor por meio da parametrizagdo do SMA, nao afetam a individualidade

e a dignidade humana.

4.2.3 Privacidade

A privacidade € um direito essencial para a protecdo da dignidade, da autonomia e
da agéncia humana. Por esta razdo, deve ser respeitado, protegido e promovido tanto no nivel
pessoal, quanto no coletivo (UNESCO, 2020).

O Ethoscool, ao ndo processar, nem armazenar dados pessoais dos estudantes, ndo esté
sujeito ao risco de cometer violagdes de privacidade. Sendo assim, além de atender ao principio
da privacidade, também estd isento de qualquer preocupacdo com relagdo a LGPD.

Aos sistemas de férum com os quais 0 SMA poderd ser integrado, caberd o atendimento
a estes requisitos, principalmente no que diz respeito aos aspectos legais. Isto dependera, em
suma, dos dados coletados dos alunos no momento do cadastro e de como estes sistemas lidardo
com estes e outros dados gerados pelos estudantes no decorrer das atividades. Contudo, ainda

nestes casos, o Ethoscool ndo ird fazer uso de qualquer dado pessoal.

4.2.4 Supervisdo Humana e Determinacgdo

Este principio orienta no sentido de que todas as responsabilidades éticas e legais
relacionadas a qualquer estdgio do ciclo de vida dos sistemas de IA possam ser atribuidas a
pessoas naturais ou juridicas existentes (UNESCO, 2020). Por isso, desde a sua concep¢ao, o
presente projeto teve a preocupacao de documentar todas as etapas do seu desenvolvimento,
como € possivel observar no capitulo 3. Desse modo, as responsabilidades legais e éticas pelo

bom funcionamento do Ethoscool podem ser imputadas ao pesquisador responsavel pelo projeto.
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Entretanto, no contexto de execucio e uso do SMA, considerando o conjunto de parame-
trizacdes e atributos que determinarao as decisdes chave do agente Tutor, tais responsabilidades,
desde que nao estejam relacionadas a erros ou falhas de software, poderdo ser atribuidas aos
responsdveis pela definicao e inclusdo de tais parametros no sistema, conforme mostrado no
capitulo 3.4.2. Estas caracteristicas possibilitam sempre responsabilizar um agente humano pelas
decisdes tomadas pelo sistema.

Além disso, ndo faz parte do escopo de decisdes do Ethoscool, qualquer deliberagdo que
implique em risco a vida, a dignidade ou ao bem-estar de seres humanos ou animais. Da mesma
forma, as decisdes do Ethoscool ndo apresentam perigos ao meio ambiente ou ecossistemas.
Sendo assim, conforme orienta a UNESCO (2020) a delimitacdo explicita do contexto de atuagdao
do SMA proposto, prové maior seguranga ao ceder a ele a responsabilidade pelas decisdes
de que € encarregado, dispensando, com isso, a necessidade de supervisdo humana explicita.
Estes fatores permitem afirmar que o Ethoscool atende aos principios da supervisao humana e

determinacdo.

4.2.5 Transparéncia e Explicabilidade

Sendo uma pré-condi¢do para garantir que os direitos humanos fundamentais e os
principios éticos sejam respeitados, protegidos e promovidos, transparéncia e explicabilidade
dizem respeito ao direito que as pessoas tém de saber quando uma decisao esta sendo tomada
por algoritmos de 1A e poder exigir ou solicitar informagdes explicativas sobre tais decisdes
(UNESCO, 2020). Nesse sentido, o proposito de um Sistema de Inteligéncia Artificial Explicavel
(XAI'") € tornar o seu comportamento mais inteligivel para os seres humanos, fornecendo
explicacdes sobre as suas decisdes, previsdes ou agdes, bem como revelar as informagdes nas
quais estd baseando os seus resultados (GUNNING; AHA, 2019).

Dessa forma, a transparéncia desempenha um papel crucial no fortalecimento da confi-
anca dos individuos nos sistemas de Inteligéncia Artificial. Simultaneamente, a explicabilidade
torna esses sistemas compreensiveis, permitindo que fornecam informacdes sobre seus resultados
(UNESCO, 2020). No entanto, cada explicacdo € inserida em um contexto que depende da
tarefa e das habilidades e expectativas do usudrio do sistema de IA. As definicdes de interpre-
tabilidade e explicabilidade sdo, portanto, dependentes do dominio e ndo podem ser definidas

independentemente deste (GUNNING; AHA, 2019).

1

Da sigla em inglés: Explainable Artificial Intelligence.
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Sendo assim, o Ethoscool, em seu dominio de atuagao, é capaz de fornecer explicabili-
dade explicita ao professor, que serd o operador do sistema, por meio do seu relatério, que contém
as decisoes tomadas e os dados usados para toma-la. Da mesma forma, o uso de estruturas éticas
e principios conhecidos e ja validados por uma comunidade de préticas, bem como a aplicagdo de
raciocinio capaz de solucionar dilemas éticos, cujos pesos e medidas sdo definidos pelo préprio
professor, contribuem para tornar o sistema mais inteligivel, previsivel e explicivel (CORDOVA;
VICARI, 2022). Além disso, o modelo BDI — usado como base para o agente Tutor —, sendo
orientado por objetivos, torna mais intuitivo para o usudrio final, compreender por que um agente
tomou determinada decisdo (CARDOSO; FERRANDO, 2021).

Esta intuitividade, contribui também para atender ao principio da transparéncia do SMA,
que ndo tem processos de decisdo que ndo podem ser explicados, seja pelos parametros definidos
pelo professor, seja pelos principios que o guiam ou por meio do seu relatério de decisdes. Por
fim, neste mesmo relatério deverd constar a informagao de que a decisdao do Ethoscool foi tomada
por um agente deliberativo, deixando claro ao operador que tais decisdes sdo tomadas usando IA.

Com relag@o aos estudantes, o Ethoscool atende ao principio da transparéncia e ex-
plicabilidade, permitindo que, a qualquer tempo, possa ser solicitado ao professor o relatério
das decisdes que dizem respeito ao aluno solicitante. Dessa forma, qualquer decisao tomada
pode tornar-se auditdvel e explicdvel a qualquer pessoa envolvida nas decisdes do sistema,
contribuindo, desse modo, para aumentar a confianca dos humanos no Ethoscool. Para concluir,
¢ importante destacar que, embora menos exploradas, a XAl e a A responsavel que, diferente
das abordagens tradicionais, se preocuparam em construir uma [A ética e em que possamos
confiar, demonstram que nunca devemos falar apenas de IA, mas sempre dos principios, das

metodologias e das técnicas que suportam cada um dos seus subdominios.

4.2.6 Responsabilidade e Prestacdo de Contas

Bastante similar ao principio da supervisdo humana e determinagao, a responsabilidade
e prestacdo de contas defende que os atores de IA devem respeitar, proteger € promover os direitos
humanos e a protecdo do meio ambiente e dos ecossistemas, além de assumir a responsabilidade
ética e legal de acordo com a legislacdo nacional e internacional vigente, em particular a legislacao
internacional de direitos humanos (UNESCO, 2020). Nesse caso, entretanto, hd uma preocupacao
maior sobre a responsabilizacdo dos atores de IA, enquanto no caso da supervisdo humana e

determinagdo, a preocupagdo € mais evidente no que se refere a delegacdo de responsabilidades
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a sistemas de IA, que sempre deve ser supervisionada e autorizada pelos atores de IA.

Desse modo, conforme descrito no capitulo 4.2.4, todas as responsabilidades pelos
resultados gerados pelo Ethoscool podem ser atribuidas ao pesquisador e desenvolvedor da
solucdo ou aos operadores do sistema. A atribui¢do da responsabilidade dependerd unicamente
do tipo de resultado, sendo: erros ou falhas de software, de responsabilidade do pesquisador
desenvolvedor; e comportamentos e decisdes do sistema baseados nos parametros fornecidos, de

responsabilidade dos operadores.
4.3 CONTRIBUICOES PARA IA NA EDUCACAO

A presente pesquisa traz como solucdo a proposta um modelo de AMA capaz de
suportar processos de aprendizagem colaborativa. Tal proposi¢do se evidencia importante pela
necessidade de investigar solucdes para ética em 1A no contexto do ensino e aprendizagem
(CASAS-ROMA et al., 2021), principalmente, em um contexto no qual se observa um aumento
continuo do uso de tecnologias de IA aplicadas a este fim (VICARI, 2021).

Entretanto, as contribui¢des resultantes das investigacdes realizadas no decorrer deste
projeto vao além da entrega de um modelo de AMA para a aprendizagem colaborativa e da sua
respectiva implementagdo como prova de conceito. As discussdes levantadas sugerem solucdes
de alcance mais abrangente.

Nesse sentido, ao definir e fundamentar a abordagem fop-down como a mais adequada
para o desenvolvimento de AMAs capazes de suportar processos de ensino e aprendizagem,
delineiam-se diretivas e orientagdes para futuros pesquisadores na area. Da mesma forma, a
institui¢do de principios deontoldgicos e critérios utilitaristas para tomadas de decisdo, significa
um pequeno avanco no sentido de uma IA mais segura no campo da Educacao.

Além disso, este trabalho traz para o ambito da ética por design, questdes que, até
o momento, se davam apenas no ambito da ética em design, da ética para o design e das
especulacdes e previsdes desastrosas sobre o mal uso da IA. E certo que estas dltimas so tdo
importantes quanto a primeira, mas € por meio da ética por design que podem surgir solucdes
concretas para problemas de alinhamento de valores em IA.

Assim, considerando a abrangéncia das solucdes apresentadas, o modelo proposto pode
ser aplicado a outras técnicas de ensino e aprendizagem, tanto abordagens individuais quanto
colaborativas. As escolhas feitas no presente trabalho em relacao a abordagem de ensino e aos

critérios éticos ndo sdo limitagdes do modelo proposto, mas escolhas pontuais que serviram
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como diretivas para a implementacdo da prova de conceito, necessdria para a sua validagdo. Tais
escolhas possibilitaram testar a inclusao de critérios €ticos na arquitetura de estados mentais,
como € o caso do modelo BDI, e colocé-los em pratica em um ambiente de testes.

Nesse contexto, com relacio a proposta especifica para o apoio ao ensino colaborativo,
pode-se afirmar que o Ethoscool executou com sucesso o que era esperado nos testes, conforme
apresentado no capitulo 3.4. Assim, referindo-se especialmente aos resultados mostrados na
Tabela 7, pode-se observar uma tendéncia maior do agente em realizar intervengdes, quanto mais
o tempo avanga em direcdo ao final da atividade.

Nao se pode afirmar que este comportamento é esperado, mas sem duvida € previsivel,
considerando a parametrizagdo dos pesos e contrapesos para o algoritmo HAU, inserida no SMA.
Tal resultado reflete o entendimento de que no inicio da atividade é possivel ser mais tolerante
com relacao a autonomia do aluno, quando este nao interage no férum. Entretanto, na medida
em que o tempo da atividade se aproxima do fim, torna-se mais preocupante o fato de haver
estudantes ou grupos interagindo de forma insuficiente.

Em um cendrio como este, considera-se que intervencdes sao necessdrias para estimular
o engajamento comportamental dos alunos. Entretanto, um entendimento diferente poderia ter
influenciado e implicado em diferentes decisdes por parte do agente, caso tivesse sido inserido
no Ethoscool por meio dos seus parametros.

Além disso, também € importante notar que na Tabela 7 existem alguns registros com
igual valor para o PLT. Nestes casos, a teoria utilitarista de Benthan prega que ambas as decisoes
sejam consideradas corretas (ANDERSON; ANDERSON, 2008). Contudo, se ambas podem ser
consideradas corretas e, levando em conta o principio de ndo interferir na autonomia do aluno,
projetou-se o agente para que nao realizasse intervengdes nestes casos.

Estas caracteristicas visam tornar o Ethoscool adequével a diferentes contextos, como a
ética deve ser. Além disso, uma das suas maiores contribui¢des € a possibilidade de usar o modelo
proposto para diferentes abordagens de ensino colaborativo. Por exemplo, pode-se utiliza-lo
para trabalhos de pesquisa colaborativa no ensino a distancia, no ensino hibrido, em tutorias de
Problem-based Learning, entre outras. Por fim, é importante citar a significativa contribui¢ao
desta pesquisa, ao possibilitar um pequeno passo em direcao a uma A mais previsivel, explicdvel

e confidvel para ser usada em processos de ensino.
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4.4 FRAGILIDADES E POSSIBLIDADES FUTURAS PARA PESQUISA

Apesar das contribui¢des descritas no capitulo anterior, reconhece-se que a solugdo
apresentada e descrita neste trabalho apresenta fragilidades. Entretanto, tais fragilidades podem
ser transformadas em oportunidades de avanco no campo da €tica em IA voltada a educagao.

Dessa forma, apesar de ter servido bem ao propdsito de possibilitar os primeiros testes
envolvendo a inclusao de critérios éticos em ferramentas que usam IA aplicada ao ensino, a
andlise puramente quantitativa das interacdes pode ndo expressar com precisao o desempenho
de um integrante em uma equipe de aprendizagem colaborativa. O modelo proposto, porém, €
flexivel o bastante para permitir que novas regras possam ser incluidas, assim como novos pesos
e contrapesos de decisdo para o raciocinio utilitarista.

Nesse sentido, a incorporagdo de outras técnicas de IA como: PLN para interpretar o
contetido das interagdes dos alunos; mecanismos que explorem as emocgdes dos estudantes; e até
ML, desde que ndo inclua em seus processos a aprendizagem de comportamento ético, pode ser
bastante ttil. A inclusdo de novos recursos como os citados poderia contribuir significativamente
para enriquecer a lista de critérios usada pelo Ethoscool para tomar suas decisdes (CORDOVA;
VICARI, 2022).

A andlise quantitativa das interagdes, tal qual apresentada, traz um viés baseado no
preconceito de que a quantidade de interagdes determina a qualidade da colaboracdo e das
contribui¢Oes realizadas pelos alunos. Por esta razao, recursos como os citados, capazes de
avaliar qualitativamente as interacdes realizadas, podem tornar mais assertivas as decisdoes do
agente Tutor.

Além disso, a completa implementacdo do Ethoscool, assim como a avaliacdo do seu
desempenho ao perseguir o objetivo de estimular o engajamento em equipes de aprendizagem
colaborativa, precisa ser testado em sala de aula. A presente pesquisa limitou-se a avaliar as
possibilidades e os resultados da inclusdo do raciocinio ético e da capacidade das tecnologias de
IA de lidar com dilemas em processos de ensino.

Considera-se que os objetivos de pesquisa foram alcancados, mas a aplicacdo prética
dos resultados apresentados representa avancos tao significativos quanto a proposi¢ao do modelo
descrito. Dessa forma, ndo se considera, nem se poderia considerar de forma alguma, que
pesquisas nesta drea estejam encerradas. Oportunidades para pesquisas futuras se abrem a partir

dos resultados apresentados no presente trabalho.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

As discussdes em torno do uso ético da IA tem ganhado espaco nas mais diferentes dreas
que a empregam. Os riscos, intencionais ou nio, decorrentes da aplicacdo de tais tecnologias,
conforme apresentado no decorrer do presente trabalho, podem influenciar, entre ouras coisas, o
a dignidade e o bem-estar humano, incorrendo, deste modo, em a¢des consideradas ndo éticas
(DIGNUM, 2018). Dessa forma, dreas nas quais seres humanos estdo mais diretamente expostos
a influéncias de sistemas que usam IA, como € o caso da Educacdo, precisam buscar solugdes
capazes de aumentar a confianga das pessoas nesses sistemas.

H4 uma ampla gama de evidéncias apontando para os riscos que a expansdo da [A
sem os devidos cuidados pode representar. Entre eles, destacam-se: riscos de viés, que podem
implicar na replicag¢do de discriminagdo e preconceitos; de instanciagc@o perversa, que pode levar
a um comportamento indesejado para atingir determinado fim programado; e riscos aos direitos
humanos, como violagdes de privacidade, autonomia e seguranca.

Nesse sentido, buscando contribuir para a mitigacao de tais riscos no campo da Edu-
cacgdo, mais especificamente em processos de ensino colaborativo, propds-se o Ethoscool, um
SMA no qual esta inserido um AMA capaz de se orientar e tomar decisdes levando em conta
critérios considerados éticos. Para isso, recorreu-se a uma proposta baseada no modelo BDI para
implementar uma solucdo usando a abordagem top-down para AMAs.

A abordagem top-down, nesse contexto, prega que a implementacdo de comportamentos
considerados éticos em sistemas de IA, mais especificamente em AMAs, deve ser guiada por
estruturas éticas existentes, como utilitarismo, deontologia, ética da virtude, entre outras. Esta
abordagem ndo prevé a aprendizagem de comportamento ético por meio de mecanismos de ML.
Por esta razdo, considerou-se que seria a mais adequada para ambientes de sala de aula, uma vez
que a aprendizagem de comportamentos considerados éticos poderia resultar na replicacdo de
comportamentos considerados nao éticos. Com isso, propor um modelo guiado por estruturas
éticas estabelecidas e amplamente reconhecidas por uma comunidade de praticas, pode conduzir
ao desenvolvimento de solucdes capazes de atender, com maior efetividade, aos preceitos e
requisitos de uma IA alinhada aos valores humanos.

Além disso, a escolha de um enfoque hibrido, capaz de aplicar em um s6 modelo a
estrutura ética deontoldgica e a utilitarista, permitiu que se pudesse lidar com duas questoes

chave na drea: a prevengdo de comportamentos considerados ndo éticos, por meio da primeira e
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o tratamento de dilemas éticos, por meio da segunda. Assim, no que diz respeito a principios e
regras deontoldgicas, procurou-se implementar um sistema alinhado a propostas de ética para
IA apresentadas por importantes entidades de abrangéncia e relevancia internacional, como
UNESCO, IEEE e FLI. A dimensao utilitarista do Ethoscool, por sua vez, foi viabilizada por
meio da implementacio da teoria de Jeremy Bentham (1988), materializada no algoritmo HAU,
que possibilita considerar o bem-estar de todos os envolvidos na decisdo do agente.

Por fim, a escolha do modelo BDI para a implementacdo do agente se deu em func¢do
da sua caracteristica de ser guiado por objetivos (desejos). Esta caracteristica torna seus compor-
tamentos mais previsiveis e explicaveis ao usudrio final. Somando isso ao fato de o agente salvar
suas decisdes, bem como os dados usados para tomé-las, pode-se afirmar que se dispde de meios
para prover maior seguranca e confianca aos operadores e afetados pelo Ethoscool, contribuindo
para uma IA mais explicdvel e confidvel no campo do ensino.

Com relacdo a viabilidade do modelo proposto, foi possivel evidencid-la por meio da
implementacgdo e teste do agente Tutor, responsavel pelo comportamento e pelas decisdes de
cunho ético dentro do Ethoscool. Os resultados mostraram que o agente Tutor foi capaz de tomar
decisdes conforme o esperado em ambientes e estados criados para forcar a execucao do seu
raciocinio utilitarista.

A previsibilidade das decisdes do agente, neste caso, estd relacionada ao alinhamento do
agente Tutor aos valores humanos. Este alinhamento, por um lado, se verifica nas regras — Tabela
1 — que orientam o seu comportamento, € que tem como base valores expressos em publica¢des
no ambito cientifico, como € o caso das publicacdes de Beauchamp e Childress (2001), e no
ambito politico, como € o caso das publicagdes para ética em IA propostas por organizagdes
internacionais. Por outro lado, o alinhamento a valores humanos se evidencia em sua dimensio
utilitarista, cujos parametros de execucao materializam o entendimento e os valores do professor
quanto ao que deve ser levado em conta pelo agente ao executar suas avaliacdes e resolucdes de
dilemas éticos.

Além disso, conforme apresentado no capitulo 4, o Ethoscool pode ser considerado um
AMA alinhado aos principios para ética em IA. E, nesse contexto, apesar das suas fragilidades,
que incluem uma forma estritamente quantitativa de avaliar a participacdo dos alunos em grupos
de aprendizagem colaborativa, o Ethoscool abre varias possibilidades para pesquisas futuras,
visando, precisamente, melhorar sua capacidade de avaliacdo. Para isso, diferentes técnicas de

IA, como PLN, ML e recursos para avaliar as emog¢des dos estudantes podem ser empregadas.
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Nos tltimos anos t€m sido observados diferentes estudos e propostas no ambito dos
AMAs. Alguns deles se assemelhando ao Ethoscool, seja quanto a sua abordagem top-down
hibrida que aplica doutrinas éticas deontoldgica e utilitarista, seja quanto as tecnologias empre-
gadas, como BDI e o algoritmo HAU.

Com relacd@o ao primeiro conjunto, pode-se destacar o MoralDM, que opera de forma
diferente do agente Tutor, analisando o problema em questao e identificando se ha principios
fundamentais envolvidos na decisdo a ser tomada. Caso ndo haja, seu processo decisorio sera
executado com base em fun¢des de utilidade, sendo, portanto, de ordem utilitarista. Do contrério,
ird operar sobre uma base deontoldgica, preferindo a inacdo, se for o caso (DEHGHANI et al.,
2008; BLASS, 2016). Para o segundo conjunto, podem-se destacar o Jeremy e o Casuist BDI-
agent. O primeiro é um sistema criado por Anderson et al. (2005) para prover conselhos baseados
na doutrina utilitarista criada por Jeremy Bentham (1988). Esta implementacdo, entretanto, apesar
de materializar com precisdo uma estrutura ética completa, consistente e pratica (ANDERSON
et al., 2005) ndo havia sido testada em outros contextos. O Casuist BDI-agent, por sua vez, é
uma arquitetura que estende o modelo BDI (HONARVAR; GHASEM-AGHAEE, 2009), mas
diferente do Ethoscool, faz uso de uma base de casos passados, que € atualizada sempre que o
agente se depara com um novo caso, para tomar decisoes. Nesse sentido, o Casuist BDI-agent é
capaz de aprender com novos casos.

No caso do Ethoscool, optou-se por ndo implementar nenhum tipo de aprendizagem,
nem usar uma base de casos, porque uma das varidveis mais importantes para o agente Tutor € o
tempo da atividade, sendo dificil que dois cendrios sejam suficientemente similares para que uma
decisdo seja baseada em um caso passado. Além disso, o Ethoscool prioriza o seu alinhamento
com os valores do professor que ird operé-lo. Isto inviabiliza a utilizacdo de bases com decisdes
padronizadas, ainda que esta seja atualizada pelo agente. A ideia principal, nesse sentido, € que
cada decisdo seja como se fosse tnica.

Com isso, as contribui¢cdes da presente pesquisa vao além da proposicao de um modelo
de AMA que busca promover o engajamento comportamental de alunos em grupos de aprendi-
zagem colaborativa. A aplicacdo das proposi¢des aqui exposta pode ser ampliada para outros
contextos, estratégias e técnicas de ensino e aprendizagem. Por exemplo, estdo entre algumas
das contribuicdes deste trabalho a defini¢do e fundamentacdo da abordagem fop-down como a
mais adequada para o desenvolvimento de AMAs capazes de suportar processos de ensino e

aprendizagem e a institui¢ao de principios deontoldgicos e critérios utilitaristas para tomadas de
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decisdo nesse contexto. Tais contribui¢des delineiam e estabelecem diretivas e orientagdes para
futuros pesquisadores na area.

Além disso, este trabalho traz a questao da ética em IA na Educagdo para o ambito
da ética por design, de onde podem surgir solu¢gdes concretas para problemas de alinhamento
de valores em IA. Nesse sentido, pode-se concluir afirmando que, embora se reconheca que a
solugdo proposta e descrita no decorrer destas pidginas ndo seja a definitiva, as contribui¢cdes
aqui delineadas certamente impulsionam o progresso da aplicacdo da informatica na educacao.
Especificamente, destacam-se avangos no ambito do uso ético da inteligéncia artificial, da IA
explicavel e na promog¢do da confianca das pessoas no emprego dessas tecnologias para aprimorar

os processos educacionais.
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ANEXO A - ANEXO A - LISTA COMPLETA DOS PARAMETROS PARA PESOS E
CONTRA-PESOS USADOS PELO ALGORITMO HAU

Tipo| Cenario | Escopo | Tempo Decorrido | Prazer| Probabilidade| Duragdo
GNI| true G 0 0 0.5 0
GNI| true G 0.25 -1 0.5 1
GNI| true G 0.5 1 0.75 1
GNI| true G 0.75 2 0.8 2
GNI| true G 0.9 1 0.95 1
GNI| false G 0 0 0.95 0
GNI| false G 0.25 0 0.7 0
GNI | false G 0.5 0 0.5 0
GNI | false G 0.75 0 0.8 0
GNI | false G 0.9 -1 0.95 2
ANT| true G 0 0 0.5 0
ANT| true G 0.25 -1 0.5 1
ANT| true G 0.5 0 0.7 0
ANT| true G 0.75 1 0.8 2
ANT| true G 0.9 -1 0.95 1
ANT| false G 0 0 0.5 0
ANT| false G 0.25 0 0.6 0
ANT| false G 0.5 -1 0.6 1
ANT| false G 0.75 -1 0.6 1
ANT| false G 0.9 -2 0.5 2
ANT| true A 0 0 0.7 0
ANT| true A 0.25 -1 0.5 1
ANT| true A 0.5 1 0.75 1
ANT| true A 0.75 1 0.5 1
ANT| true A 0.9 1 0.7 1
ANT| false A 0 0 0.5 0
ANT| false A 0.25 1 0.6 1
ANT| false A 0.5 0 0.6 1
ANT| false A 0.75 -1 0.6 1
ANT| false A 0.9 -1 0.5 2
ANI| true G 0 1 0.5 1
ANI| true G 0.25 1 0.6 1
ANI| true G 0.5 2 0.7 2
ANI| true G 0.75 1 0.7 2
ANI| true G 0.9 1 0.9 2
ANI| false G 0 0 0.5 0
ANI| false G 0.25 0 0.6 0
ANI| false G 0.5 -1 0.7 1
ANI| false G 0.75 -2 0.7 2
ANI | false G 0.9 -2 0.9 2
ANI| true A 0 -1 0.5 2
ANI| true A 0.25 -1 0.6 2
ANI| true A 0.5 0 0.7 2
ANI| true A 0.75 1 0.8 2
ANI| true A 0.9 1 0.7 2
ANI| false A 0 0 0.5 0
ANI| false A 0.25 0 0.5 0
ANI| false A 0.5 1 0.6 2
ANI| false A 0.75 -1 0.6 2




ANI | false A 0.9 -1 0.9 2
ANE| true G 0 0 0.5 0
ANE| true G 0.25 1 0.5 1
ANE| true G 0.5 1 0.7 2
ANE| true G 0.75 2 0.8 2
ANE| true G 0.9 2 0.95 2
ANE| false G 0 0 0.5 0
ANE| false G 0.25 0 0.5 0
ANE| false G 0.5 0 0.7 0
ANE| false G 0.75 -1 0.8 1
ANE| false G 0.9 -1 0.9 2
ANE| true A 0 -2 0.6 2
ANE| true A 0.25 -1 0.6 2
ANE| true A 0.5 1 0.5 2
ANE| true A 0.75 1 0.6 2
ANE| true A 0.9 -1 0.7 2
ANE| false A 0 0 0.5 0
ANE| false A 0.25 0 0.5 0
ANE| false A 0.5 0 0.5 0
ANE| false A 0.75 -1 0.6 1
ANE| false A 0.9 -1 0.9 1

138



	Capa
	Folha de Rosto
	Resumo
	Abstract
	Lista de Ilustrações
	Lista de Tabelas
	Sumário
	1 Introdução
	1.1 Problema de Pesquisa
	1.2 Objetivos da Pesquisa
	1.2.1 Objetivo Geral
	1.2.2 Objetivos Específicos

	1.3 JUSTIFICATIVA

	2 REFERENCIAL TEÓRICO
	2.1 Inteligência Artificial
	2.1.1 Agentes e Sistemas Multiagentes
	2.1.2 Arquitetura BDI
	2.1.3 Autonomia em Agentes

	2.2 Ética em Inteligência Artificial
	2.2.1 Principais Doutrinas Éticas para Alinhamento de Valores em IA
	2.2.2 Princípios e Regulamentações para Ética em IA
	2.2.3 Agentes Morais Artificiais (AMA)

	2.3 Aprendizagem Colaborativa
	2.3.1 Fundamentos Teóricos da Aprendizagem Colaborativa
	2.3.2 Aprendizagem Colaborativa com Suporte Computacional
	2.3.3 Engajamento na Aprendizagem Colaborativa


	3 ETHOSCHOOL: UM SISTEMA MULTI AGENTE ÉTICO PARA APRENDIZAGEM COLABORATIVA
	3.1 Proposta de Arquitetura e Requisitos do Ethoscool
	3.1.1 Contribuição Pedagógica do Ethoscool
	3.1.2 Descrição dos Requisitos Funcionais
	3.1.2.1 Dimensão deontológica do Ethoscool
	3.1.2.2 Dimensão utilitarista do Ethoscool
	3.1.2.3 Cenários hipotéticos e escopo de ação do Ethoschool


	3.2 Especificação dos Requisitos Funcionais
	3.3 Modelagem da Solução Proposta
	3.3.1 Modelo Estrutural
	3.3.2 Modelo Comportamental

	3.4 Prova de Conceito
	3.4.1 Implementação do Agente Tutor
	3.4.2 Parametrização do Agente Tutor
	3.4.3 Execução e Avaliação do Agente Tutor


	4 Resultados e Discussão
	4.1 Porque o Ethoscool Pode Ser Considerado um AMA
	4.2 Como o Ethoscool Atende Aos Princípios da Ética para IA
	4.2.1 Proporcionalidade e Não Causar Danos
	4.2.2 Justiça e Não Discriminação
	4.2.3 Privacidade
	4.2.4 Supervisão Humana e Determinação
	4.2.5 Transparência e Explicabilidade
	4.2.6 Responsabilidade e Prestação de Contas

	4.3 Contribuições para IA na Educação
	4.4 Fragilidades e Possiblidades Futuras para Pesquisa

	5 Considerações Finais
	Referências
	Anexo
	A ANEXO A - LISTA COMPLETA DOS PARÂMETROS PARA PESOS E CONTRA-PESOS USADOS PELO ALGORITMO HAU 


