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Apresentacio Ralph Bannell

A tecnologia estd aqui para ficar. Conhecemos como a tecnologia digital
invade nossas vidas, mesmo quando ndo percebemos isso. Alids, a tecnologia
sempre esteve conosco, desde os tempos primordiais, e sempre foi elaborada pe-
los seres humanos para ajudar nas tarefas cognitivas. Somos, como Andy Clark
diz, ciborgues natos. Mas, na educacdo? Sim, a tecnologia sempre esteve presente
no processo de ensino-aprendizagem. Pensa somente no lipis e caderno ou no
quadro e giz, por exemplo. E agora? Agora as chamadas tecnologias inteligentes
ou evocam o medo e uma espécie de tecnofobia ou sdo abracadas como a salvacio
para todos os problemas da educacio.

Hoje em dia, a tecnologia em educagdo é um tema que est4 atraindo muita
aten¢do, mas pouca dessa atencio ¢é critica. Claro, grande parte do estimulo ao
uso de tecnologias inteligentes vem do mercado econémico, e os lucros que po-
dem ser gerados pela producio e pelo consumo dessas tecnologias na sala de aula.
Um exemplo dessas tecnologias é a chamado machine learning (aprendizagem da
maquina), objeto de estudo desse livro. H4 muitas pessoas que acreditam que elas
podem ajudar na aprendizagem do aluno. Mas, podem mesmo ajudar? E, se sim,
como?

Esse livro é o primeiro, que eu saiba, que aborda essa questio em portu-
gués no Brasil. A anilise desenvolvida é filoséfica, ou seja, interroga os pressupos-
tos, conceitos e argumentos utilizados por aqueles que defendem o uso de machine
learning na educacio. O objetivo ndo é o de negar a importancia dessa tecnologia na
educacgido, mas de mostrar seus limites e alguns dos perigos na sua aplica¢io.

Em primeiro lugar, a autora mostra que as chamadas “novas” tecnologias
nio sido tdo novas assim. A légica por tras delas nio é muito diferente da logica
por tras das primeiras maquinas de aprendizagem desenvolvidas na primeira me-
tade do século XX. Depois, ela mostra como o paradigma dominante para a cogni-
¢ao humana oferece um fundamento teérico propicio ao recebimento de machine
learning na educacio. O aspecto mais importante desse paradigma ¢é de afastar o
corpo e o ambiente da andlise da cognicdo humana e, portanto, da aprendizagem
humana. A cognicido e a aprendizagem sio vistas como abstratas e centradas so-
mente no cérebro. Assim, nio ha nenhuma barreira teérica em achar que maqui-
nas podem pensar por si s6, serem movidas somente por algoritmos, e interagir
com alunos numa maneira autbnoma.

No entanto, esse paradigma esti sendo questionado por varias vertentes
novas de investigacio sobre a mente e a cognicdo humana. Um dessas vertentes



chama-se Enativismo, e é esta teoria que fundamenta a andlise da autora nesse li-
vro. Depois de apresentar essa teoria, a autora foca na questio de autonomia, mas
ndo a autonomia da maquinas: a autonomia do aluno. O argumento dela é o de que
ndo hi interacio capaz de produzir sentido entre maquinas e seres humanos e,
além disso, essa “interacdo” pode reduzir a autonomia do aluno no seu processo
de aprendizagem. Esse argumento ¢ inédito e de maior importancia para avaliar o
uso de machine learning na educacio.

Todo mundo interessado na aplicacio das tecnologias “inteligentes” a
educacio deve ler esse livro. HA muita hipérbole sobre a aplicag¢do das tecnologias
na educacgio e esse livro é um excelente antidoto para enfrentar o que pode se
tornar um problema no processo de ensino-aprendizagem das futuras geracoes.
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The future of artificial intelligence (AI) in education — as with any aspect of the
future — is uncertain, unpredictable, and essentially unknowable.
(Selwyn, 2022)
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Prefacio

Certa vez, em uma aula que ministrei, uma aluna perguntou algo como:
“Mas por que, se a ideia é reduzirmos o nosso esforco cognitivo para fazer as coi-
sas (ela se referia a um conceito presente na tese da mente estendida), as vezes
escolhemos os caminhos mais longos para ir de um lugar a outro, por exemplo?”.
Dialogando com ela, respondi algo como: “O ser humano nio preza apenas pelo
que é objetivo, mas pela sua experiéncia e pela criagdo de ambientes e habitos que
lhes sejam favoraveis. Talvez variar o caminho seja uma estratégia que sabemos
que podera nos ajudar a ser mais criativos ou aliviar o estresse, por exemplo, se
for um caminho bonito, se for interessante, se nos mostrar algo mais...”. Tudo o
que fazemos para descobrir o caminho certo pode ser posto de lado momentanea-
mente se decidirmos pegar uma rota so pela aventura, por ter uma vista diferente
ou porque podemos ouvir passarinhos ou encontrar um amigo no caminho. Sendo
isso, por que viajarmos? Por que descobrirmos novos espacos, sabores, lugares e
pessoas? Buscar isso ndo ¢ inttil e ndo nos torna menos humanos, muito pelo
contrario! E justamente esse tipo de decisio que os algoritmos nio podem tomar
por nos: aquelas que fogem a simples resolugio de tarefas. Seres humanos nio
apenas resolvem problemas e cumprem metas. Nio existimos apenas para isso.
Resgatando o que Maturana e Varela colocaram e que continua sendo imperial ao
enativismo, o caminho se faz ao caminhar. Faz parte do sentido de ser humano nio
ter tudo ja tracado de antemio: descobre-se o que fazer, e como fazer, na medida
em que se movimenta, arrisca, experimenta.

Este trabalho é mais sobre a aprendizagem humana do que sobre a apren-
dizagem de maquina, mesmo que se debruce sobre uma compreensio filoséfica
do sentido da aprendizagem de miquina na educagdo. Ao buscar as premissas da
aprendizagem de maquina, e analisi-las sob a perspectiva do enativismo, fica em
evidéncia a aprendizagem humana e aquilo que pode emergir quando se associa a
aprendizagem de mdaquina a aprendizagem humana. O trabalho pode apresentar,
em alguns momentos, um tom talvez negativo com relagcdo as tecnologias digitais
baseadas em algoritmos, especificamente aquelas fundamentadas na chamada
aprendizagem de mdiquina ou machine learning. Trata-se, afinal, de um traba-
lho analitico, que busca analisar os possiveis impactos de tais tecnologias, par-
tindo da perspectiva ampla da relacio humana com esses recursos. Mas nao seria
justamente esse o papel dos pesquisadores do campo? Isto é, nio seriamos nds
responsaveis por levantar questdes complexas, indicar direcoes de andlise que
outros campos possivelmente ndo estdo observando, aprofundar determinadas
temadticas buscando os varios lados que elas fazem emergir?

14



Ao conduzir essas andlises, meu intuito aqui ndo é o de me posicionar
contra o uso de tecnologias educacionais baseadas em inteligéncia artificial. Mui-
to pelo contrario, alids. Sempre trabalhei com elas, as considero parte do jogo,
ndo apenas da educacio, mas daquele que permeia a nossa sociedade. Mas foi
do meu proprio trabalho com tecnologias dessa natureza que surgiram diversas
preocupacoes a respeito de como estamos evoluindo, uma vez imersos numa
imensa algoritmosfera. Somos nds que alimentamos esse ambiente com nossos
dados, e eles nos alimentam com mais informagdes, e assim sucessivamente. A
minha preocupac¢do, bem como a minha critica, volta-se muito mais para esse
complexo mundo algoritmico, que nos desafia com tantas questbes que vao se
abrindo e que sdo ainda novas para nos, do que propriamente com tecnologias
usadas de maneira pontual, com finalidades especificas, para ensinar determina-
dos contetidos ou cumprir com determinadas tarefas.

Uma questio é que as plataformas adaptativas de uso escolar, por exem-
plo, podem por vezes ser consideradas bem-sucedidas quando aplicadas para
ensinar um determinado topico, uma certa disciplina; porém, a ideia das plata-
formas de aprendizagem acabou se disseminando por todo o universo web, com
outras repercussoes. Estamos agora ligados a plataformas baseadas em machine
leaning quando fazemos os mais diversos tipos de atividade na rede. Entdo, se
podemos dizer que isso serd cada vez mais comum e que de fato podemos apren-
der continuamente sobre o mundo enquanto usamos a web, precisamos também
olhar para a relagdo que estabelecemos com esses recursos e para a nossa capaci-
dade de utiliza-los da melhor maneira para obter conhecimento.

Toda a anilise critica desta pesquisa parte de um pressuposto: tecnologias
digitais, sejam elas baseadas em inteligéncia artificial ou ndo, sio complementa-
res a cognicdo humana. Na minha pesquisa de mestrado, que finalizei em 2018,
eu conclui, a partir da tese da mente estendida desenvolvida por Andy Clark,
que o nosso foco como sociedade digital deve ser na complementacdo e nio na
substituicdo. Principalmente quando se trata de educagdo. Tendo esse ponto de
partida, vale dizer o que esta pesquisa ndo é: eu ndo desenvolvi uma pesquisa de
doutorado para procurar entender se podemos ou devemos ser substituidos por
maquinas. Desenvolvi-a para aprofundar a nossa relacdo com essas tecnologias,
descobrir o que significa dizer que sistemas “aprendem” (sobre nos) e o que efe-
tivamente podemos aprender com eles, ou sobre eles, em nosso dia a dia de uso
constante da www, que se torna cada vez mais algoritmica. Principalmente, a pes-
quisa direciona-se para uma concepg¢io de aprendizagem que vem surgindo no
horizonte e que nos desafia acerca de como podemos pensar o nosso equilibrio
com as tecnologias digitais. Equilibrio, alids, é uma palavra interessante: preci-
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samos das tecnologias e elas, de nos e de nossos dados; entdo, se isto é possivel,
como é que podemos obter um resultado interessante desse acoplamento com tais
recursos?

E buscando analisar o que acontece quando lidamos com dispositivos
baseados em algoritmos que podemos aprender a operar melhor com eles, man-
tendo positivas as trocas que temos com esses sistemas. Espero contribuir nesse
sentido, trazendo um enfoque a partir de uma perspectiva ainda pouco explorada
na educacgio, e assim incluindo ingredientes mais novos neste ja tio desafiador
movimento. Também pretendo contribuir, de maneira especial, com os professo-
res e educadores que assumem diversos papéis e que se sentem desafiados com
este mundo algoritmico em que vivemos. Existem elementos que sdo tipicamente
humanos, e — até o0 momento pelo menos — sio unicamente humanos. Eles sdo
bastante explorados na analise que esta tese desenvolve. Espero que o trabalho
some a outros no sentido de contribuir para trazer o enativismo para o campo
da educag¢do como uma perspectiva para pensar a aprendizagem, em especifico a
presenca da aprendizagem de maquina na aprendizagem humana.
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1 Introducao

Situada no campo da filosofia da educacdo, esta tese propoe uma contra-
posicdo entre a concep¢do de aprendizagem presente nos sistemas de aprendiza-
gem de maquina, ou machine learning — vertente da ciéncia da computacio em
destaque no campo da inteligéncia artificial hoje — e o conceito de aprendizagem
que pode ser depreendido a partir da abordagem enativista para a cognicio. Parto
da hipotese de que a “aprendizagem”, no contexto de sistemas baseados em pre-
visoOes e estatisticas (os quais vém sendo trazidos para o campo da educacio para
participar do cotidiano de aulas e avaliacdes de alunos e professores e ja estdo
sendo usados largamente em sistemas online com os quais lidamos cotidiana-
mente), desconsidera aspectos fundamentais das faculdades cognitivas humanas,
uma vez que se adote uma perspectiva enativista. A tese é desenvolvida de modo
a investigar essa hipotese. No decorrer da investigacio, foram constatadas razoes
para considera-la verdadeira.

A abordagem enativista apresenta uma concep¢ido da mente que, essen-
cialmente, diverge da concepg¢do cognitivista — surgida junto ao nascimento da
ciéncia cognitiva enquanto drea de pesquisa na década de 1950 — e mesmo da
abordagem conexionista, que pode ser considerada uma variacdo do cognitivis-
mo tradicional ou classico (ver, por exemplo, Clark, 2014). Em busca de uma
perspectiva alternativa para o estudo da cognicio, é adotada, nesta tese, a concep-
cdo de enativismo tal como desenvolvida principalmente por Di Paolo e colegas,
especialmente Di Paolo, Buhrmann e Barandiaran (2014); Di Paolo, Cuffari e De
Jaegher (2018); De Jaegher e Di Paolo (2007, 2008) e Colombetti (2014). A con-
tribuicdo do filésofo Hubert Dreyfus (1975, 1992, 2009 e outras) é fundamental
como inspirac¢do e horizonte para este trabalho. Os aportes de Thompson (2007),
Maturana e Varela (1980, 2019) Johnson (2007, 2017, 2018) e outros siao con-
siderados de maneira a complementar as proposi¢oes dos autores supracitados.

Antes de comecgar esta pesquisa, uma pergunta vinha-me a mente: por
que os sistemas de machine learning sio chamados assim? Pode-se dizer que
maquinas realmente aprendem? Aprendem como seres humanos? Para procurar
possiveis respostas a essa questao, é preciso compreender a concepg¢io de apren-
dizagem de que se estd falando. De antemaio, pode-se dizer que aprendizagem,
em machine learning, ¢ algo bastante restrito, pois se refere a estatistica — isto
é, previsdes feitas a partir de dados. Por mais que as maquinas possam avangar,
uma vez que a leitura e a combina¢do de dados geram novos dados para serem
usados nas previsoes, elas operam em sistemas fechados, pré-formatados, que
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seguem determinados objetivos tracados. Isso faz com que sejam “cegas” para o
mundo — num sentido que demonstrarei no decorrer deste trabalho. Sistemas de
machine learning acabam sendo “caixas pretas” em, pelo menos, dois sentidos:
primeiro, porque geram imensas davidas a respeito de como funcionam, deixan-
do por vezes confusas as pessoas que usam os sistemas e que sdo afetadas por
eles — ndo raro, pessoas que exercem diversas fungdes, entre elas professores, se
questionam se suas profissoes poderdo ser substituidas por sistemas artificiais
num futuro préximo; segundo, porque sio como caixas herméticas inconscien-
tes, incorporeas, incapazes de ter qualquer experiéncia do mundo, de fato. De
certo modo, a mente humana também é uma caixa preta, ainda. Niao no sentido
como se compreendia a época em que o behaviorismo era a teoria mais forte na
pesquisa, mas no sentido de que ainda h4d muita davida sobre como ela funciona
— e até sobre o que a mente é e como é constituida.

Seria possivel aprender sem perceber ou sem experimentar o mundo?

A educacio ja sabe que nio, ndo é possivel. No século XX, os psicdlogos
Vygostky, Luria e Leontiev questionaram o modo como a psicologia propunha o
desenvolvimento das capacidades cognitivas. Uma das contribui¢des mais impor-
tantes desses investigadores foi a no¢do de que o desenvolvimento cognitivo é,
a0 mesmo tempo, um processo interpessoal e intrapessoal, isto é, a mente ndo se
limita a funcdes internas e individuais. Vygotsky, em especial, “ndo concordava
que o cérebro seria o locus isolado do conhecimento” e em 1932 considerou as
emocdes como fungdes psicoldgicas superiores (Bannell et al., 2017, p. 59).

Teorias construtivistas sociais ha anos demonstram a importancia das
trocas entre o individuo e o meio, valorizando as intera¢des culturais e sociais
e assim buscando alternativas ao dualismo cartesiano (mente/cérebro). Como
indica Pessoa (2002),

O construtivismo é considerado como uma teoria da aprendizagem e como uma teoria
sobre conhecimento (Fosnot, 1999a, 9), ou como uma forma de pensar sobre os mes-
mos (MacKinnon & Scarff-Seatter, 1997, 51), com raizes, como referimos, no dominio da
psicologia e da filosofia (Dalgarno, 1996; Doolittle & Camp, 1999) e tem vindo a desen-
volver-se como paradigma alternativo ao objectivismo rejeitando, assim, o seu principio
fundamental, isto é, de que o conhecimento podera ser representado de forma objectiva e
correcta para além do sujeito que conhece.

O construtivismo tem como principio fundamental, que vem sendo partilhado pelos di-
versos construtivismos, o primado absoluto do sujeito na construg¢do do conhecimento
na medida do valor que lhe atribui. Como realg¢a Le Moigne, o conhecimento implica um
sujeito connaissant e ndo tem valor ou significado para além dele (1999, 67).

Esta construgdo do conhecimento assenta, entdo, na experiéncia do proprio sujeito da
realidade. Assim, os significados e as perspectivas acerca dos acontecimentos ou fenéme-
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nos sdo construidos pelos sujeitos com base nas suas experiéncias da realidade. (Pessoa,
2002, p. 134).

Apesar de a educagio levar em conta, ha bastante tempo, o protagonismo
do sujeito e os impactos sociais e culturais, o destaque reservado ao corpo e a afe-
tividade na aprendizagem poderia ser ampliado radicalmente com a perspectiva
enativista. A ideia dessa abordagem, como neste trabalho se pretende mostrar,
¢ colocar tais elementos no centro, de modo que a partir deles emerja a mente
humana, com os seus processos cognitivos. Para isso, sdo indicadas pelos enati-
vistas novas maneiras, mais abrangentes, de se conceber o corpo e a afetividade.
A educagio precisa olhar para essas propostas contemporaneas, que enraizam a
mente no corpo, nio para descartar o trabalho ja desenvolvido por outros como
Vygostky, Luria e Leontiev, mas justamente para dar continuidade ao trabalho
de transpor para o campo da educacdo as pesquisas avancadas sobre a cogni¢dao
humana. Um dos riscos de ndo fazer isso, e que aqui cabe destacar, ¢ o de permitir
que o campo da educagio seja permeado por tecnologias digitais cérebro-cen-
tradas, como aqui defendo que sio os sistemas algoritmicos, sem que esse movi-
mento seja acompanhado de uma reflexdo critica que se traduza em praticas de
aprendizagem para além do processamento cerebral.

Bannell et al. abordam a importancia da interlocu¢io entre a educacio e
as teorias cognitivas, especialmente no que diz respeito as tecnologias digitais no
ambito educacional:

Mesmo que tenha a aprendizagem como foco, a maioria das agoes de inser¢do da tecnolo-
gia nas escolas desconsidera os estudos sobre cogni¢cdo, que levam em conta as mudangas
culturais produzidas pela onipresenca das tecnologias digitais nas sociedades contempo-
raneas. De modo geral, a formagdo dos professores e os projetos e modelos educacionais
associados ao uso de computadores, internet e dispositivos méveis na educa¢do formal
seqguem ancorados em conceitos e pressupostos sobre cogni¢do e aprendizagem formu-
lados em contextos histéricos muito distintos deste em que estamos vivendo e no qual
estdo sendo formadas as novas geragdes. Para realizar mudangas significativas nas pra-
ticas educativas, de modo que a escola possa atender as demandas sociais do século X X1,
precisamos rever e atualizar conceitos e teorias sobre a cogni¢do e sobre como os seres
humanos aprendem. (Bannell et al., 2017, p. 57).

Este trabalho tem como objetivo contribuir neste sentido que os auto-
res indicam acima. A minha proposta é colaborar para que a educag¢do adquira
meios para avaliar os impactos da vertente da inteligéncia artificial chamada de
aprendizagem de maquina — que tem se traduzido num recurso tecnologico cada
vez mais presente em nossas vidas — a partir da visio enativista para a cognicio.
Procuro fazer isso apresentando a concepcdo de aprendizagem que pode emergir
do enativismo, de modo a contrastid-la com a concepcio de aprendizagem pre-
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sente em machine learning. Algumas questoes impulsionadoras sio as seguintes:
qual o conceito de aprendizagem subjacente a aprendizagem de maquina? Quais
os riscos de esse conceito ser confundido com a maneira como a aprendizagem
humana acontece? Se a aprendizagem humana ¢é diferente da aprendizagem de
maquina, por que ¢é diferente? Quais os elementos que marcam a aprendizagem
humana? Essas sdo perguntas que passam pelos pressupostos, investigam concei-
tos e, ao fazer isso, podem indicar caminhos para elaborarmos qual pode ser o
sentido da presenca de tecnologias avancadas na aprendizagem.

Com a contribuicdo que procuro dar com os resultados desta pesqui-
sa, desejo ir a base daquilo que se pode chamar de tecnologia cognitiva; trata-
-se de tecnologias que surgem a partir das capacidades cognitivas humanas, seja
para substitui-las, seja para complementa-las ou aproveita-las de alguma manei-
ra; acredito que, ao investigar os elementos envolvidos na cognicido, podemos
compreender melhor o sentido dos sistemas aos quais se atribui a capacidade de
aprender. Afinal, é preciso compreender o que a aprendizagem ¢é ou pode ser,
se desejamos integrar a esses processos sistemas capazes de contribuir com eles
de alguma maneira (ou para percebermos que nio precisamos deles para toda e
qualquer situacio e entdo decidirmos o que fazer e como).

E olhando para nossas capacidades cognitivas, para a emergéncia daquilo
que entendemos por cognicio, raciocinio, memoria, inteligéncia, e ainda buscan-
do intersecdes entre esses processos e as emogoes, 0 Corpo e as nossas relacoes
com as outras pessoas que conseguimos compreender melhor o que sistemas ar-
tificiais poderiam fazer por nos, para nos e junto conosco. Nao me dedico pro-
fundamente as questdes que tangem a democracia e a ética que vém emergindo
com o machine learning e a ciéncia de dados, e que compdem um campo proprio
de conhecimento, apesar de reconhecer seu entrelacamento com algumas das
questdes da tese e, claro, de notar que endereci-las é de profunda importancia.
Mas acredito que, ainda que por outro enfoque, esta pesquisa podera contribuir
a seu modo com as andlises sobre como poderemos encaminhar essas questoes
enquanto sociedade e enquanto educadores.

Contexto

Quando a ciéncia cognitiva comecou a se desenhar como campo de pes-
quisa, nos anos de 1950, a abordagem predominante para a mente humana era a
que se ajustava a metafora computacional (da mente como um software rodan-
do no cérebro-hardware), a qual culminou no programa de pesquisa que ficou
conhecido como cognitivismo. A abordagem se fundamenta essencialmente no
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processamento de informagdes, mediado por simbolos ou representacdes men-
tais'. Hoje, apesar de essa perspectiva ainda ser dotada de bastante destaque, apa-
recendo de forma extensiva como fundamento de pesquisas empiricas no campo
da psicologia, linguistica, neurociéncia e outros, ela ja deixou de reinar absoluta;
nio apenas por conta do avanco do conexionismo — que, como ja mencionado,
poderia ser considerado uma varia¢do do cognitivismo (Clark, 2014), mas pelo
aporte de teorias subsequentes. Na educac¢io, como mencionado, a predominan-
cia é das teorias construtivistas sociais.

A pesquisa em cogni¢do tem sido permeada também por abordagens que
focam, de diversas maneiras, no ambiente e na cultura. Elas vieram a ser conhe-
cidas especialmente nos tultimos 40 anos como abordagens situadas a mente hu-
mana, compondo um conjunto chamado de 4Es — Embedded? (Situada); Embodied
(Corporificada)?; Extended (Estendida) e Enactive (Enativa) (Newen, De Bruin
e Gallagher, 2018). Ainda que apresentem diferencgas conceituais sensiveis e va-
riadas, essas vertentes fazem propostas que contam com um ponto comum: a
ideia de que a cognicdo estd para além do cérebro. Mais do que isso, trata-se de
abordagens que deslocam o foco no pensamento abstrato para uma perspectiva
que da foco a acdo corporificada. Elas promovem uma aproximacio entre agio,
percepgdo e as emogoes, assumindo o corpo enraizado no ambiente como locus
fundamental de toda a atividade cognitiva. Nas citacoes a seguir, pesquisadores
do enativismo indicam o caminho alternativo que vem sendo trilhado por essas
investigacoes:

De forma constante, como o movimento das placas tecténicas, a ciéncia cognitiva tem

vivido uma passagem do cognitivismo abstrato para abordagens mais dindmicas, corpo-

rificadas, embutidas, estendidas e situadas (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017,
p. 13)%

Um olhar cuidadoso para aquilo que sabemos sobre nossos corpos, sua biologia, e a ma-
neira como se organizam em poderes e sensibilidades, um olhar para a forma como expe-
rimentamos o mundo como seres situados em relagcdes complexas com outros conta uma
histéria bastante diferente (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 2)°.

1 Trabalhei estes topicos, bem como um historico da ciéncia cognitiva pelo viés da filosofia, em minha dis-
sertag¢ido de mestrado (Leporace, 2019).

2 Também referida constantemente como Embutida.
3 Também referida constantemente como Incorporada.

4 Todas as tradugdes sdo da autora. No original: Steadily as the movement of tectonic plates, cognitive science
has been shifting from abstract cognitivism to more dynamical, embodied, embedded, extended, and situated
approaches. (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 13)

5 No original: A careful look at what we know about our bodies, about their biology, and the way they organize
themselves into powers and sensitivities, a look at the way we experience the world as situated creatures in com-
plex relations to other creatures tells a rather different story. (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 2)
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A “histéria” que os pesquisadores enativistas mencionam na segunda ci-
tacdo destas acima envolve o corpo em suas variadas dimensoes, a relacdo direta
que esse corpo tem com o mundo (fisico, cultural e social) e uma série de outros
aspectos que dai decorrem. Para isso, trazem para o primeiro plano o corpo e sua
atividade, a qual se desenrola em acoplamento com o mundo, de uma maneira
sistémica e em carater ndo opcional; isto é, na sua presenca no mundo é que esse
corpo faz emergir toda a sua capacidade cognitiva, sendo, portanto, mandatorio
considerar o corpo como parte constitutiva da mente.

O E do enativismo tem se mostrado particularmente empenhado em tra-
Zer o corpo para o centro desse contexto, integrando também as emogdes como
aspectos constitutivos da cognicio (é até mais preciso falar em afetividade do que
em emocoes como atributo essencial da cognicio sob o ponto de vista enativista,
como demonstrarei no decorrer do trabalho). Trata-se de um trabalho em curso
e ainda com muito a desenvolver, como o trecho a seguir confirma:

O jogo virou completamente? Estamos agora vivendo a era de ouro da ciéncia cognitiva
corporificada? A resposta é um sonoro ‘ndo’. (...) [M]uito do trabalho em ciéncia cogniti-
va permanece dentro da hipdtese da mente como uma mdquina de processar informagoes
(Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 13)°.

No campo da ciéncia cognitiva, porém, ainda persistem abordagens re-
presentacionais e computacionais a mente humana, ou a0 menos hd ainda muito
a ser desenvolvido na elaboracio de propostas alternativas ou complementares a
essas. Por outro lado, sobre a educacio ainda paira uma sombra do sujeito mo-
derno cartesiano, o sujeito desprendido (Bannell et. al, 2016; Bannell, 2019). Isto
¢é, por mais que se admita que a mente depende do contexto social e histérico,
o qual é importante para o sujeito; e que se admita que o corpo é essencial para
a atividade cognitiva, ndo se pode desconsiderar a tendéncia ainda forte de li-
mitar a mente ao cérebro. Essa tendéncia é forte especialmente quando se trata
de tecnologias digitais. Ha ainda um grande esfor¢o de pesquisa voltado para o
cérebro que tem como pressuposto ser possivel, a partir do foco exclusivo em seu
funcionamento, se chegar a compreensio total da atividade cognitiva (e, conse-
quentemente, da aprendizagem). Ao encontro dessas pesquisas, tem se populari-
zado a aproximacao entre a neurociéncia e a educacio, por vezes referida como
neuropedagogia ou neuroeducacio.

Temos, entdo, um cendrio em que convivem, de um lado, o crescimen-
to da aprendizagem de mdaquina na inteligéncia artificial (IA) condizente com
o enfoque na neurociéncia no campo da educacgio e, de outro, o incremento da

6 No original: Have the tables turned completely? Are we now living in the golden age of embodied cognitive sci-
ence? The answer must be a qualified ‘no’. (...) [ M Juch of the work in cognitive science remains well within the as-
sumption of the mind as an information processing machine. (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 13)
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pesquisa com foco no corpo e nas emogdes, no cenario da ciéncia cognitiva. E im-
portante analisar como nos, educadores, podemos nos posicionar nesse cenario.

Voltemos, neste momento, a nossa atenc¢do para a IA. J4 faz um tempo
que o campo da IA tem colaborado, ainda que sem querer, para a constatacao de
que a mente humana nio é apenas o cérebro. A educacio, por sua vez, parece ter
muito a ganhar a partir da observacao daquilo que esse campo tem pesquisado.
Afinal, os desafios da IA, especialmente na forma da aprendizagem de maquina/
machine learning, envolvem questdes intrinsecas, fundamentais, e que sdo seme-
lhantes a algumas das preocupacoes centrais da educacdo. Como oportunamente
colocaram os autores a seguir,

A inteligéncia artificial (IA) é um assunto que estd intimamente conectado a educagdo. A
IA se preocupa em fazer com que mdquinas leiam, raciocinem, se expressem, facam gene-

ralizacdes e aprendam. No fim das contas, essas sdo as questdes da educacdo”. (Schank
& Edelson, 1989, p. 3)

Considero esse um fato significativo para uma discussio tedérica como a
que aqui apresento. Afinal, a partir de tal constatacio, pode-se analisar a aprendi-
zagem de maquina ou machine learning ndo como algo estritamente técnico que,
oriundo de outro campo (a ciéncia da computacio, a programacio), se deslocaria
para o campo da educacio para ser apropriado como uma tecnologia educacional,
isto é, como um recurso a ser usado (em sala de aula ou fora dela) para ensinar ou
aprender. Em vez disso, machine learning abre um campo de pesquisa que, desde
a sua prépria génese, e em sua esséncia, compartilha com a educacio questdes
que precisam ser investigadas. Trata-se de investigacdes de base para ambas as
areas.

H4 alguns pilares essenciais a pesquisa que me propus a fazer: machine
learning/IA e seus pressupostos e a aprendizagem humana e seus pressupostos,
posicionados sobre um terceiro: a compreensao da cogni¢do humana, sob as len-
tes do enativismo.

7 No original: Artificial Intelligence (AI) is a subject that is intimately bound up with education. AI concerns
itself with getting machines to read, to reason, to express themselves, to make generalizations, and to learn. These
issues are the stuff of education after all (Schank & Edelson, 1989, p. 3—4).
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Machine Aprendizagem
learning/I1A Humana

Cogni¢cdo Humana/Enativismo

Figura 1 — Pilares da pesquisa (imagem da autora)

A aprendizagem de miquina ou machine learning® traz em sua propria
concepc¢do uma determinada perspectiva da aprendizagem — e isso acontece em
paralelo a disseminacio de novas teses que investigam a mente humana, trazen-
do abordagens alternativas para compreendermos a cogni¢cdo. A pesquisa sobre
a cognic¢do pode abrir um caminho para a pesquisa sobre como a aprendizagem
acontece; por outro lado, sem um didlogo entre essas dreas, algo se perde, uma vez
que a compreensao dos processos cognitivos deveria informar a maneira como se
entende a aprendizagem e, consequentemente, as estratégias que emergiriam no
sentido de apoia-la. De modo complementar a isso, a educac¢io é, em sua propria
constitui¢do, uma area multidisciplinar, por isso alimentada por uma série de dis-
ciplinas que sdo, pode-se dizer, como suas artérias. Entre elas estio a filosofia, a
psicologia, a antropologia, a sociologia, o estudo das midias e das tecnologias e dai
por diante. Consequentemente, se uma, ou algumas dessas dreas, vem passando
por transformacgoes em suas bases, isso pode afetar a propria fundamentacio das
teorias educacionais.

Acredito que realizar uma pesquisa situada nos pontos tangentes entre
cognicio, aprendizagem e tecnologias educacionais digitais se torna ainda mais
oportuno quando, associada a ideia de que mdquinas podem aprender, encontra-se
uma outra hipdtese, dialégica a essa, de que mdquinas podem ensinar. Nao con-
sidero tais questdes meramente semanticas, mas também conceituais. Acredito,
ainda, que se desdobram em crengas que acabam por embasar questdes praticas.

8 Para simplificar, por vezes refiro-me a machine learning como ML.
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E essas sdo, entdo, em si, inquiricoes relevantes quando se perspectiva que, na
educacio, aquilo que se entende por aprender e por ensinar nio esta dado; esta
em debate. Trata-se, justamente, de inquietagdes que impulsionam e também es-
tabelecem limites e pariametros para grande parte das pesquisas no campo. E a
partir dai que investigo a concepcio de aprendizagem que pode emergir princi-
palmente a partir do enativismo. Procuro, assim, lancar luz critica a concepcio
de aprendizagem presente em machine learning, que assume pressupostos pare-
cidos com a concepc¢io preponderante de aprendizagem na educagdo — o que traz
oportunidades, mas também riscos, dos quais falarei.

Argumentacio

A concepcgio de aprendizagem que emerge da perspectiva enativista para
a cognicido acentua elementos como a corporificacio, o acoplamento do corpo
com o mundo, a experiéncia e o fazer sentido do mundo individual e coletivo. A
aprendizagem humana é enraizada na experiéncia, e essa experiéncia é concebida
como o resultado da movimenta¢do de um organismo auténomo no mundo ao
qual ele se acopla para sobreviver. O ser capaz de realizar cogni¢do é concebido
como um agente cognitivo autbnomo, um sense-maker, que da sentido aos espa-
¢os que ocupa justamente a partir da ocupacio desses espacgos. Por outro lado, as-
sim o agente também modifica, molda esses espagos. O agente cognoscente é ca-
paz de se engajar em relagdes de interacio social com outros sense-makers, num
processo chamado de participatory sense-making. Essa concepcao contrasta com a
concepc¢iao de aprendizagem presente em machine learning, que nio compreende
aquilo que se entende por autonomia, sense-making e experiéncia no enativismo.
A aprendizagem de maquina se traduz em estatistica, e seus processos automati-
zados baseados em dados deixam de fora elementos cruciais tanto para o funcio-
namento como para a compreensao das operacdes mentais humanas.

A partir da confrontacio entre os pressupostos subjacentes a aprendiza-
gem de maquina e aqueles que sdo subjacentes a aprendizagem humana segundo
o enativismo, pode-se perceber potencialidades e limites da participacio de sis-
temas de machine learning na aprendizagem humana. Um elemento me destaque
nesta argumentacao ¢ o risco de reducido da autonomia humana ao lidar com ML.
Também se pode vislumbrar alguns caminhos para que essa parceria corra de
maneira frutifera, buscando exemplos em que se consegue inserir as tecnologias
na aprendizagem de maneira harmonizada com a necessidade de incluir o corpo,
a afetividade e a experiéncia na aprendizagem. Ha alguns cuidados que preci-
sam ser tomados para que ndo se assuma uma equivaléncia entre determinados
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avancos cerebrais mensuraveis e a aprendizagem de fato, a qual envolve elemen-
tos que podem ser dificeis de ser mensurados; assim como nao se pode assumir
que a cognicdo se limita ao cérebro. A compreensio dos limites da aprendizagem
de maquina e a compreensio da aprendizagem humana enraizada no enativismo
compdem uma analise que nos apoia no entendimento de como sistemas de ma-
chine learning podem estar presentes na aprendizagem de modo que possamos
avancar na insercdo de tecnologias algoritmicas num contexto educacional que
nio pode prescindir do quanto ja evoluiu no que diz respeito ao corpo, as emo-
coOes, ao ambiente cultural e social e as relacdes de troca entre cognoscentes.

A tese contém cinco capitulos, numerados de dois a seis. A seguir, faco
uma breve apresentacio dos capitulos.

No capitulo dois, intitulado ‘Maquinas para aprender, maquinas para en-
sinar — Uma perspectiva da aprendizagem automatizada no contexto da educa-
¢ao’, ha dois focos principais. O primeiro é uma analise do sentido intrinseco a
aprendizagem em machine learning e o segundo volta-se para as primeiras ma-
quinas de ensinar, usadas para automatizar o ensino de contetido aos alunos e
testa-los em disciplinas. Qual a conexio entre esses focos e por que comegar por
eles? Primeiro, para investigar as bases daquilo que hoje se concebe como grande
novidade na educac¢io, mas que na verdade conta com uma estrutura e se baseia
em premissas muito semelhantes as dessas maquinas de décadas atras. As antigas
maquinas de ensinar, que evoluiram para plataformas adaptativas, tinham como
objetivos centrais atender aos alunos individualmente e deixar o professor livre
de tarefas repetitivas para se concentrar em outras. Nio sdo objetivos tdo diferen-
tes das plataformas desenvolvidas hoje que, potencializadas por inteligéncia arti-
ficial e big data, ganham novos contornos sem dtvida, mas continuam carregando
as mesmas pressuposicoes subjacentes. Essas motivagoes, tio parecidas, podem
revelar aspectos fundamentais da concep¢do de cogni¢do que predominavam e
talvez ainda predominem na educacio.

Mesmo que a aprendizagem de miquina nio seja equiparada a aprendi-
zagem humana no campo de pesquisa, por vezes elas sdo comparadas. Um ponto
critico do discurso de que as maquinas aprendem como nés aprendemos é que,
pelaldgica, isso implicaria em que o contrario fosse igualmente verdadeiro, o que
seria uma pressuposicdo problemdtica. Afinal, equiparando-se a aprendizagem
humana a capacidade das tecnologias cognitivas, se poderia acabar concluindo
que essas tecnologias sdo capazes nio s6 de aprender, mas de ensinar. Uma vez
que aprendizagem em ML se refere a fazer previsdes com base em estatistica,
usando grandes bases de dados (big data), vém sendo levantadas criticas por par-
te de estudiosos das tecnologias educacionais quanto a um possivel condiciona-
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mento da aprendizagem a partir desses sistemas (machine behaviourism). Passo
também por essas criticas, para explicita-las e para reforcar que as de hoje aca-
bam se parecendo com aquelas que foram direcionadas as maquinas analégicas.
Essa historia tem sido pouco contada, pois comumente se associa os primordios
da inteligéncia artificial na educacdo nio a equipamentos movidos a manivelas e
cartdes, mas aos computadores em suas versoes iniciais.

No decorrer da tese, procuro mostrar que a aprendizagem de maquina,
baseada em estatistica, deixa de fora aspectos fundamentais da cogni¢io humana,
tomando-se o enativismo como abordagem para a compreensdo da mente. Por
conta disso, considero bastante pertinente esse mergulho inicial nas maquinas
de aprender/de ensinar e as discussdes sobre o que se concebe como aprendiza-
gem nesse cenario. Trata-se, afinal, de um trabalho que deseja investigar pressu-
postos que sustentam a maneira como fazemos educagio, hoje. Maquinas novas,
potentes, mas criadas para trabalhar sobre as mesmas bases cognitivistas que nos
sustentam e orientam como sociedade hia décadas podem até contribuir para re-
solver os problemas que existem dentro desse contexto. Mas seu sucesso poderia
ser posto em xeque se adotissemos outra perspectiva, a de um paradigma que
compreende a cognicio para além do cérebro e, especialmente, para além de um
cérebro processador. E isto leva ao capitulo seguinte.

No capitulo trés, intitulado ‘Tecnologias cerebrais’, o tema é cognicio,
neurociéncia e o paradigma ainda predominante para o estudo da mente huma-
na, o cognitivista. A tecnologia digital fundamentada na ciéncia de dados tem o
cérebro como premissa. A popularizacio da neurociéncia cresce em paralelo as
novas abordagens a cogni¢do. O que tem se modificado com relagdo a concep¢io
da mente humana? Como isso pode afetar a maneira como concebemos essas
tecnologias na educa¢io? E este o problema investigado na se¢io. Argumento que
as tecnologias de TA sdo desenvolvidas a partir do cérebro, negligenciando-se ou-
tros elementos que possivelmente constituem a mente humana. Por mais que a
neurociéncia hoje ji considere elementos externos ao cérebro como parte da cog-
nicao, ela ainda nio atribui 0 mesmo peso a outros elementos que possivelmen-
te constituem a mente, como o enativismo coloca. As tecnologias baseadas em
machine learning pressupdem, por exemplo, que aprender ¢ assimilar contetido;
que a cognic¢do é, simplesmente, atividade cerebral; que, compreendendo o cére-
bro, compreende-se como melhorar a cognic¢do e, consequentemente, a aprendi-
zagem; que aprender mais rdpido é um ideal a ser buscado e contribui para que
o processo de aprendizagem seja mais efetivo. Dai se conclui que o paradigma
predominante na cognic¢io ainda é o cognitivismo, e esse paradigma se estende a
concepcao de aprendizagem que ainda tem destaque hoje.
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No decorrer ainda do capitulo trés, introduzo ideias de Hubert Dreyfus,
essenciais para a critica filosofica a IA na aprendizagem que aqui procuro tragar.
Acredito que a perspectiva de Dreyfus para a cogni¢do pode ser vista como um
impulso para a compreensdo da mente humana a partir da proposta do enati-
vismo, ainda que, na maior parte do tempo de atuacido desse fil6sofo, ainda nio
estivesse tdo claramente definido esse arcabouco tedrico reconhecido como os
4Es da cognicdo. Dreyfus é uma espécie de precursor das abordagens corporifi-
cadas, enativas, situadas a mente humana, e particularmente inspira este trabalho
de pesquisa por ter como foco mais a inteligéncia humana do que a inteligéncia
artificial, no fim das contas. Tendo Dreyfus reagido a um paradigma cognitivista/
conexionista ao construir suas criticas a inteligéncia artificial, sinalizando que ha
mais na cognicido humana do que regras, cilculos e representacdes, seu trabalho
pode ser considerado ainda atual com relacdo aos desafios que a IA enfrenta —
desafios que sempre correram paralelos aos que a ciéncia cognitiva tem enfren-
tado para compreender a mente humana. Também nio estdo distantes do que se
deseja compreender sobre aprendizagem e sobre a participa¢ido do corpo e das
emocdes nesses processos.

Seguindo o percurso tracado até entdo, e ap6s levantar algumas das ques-
toes centrais postas por Dreyfus que nos levam a buscar uma concepcgao diferen-
te para a atividade cognitiva humana, no capitulo quatro, intitulado ‘A cogni¢io
enativa — A mente e(¢é) a vida’, introduzo as ideias e conceitos centrais do ena-
tivismo. Sdo explicitados os conceitos de sense-making, autonomia, emergéncia,
experiéncia e corporifica¢do, e elaboradas as bases para que se possa reconhecer
o contraste entre essa abordagem e a perspectiva cognitivista, representaciona-
lista e computacional para a mente humana. Um dos conceitos, o de autonomia,
¢é explicitado como fundamental para a ligacio entre o enativismo e sua ideia
chave — a mente como extensio da vida. Autonomia vem da ideia de autopoiese
desenvolvida por Maturana e Varela (2019), acrescida, na versido enativista, do
ingrediente da adaptividade. Com isso, é preparado o terreno para uma investi-
gacio que é apresentada na sec¢io seguinte, sobre autonomia e machine learning.

O capitulo cinco, intitulado ‘Enativismo, autonomia e machine learning’,
dedica-se a investigar o problema da autonomia do ser cognoscente ao lidar com
sistemas de machine learning. Nos debates sobre a inteligéncia artificial e a so-
ciedade, a discussao sobre os limites da autonomia de sistemas artificiais tem
se mostrado vasta; mas, como fica a autonomia do ser cognoscente no contexto
daquela que aqui chamo de algoritmosfera? Ele consegue se manter autbnomo em
meio a sistemas algoritmicos? E, se nio consegue, quais as ameacas que sua auto-
nomia sofre — e por qué? Partindo dessas perguntas impulsionadoras — e tendo
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em conta que neste momento a légica das maquinas que aprendem alcancga di-
versos sistemas, numa rede que vai além das plataformas exclusivamente criadas
para o ensino — argumento que, no acoplamento entre o cognoscente e 0 meio
populado por algoritmos de ML, falta uma real interacdo. O encontro entre o
cognoscente e o sistema artificial é desequilibrado, sob a perspectiva enativista
da autonomia. Além disso, a circularidade dessas transa¢des, nas quais o cognos-
cente fornece dados e é alimentado pela propria rede que nutre, em consequén-
cia provoca uma reducio na variedade de experiéncias vividas pelo cognoscente.
Isso reduz as chances de que o ser permane¢a autobnomo no maximo sentido pos-
sivel, jd que essa potencialidade depende da possibilidade de fazer escolhas. Além
disso, considerando que nessas situagoes as normas nio estdo claras para o ser
cognoscente, emerge um cendrio obscuro para a autonomia do cognoscente, ja
que, para agir no mundo de uma maneira que garanta a manutencio da sua auto-
nomia, é necessario conhecer as regras e os possiveis riscos a que se esta exposto.
Conclui-se que, quando seres cognoscentes usam sistemas de machine learning,
sua autonomia (no sentido do enativismo) é ameacada.

No capitulo seis, que é o dltimo e se intitula ‘Abrindo a caixa preta’, em
busca de uma perspectiva acerca de como se poderia contornar as ameagas a
autonomia do cognoscente na algoritmosfera, proponho uma argumenta¢io em
duas etapas. A primeira traz uma série de premissas inerentes a concepg¢io de
aprendizagem que emerge a partir do enativismo, no intuito de encapsular essas
premissas, que de certa forma aparecem no decorrer da tese. A segunda parte
foca na corporificacdo e na intersubjetividade como elementos essenciais para
que busquemos, na educagao, orientacoes para a insercao de machine learning na
aprendizagem a partir do enativismo.
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2 Maquinas para aprender, maquinas para ensinar: uma perspectiva
da aprendizagem automatizada no contexto da educacao

Ensinar ndo é transferir conhecimentos, contetidos (...) Nao ha docéncia sem discéncia,
as duas se explicam e seus sujeitos, apesar das diferencas que os conotam, ndao se redu-
zem a condi¢do de objeto, um do outro. Quem ensina aprende ao ensinar e quem aprende
ensina ao aprender. (Paulo Freire)

Machine learning, ou aprendizagem de miquina, consiste em uma ver-
tente da inteligéncia artificial que vem se entranhando nos dominios do nosso
cotidiano, muitas vezes sem que nos demos conta de sua presenca. O universo
da educacio nio fica de fora. Cada vez mais presente em sistemas que ja sdo ou
que virdo a ser utilizados na educacio, presencial ou online/a distincia, a apren-
dizagem de mdaquina é encontrada, por exemplo, na forma de chatbots, nas pla-
taformas adaptativas de ensino e aprendizagem e em sistemas criados para au-
tomatizar avaliacdes. Em nosso dia a dia, conectados a internet, estamos ligados
a sistemas de ML, alimentados pelos nossos proprios dados. A aprendizagem de
maquina esta por tras das redes sociais em que navegamos, dos sites que acessa-
mos, dos aplicativos para celular e dos sistemas digitais de bancos, instituicoes,
sistemas de satde, entre muitos outros. Trata-se de solu¢des pensadas para fins
especificos — isto é, em vez de esses sistemas tentarem dar conta da inteligéncia
humana como um todo, o que tendia a ser o foco das pesquisas iniciais em IA, a
aprendizagem de maquina volta-se para determinadas categorias de tarefas. Para
endereca-las, sio desenvolvidos os algoritmos; para que os algoritmos possam
operar e se manter em movimento, sistemas de ML processam big data: grandes
massas de dados gerados pela atividade dos usudrios.

Diz-se, entdo, que a aprendizagem de mdquina se utiliza de dados para
“aprender”. Mas qual é, de fato, o sentido de “aprendizagem” nesse contexto?
Qual o conceito de aprendizagem que subjaz a esses sistemas? O que se quer
dizer, de fato, quando se faz referéncia a uma maquina que aprende? A aprendi-
zagem de maquina se d4 da mesma maneira que a aprendizagem humana? Um
sistema de ML poderia, de fato, proporcionar aprendizagem a um ser humano,
isto é, levar um ser humano a aprender? Antes de buscar respostas a tantas per-
guntas, é preciso olhar para o sentido de aprendizagem vinculado a esses sistemas
de inteligéncia artificial (IA)° e entdo coloca-lo em perspectiva. Neste capitulo,
procuro encaminhar essa compreensio, a qual estruturo em uma argumentagio
que vai se complementar com o capitulo seguinte.

9 Para simplificar, por vezes refiro-me a inteligéncia artificial como IA.
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Divido este capitulo em duas partes. Na primeira, procuro explorar a ra-
zao pela qual sistemas de machine learning se chamam assim. Apresento também
alguns dos usos ou aplicaces de sistemas algoritmicos na educacido. Na segunda
parte, estabeleco paralelos entre as maquinas que aprendem, de hoje, e as maqui-
nas criadas para ensinar, hd muitas décadas. Faco isso para explicitar semelhancas
entre as justificativas que impulsionam o uso de plataformas baseadas em ML na
educacio hoje e as motivacoes que delineavam antigos recursos para a automagao
da educagio — as maquinas analdgicas. Essas motivacgoes, tdo parecidas, podem
revelar aspectos fundamentais da concep¢do de aprendizagem que predominava
e tende a ainda predominar na educacao.

Ao final do capitulo, trago algumas das questdes criticas pertinentes a
aprendizagem de mdiquina na educagdo a partir do olhar de pesquisadores em
tecnologias educacionais.

2.1 Breve definicio de machine learning

Machine learning ou aprendizagem de maquina por vezes ¢ identificada
como sindnimo de inteligéncia artificial. No entanto, mais precisamente, essa é
uma subarea da IA (Holmes, Bialik & Fadel, 2010; Nilsson, 2010) que nio surgiu
de repente e nem ¢é tdo recente quanto se possa ser levado a crer. Segundo Ma-
ckenzie (2015), o reconhecimento de padrdes, a modelagem estatistica, a apren-
dizagem de maquina ja eram campos ativos de pesquisa desde antes da II Guerra
Mundial, ainda que se limitassem a certas areas de aplicacdo especificas da cién-
cia, da administracio publica e da industria, além de algumas 4reas comerciais
como a avalia¢io do risco de crédito nos anos de 1960.

As técnicas de aprendizado de mdquina quase todas giram em torno de maneiras de
transformar, construir ou impor algum tipo de forma aos dados e usar essa forma para
descobrir, decidir, classificar, agrupar, recomendar, rotular ou prever o que estd aconte-
cendo ou o que acontecerd. (Mackenzie, 2015, p. 432)°.

Segundo Mitchell (2021), foi nos anos de 1900 e 2000 que a aprendiza-
gem de miquina ou machine learning — “o desenvolvimento de algoritmos que
criam modelos preditivos a partir de dados” — deu um salto “meteérico. “Essas
abordagens eram inspiradas por estatisticos, mais do que pela neurociéncia ou
pela psicologia, e eram voltados para o desempenho de tarefas especificas em vez

10 No original: The techniques of machine learning nearly all pivot around ways of transforming, con- structing
or imposing some kind of shape on the data and using that shape to discover, decide, classify, rank, cluster, recom-
mend, label or predict what is happening or what will happen. (Mackenzie, 2015, p. 432)
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de dar conta da inteligéncia generalista”'. Por volta de 2010, emergiu com for¢a
total a subarea da aprendizagem profunda ou deep learning, “em que redes neurais
multicamadas, inspiradas no cérebro humano, sio treinadas a partir de dados”*?
(Mitchell, 2021, p. 2).

Ao pensar em computadores, pensamos em programacio. Pensamos em
um passo a passo que o computador deveria seguir para cumprir determinada ta-
refa, contendo regras para ser seguidas a risca. De fato, assim é a programacio em
sua forma “classica” e era a IA em sua primeira fase. Sistemas de ML, por sua vez,
ndo demandam que lhes sejam dadas todas as dire¢Oes previamente. Ainda que os
algoritmos sirvam para dar “instrucdes” a esses sistemas (Domingos, 2015, p. 1),
sdo instrucoes sensivelmente diferentes. “Em vez de algoritmos serem programa-
dos quanto ao que exatamente deverio fazer, de modo geral eles tém a habilidade
de aprender o que fazer” (Holmes, Bialik & Fadel, 2010, p. 89, grifo meu). Os au-
tores esclarecem que isso, porém, nio significa que ML nio exija grandes esforcos
de programacio. O que acontece ¢ que o empenho vai em uma direcio diferente:
em vez de se desenvolverem comandos diretos que levem a outputs (resultados)
diretos, programacgio em ML envolve levar grandes massas de dados (inputs) a
gerar outputs a partir de previsoes.

Sendo assim, sistemas de ML sdo capazes de construir hipdteses a par-
tir de dados. Fazem inferéncias “indutivas”, em vez de “dedutivas”. Por exemplo
(Nilsson, 2010, p. 398), se um grande conjunto de dados contém varios casos de
cisnes brancos, e nenhum caso de cisnes de outras cores, um algoritmo pode fa-
zer a inferéncia de que “todos os cisnes sdo brancos”. Trata-se de uma inferéncia
indutiva porque, enquanto as inferéncias dedutivas seguem premissas necessaria-
mente e de forma légica, as indutivas sdo hipoteses, “sempre sujeitas a falsificacdo
ou a dados adicionais”. Pode haver, quem sabe, uma ilha ainda desconhecida so-
mente com cisnes negros que, se descoberta, ird contradizer a inferéncia. Mesmo
assim, hd uma utilidade em inferéncias indutivas baseadas em grandes conjuntos
de dados. “A ciéncia em si se baseia em inferéncias indutivas” (Nilsson, 2010, p.
398). Sistemas de ML sempre funcionam a partir de grandes massas de dados (big
data). Ainda segundo Nilsson (2010), nio é incomum esses sistemas classifica-
rem previamente, de alguma maneira, os dados com os quais operam; porém, na
medida em que a memoria dos computadores consegue acessar informacoes de
maneira cada vez mais rapida, menos técnicas de classificacdo a priori sdo neces-

11 No original: The 1990s and 2000s saw the meteoric rise of machine learning: the development of algorithms
that create predictive models from data. These approaches were typically inspired by statistics rather than by neu-
ro- science or psychology, and were aimed at performing specific tasks rather than capturing general intelligence.
(Mitchell, 2021, p. 2)

12 No original: brain-inspired multilayered neural networks are trained from data. (Mitchell, 2021, p. 2)
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sarias. Uma reducgio, ou agrupamento, pode acontecer no préoprio momento em
que uma determinada decisio precisa ser tomada.

“Algoritmos de machine learning analisam dados para identificar padrdes
e construir um modelo que é entdo usado para prever valores futuros” (Holmes,
Bialik & Fadel, 2019, p. 89). Para ilustrar, os autores mencionam a identificacio de
padrdes histéricos em dados do mercado de agdes e a previsio de movimentagdes
futuras; padroes em fotografias de pessoas nomeadas, prevendo quem é mostrado
em outras fotografias; e padroes em sintomas relacionados a saide, prevendo um
diagnostico especifico. Algoritmos sdo treinados para reconhecer vozes, rostos
e imagens; fazer recomendac0es; dirigir carros de forma autbnoma, entre outras
finalidades (Knox, Williamson & Bayne, 2019). Sio recursos presentes em sof-
twares de filtragem de SPAM em nossos servi¢os de e-mail; em sistemas de reco-
mendacdo de filmes, livros e outros produtos em sites de compra e plataformas
de streaming; em aplicativos de ensino de idiomas (alguns desses sistemas sio
especificados e nomeados em Holmes, Bialik & Fadel, 2019); em robds capazes
de circular pelos andares de um hotel ou de uma fibrica; em dispositivos capazes
de “conversar” com um ser humano. Segundo Domingos (2015), ndo é exagero
dizer que os algoritmos formam a base do mundo que conhecemos hoje:

Eles estdo no tecido da vida cotidiana. Ndo estdo apenas em seu telefone celular ou no
seu laptop, mas no seu carro, na sua casa, nos seus dispositivos, nos seus brinquedos. Seu
banco é um emaranhado gigante de algoritmos, com humanos apertando botdes aqui e
ali. Algoritmos programam voos e depois fazem os avides voarem. Algoritmos comandam
fabricas, comércio e rotas de mercadorias, descontam rendimentos, armazenam regis-
tros. Se todo algoritmo de repente parasse de funcionar, seria o fim do mundo como o
conhecemos. (Domingos, 2015, p. 1)

Haveria muitas especificacdes técnicas a esmiucar acerca da aprendiza-
gem de maquina; porém, para os fins do recorte aqui desejado, a seguir apresento
uma explicacdo breve e simplificada dos trés tipos mais comuns, a partir de Hol-
mes, Bialik e Fadel (2019, pp. 90-93) e de Knox, Williamson e Bayne (2019), e
em seguida explico brevemente o conceito de big data.

Aprendizagem Supervisionada

Na chamada aprendizagem supervisionada, o sistema recebe grandes
quantidades de dados para os quais os outputs, ou resultados, ja sio conhecidos ou

13 No original: They are woven into the fabric of everyday life. They’re not just in your cell phone or your laptop
but in your car, your house, your appliances, and your toys. Your bank is a gigantic tangle of algorithms, with
humans turning the knobs here and there. Algorithms schedule flights and then fly the airplanes. Algorithms run
factories, trade and route goods, cash the proceeds, and keep records. If every algorithm suddenly stopped working,
it would be the end of the world as we know it. (Domingos, 2015, p. 1)
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esperados. Isto ¢, os dados ja foram previamente classificados para a construcio
do modelo preditivo. O que o sistema precisa fazer é relacionar dados que recebe
com rotulos que ji “conhece”. Essa é a abordagem usada para identificar pessoas
em fotografias que os usuarios sobem para seus perfis em redes sociais (a maqui-
na usa milhoes de fotos submetidas pelos usudrios e rotuladas por eles mesmos
para identificar e rotular automaticamente essas mesmas pessoas). E também
esse tipo de aprendizagem de maquina que estd presente naquelas imagens que
frequentemente somos solicitados a identificar, a partir de um comando especifi-
co (Holmes, Bialik & Fadel, 2019, p. 90) — por exemplo, marque todas as imagens
que tém semdforos, avides, ou placas de rua — quando estamos prestes a entrar num
site que deseja saber se somos “humanos” (curiosamente, neste momento faze-
mos uma tarefa porque somos humanos justamente para que maquinas possam
fazé-las também!).

Aprendizagem Nao Supervisionada

Na aprendizagem nio supervisionada, o sistema procura identificar nos
dados padrdes marcantes, bem caracteristicos, para entdo desenvolver uma ana-
lise a partir do “caos”. Isto é, o sistema recebe uma carga (ainda maior) de dados,
mas desta vez eles ndo foram classificados previamente: nio estdo rotulados. Por
meio da andlise desses dados, os algoritmos “descobrem” padroes escondidos na
estrutura sobre a qual os dados se situam, ou definem grupos de dados que podem
ser usados para classificar novos dados. Assim, por exemplo, o Google reconhece
pessoas em fotografias. Mas hé outros casos, como a divisio de consumidores em
grupos para que recebam andncios de acordo com suas preferéncias; a identifica-
cao de letras e nimeros a partir da exposi¢cdo a manuscritos e o treinamento de
sistemas para distinguir uma transacio fraudulenta de uma legitima (exemplos
em Holmes, Bialik & Fadel, 2019, p. 90-91).

Reinforcement Learning ou Aprendizagem por Reforco

Neste tipo de aprendizagem de maquina, o sistema recebe dados iniciais
a partir dos quais gera seu modelo; esse modelo ¢ classificado como correto ou
incorreto, e entdo se recompensa ou se pune de acordo. A IA usa esse reforco
negativo ou positivo para atualizar seu modelo e tentar novamente, e assim de-
senvolve-se — “aprendendo e evoluindo” com o tempo (Holmes, Bialik & Fadel,
2019, p. 91). Um exemplo que os autores dio é o do carro automatico que evita
uma colisdo; o modelo que o permitiu evitar bater é reforcado e recompensado,
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de modo que isso aumenta a “habilidade” do sistema de evitar colisdes no futuro.
Segundo Knox, Williamson e Bayne (2019), este tipo de aprendizagem de ma-
quina é uma das mais proeminentes dreas de ML hoje, e é a técnica usada no jogo
AlphaGo, da Deep Mind!“.

2.1.1 Big Data

Como ja explicitado, dizemos que sistemas de ML exigem um tipo espe-
cifico de programacio porque, diferente dos sistemas que precisam de codigos
COmMo um passo a passo para pautar suas acoes do inicio ao fim, eles funcionam a
partir de pardmetros: uma programac¢io que é como um pontapé para o sistema
funcionar — mas que depende dos dados obtidos a partir dos usos desses siste-
mas para seguir operando. Sendo assim, nio ha como falar em machine learning
sem falar em big data: os conjuntos macicos de dados de usuarios (Ferreira et al.,
2018) que abrem o caminho para que as redes neurais profundas possam operar.

Big data virou um termo polémico que grupos diferentes utilizam em diversos sentidos.
A definigdo técnica simples é que os big data oferecem uma enorme quantidade de infor-
magdo, extremamente diversificada, reunida a uma velocidade extraordindria. Em vez de
trabalhar com uma defini¢do técnica restrita de big data, ao fim se pode compreendé-lo
melhor como um fendémeno social emergente e como um conceito de enorme for¢a que tem
adquirido importdncia enorme nos ultimos anos. Os macrodados sdo também insepard-
veis dos softwares, dos algoritmos e da andlise necessdria para os reunir e gerenciar, o
que demanda varios tipos de especialistas. (Williamson, 2017, p. 15)

Mitchell (2021, p. 2-3) postula que, apesar de as redes neurais profundas
existirem desde a década de 1970, foi somente gragas a possibilidade de utilizar
vastas bases de dados que esses tipos de sistemas se tornaram populares — dai a
inseparabilidade entre big data e algoritmos a que Williamson se refere na citacio
acima. Ainda segundo Mitchell, outros atributos essenciais para as redes neurais
profundas decolarem foram o desenvolvimento de chips de processamento para-
lelo rapido e as inova¢des nos métodos de treinamento das maquinas.

Uma vez que os sistemas de machine learning operam a partir de dados
de seus usudrios, trata-se de um processo retroalimentado: os usuarios fornecem
os dados, os sistemas consomem esses dados e geram novos contetudos que ge-
rardo novos dados, e assim por diante. Pode-se dizer, entdo, que a expansio da
capacidade das redes neurais, de um modo geral, estd diretamente ligada a multi-
plicacdo das redes sociais online e a popularizacio dos smartphones e de outros

14 Ver https://deepmind.com/research/case-studies/alphago-the-story-so-far; acesso em 5 de junho
de 2021. Ha também um documentario sobre o AlphaGo neste link: https://www.youtube.com/watch?-
v=WXuK6gekU1Y
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dispositivos digitais, que tornam cada vez mais facil e rapido o compartilhamento
de informagoes online.

Dado o crescimento exponencial do poder dos computadores, a disponibilidade de dados
(big data) devido as midias sociais e o uso massivo de bilhdes de smartphones, e as re-
des moveis dgeis, a IA, especialmente machine learning, tem feito progresso significativo
(Coeckelberg, 2020, p. 3)'s

Como Véliz (2020)'¢ indica, a “economia de dados” gira a partir dos apa-
rentemente mais infimos atos que protagonizamos cotidianamente, e se constitui
apartir da perda progressiva da nossa privacidade. “Qual a primeira coisa que vocé
faz quando acorda? Vocé provavelmente checa seu telefone. Voila: pela primeira
vez no seu dia, vocé perde pontos no que diz respeito aos seus dados” (Véliz,
2020, p. 8). Usando o smartphone logo pela manhi, informamos a uma série de
companhias interessadas em nossos dados a que horas levantamos, onde dormi-
mos ou com quem. Para ilustrar como a coleta de dados segue no decorrer do dia
e da noite, em casa ou em locais ptblicos, a pesquisadora aponta exemplos como
o do smart watch, que passa a noite enviando dados como a frequéncia cardiaca
de quem o carrega no pulso; o das cameras de reconhecimento facial nas ruas e o
da smart TV que, ligada a smartphones, ao ser acionada permite por exemplo que
um parceiro perceba que o outro ainda nio saiu de casa para o trabalho.

A popularizacio da pratica de compartilhar contetido online provoca um
movimento espontaneo de geracio de dados, no sentido de que os usuarios fazem
isso sem nem mesmo se darem conta, e o fazem o tempo todo. No universo on-
line, misturam-se o uso dos sistemas e o compartilhamento de informacoes que
se tornam dados para esses sistemas. Mas pode-se também obter dados a partir
de ambientes, digamos, “controlados”, como sistemas de machine learning utili-
zados por grupos especificos e para fins especificos. Um exemplo ilustrativo é a
IRIS+, instalada no Museu do Amanha do Rio de Janeiro depois de a mesma tec-
nologia ser usada em museus de Sdo Paulo. Por tras do sistema estd o recurso da
IBM chamado de Watson. Ao final da visita as exposicoes no local, os transeuntes
podem acessar o sistema e “conversar” com a [A, que “questiona” o que foi que
mais preocupou o visitante durante o passeio (0 museu tem a caracteristica de

15 No original: Given the exponential growth of computer power, the availability of (big) data due to social media
and the massive use of billions of smartphones, and fast mobile networks, Al, especially machine learning, has
made significant progress. (Coeckelberg, 2020, p. 3)

16 Carissa Véliz é pesquisadora e professora da Universidade de Oxford. Em seu livro “Privacy is Power —
Why and How You Should Take Back Control of your Data” (2021), em que procura orientar os leitores
quanto a protecdo de seus dados, ela usa o termo “data economy” para se referir a coleta de dados feita em
modo continuo por governos e corporagdes; o termo, segundo ela, é intercambidvel com outro, “surveillance
capitalism” ou capitalismo de vigilancia (ver também Zuboff, 2020). Vale a pena consultar a parte final desse
livro de Véliz para conhecer uma lista de orientagdes que a autora elabora no sentido da prote¢io de dados
pessoais na era do big data.
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problematizar questdes climdticas, sociais, culturais etc). A partir da resposta é
fornecida entdo ao visitante uma lista de op¢oes de engajamento que ele poderia
ter com institui¢cdes que trabalham para resolver aqueles problemas que mais o
preocuparam. Para dar inicio ao uso da tecnologia de TA no museu, uma equipe
cadastrou diversas possibilidades de respostas e dicas correspondentes; com o
tempo, as respostas dos usudrios passaram a ser incorporadas. Apesar de a IA ter
a capacidade de buscar informagdes em grandes bases de dados online, ela nio
dispensa um processo de curadoria, jA que o museu avalia ter responsabilidade
sobre o contetdo transmitido aos visitantes'”.

2.2 Inteligéncia artificial na educacao

Ha indicagbes de que a histéria da inteligéncia artificial na educacio
formal comeca na década de 1980, tendo como marco a publicagio da primeira
edi¢io do International Journal of Artificial Intelligence in Education em 1989 (na
qual apareceu o trecho que citei na introducio da tese, em que Schank e Edelson
destacam as questdes que atam fundamentalmente a pesquisa em IA a pesquisa
em educacio) e a criacio da International AI in Education Society (IAIED) em
1993, como pontuam Williamson e Eynon (2020, p. 224). Os sistemas inteligen-
tes de tutoria e instruco assistida por computador (CAI na sigla em inglés para
Computer-Assisted Instruction) teriam sido, segundo esses autores, os anteces-
sores da IA na educagio, a qual vem se desdobrando em duas vertentes bésicas
de aplicacdo: o desenvolvimento de ferramentas a serem utilizadas em sala de
aula e o uso de IA para medir, compreender e melhorar o ensino, como destacam
Holmes, Bialik e Fadel (2019). Segundo Pea (2016), nos anos de 1980 houve uma
intensa mobilizacido de diversos grupos em torno dos possiveis usos da informa-
tica na educacio. Isso teria a ver com o campo da ciéncia cognitiva, entdo ainda
incipiente, e com a crescente popularizacio do acesso as tecnologias. O clima era
de otimismo.

Durante esta era, houve uma série de reunioes diferentes nos encontros da American Edu-
cational Research Association (AERA), da Association for the Advancement of Artificial
Intelligence e da Cognitive Sciences Society, e até mesmo nas conferéncias do Computer
Human Interaction e Computer Supported Cooperative Work, onde pesquisadores em
universidades, laboratorios e na indtstria comegaram a falar sobre como reunir as for¢as
que tomam forma nessas intersegoes férteis entre cognigcdo, computagdo e educagdo, e
estavam compartilhando suas tltimas descobertas de pesquisa e demonstragdes de suas
tecnologias. (Pea, 2016, p. 38)'®

17 Com informacoes fornecidas pela equipe do museu para que seu escrevesse o texto disponivel em ht-
tps://porvir.org/inteligencia-artificial-museus-querem-se-aproximar-do-visitante/

18 No original: During this era, there were a number of different convenings at meetings of the American Edu-
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Segundo Schank e Edelson (citados em Williamson & Eynon, 2020), a TA
e as pessoas por tras desses sistemas teriam um impacto positivo na educagio,
tanto na questdo de organizacdo curricular e de design instrucional como nas
maneiras como o ensino e a aprendizagem seriam compreendidos e praticados.
Outros depois deles defenderam os aspectos positivos de aumentar a velocidade
e a qualidade do aprendizado com o uso de IA, o que recrutaria as empresas de
tecnologia; o ensino individualizado e a aprendizagem invertida ou por projetos
sempre estiveram em pauta nessas defesas, como fatores supostamente a trans-
formar a escola e oferecer novos objetivos para as praticas de ensino e aprendiza-
gem (McArthur, Lewis & Bishay, 1995, apud Williamson & Eynon, 2020).

Na educacio, formal ou informal, a inteligéncia artificial vem aparecendo
em diferentes formatos. Um deles é o da aprendizagem de maquina na forma de
plataformas de aprendizagem adaptativa — que interessam particularmente a este
capitulo, por dialogarem com as primeiras maquinas de ensinar. Mas ha outros
tipos de recursos, como agentes inteligentes em aprendizagem baseada em jo-
gos; chatbots; aplicativos em celulares e a tutoria online no acompanhamento de
tarefas. Como Williamson (2017) explicita, sdo quatro os objetivos da educagio
baseada em dados, segundo o Center For Data Innovation'’: a personalizac¢io; a
aprendizagem baseada em evidéncia; a eficiéncia da escola e a inovac¢io continua.
“A personalizacio talvez tenha se convertido na principal palavra-chave desse
tipo de educagdo, com énfase em sistemas e processos que podem se adaptar de
forma inteligente a cada aluno” (Williamson, 2017, p. 30-31).

Os trechos a seguir foram extraidos de blogs de empresas de tecnologias
educacional, sites voltados para a disseminac¢do dos usos de tecnologias digitais
na educacio ou blogs relacionados a tecnologias educacionais em geral:

Com base no desempenho anterior, as plataformas de treinamento podem fornecer uma

inteligéncia de dados perspicaz para prever as necessidades dos alunos, criar experiéncias

personalizadas e centradas no aluno e alcancar melhores resultados de aprendizagem (...)

Melhoria da eficiéncia do curso através da andlise preditiva - A principal vantagem da

aprendizagem de maquina na educagdo é sua capacidade de acompanhar o progresso do

aluno e ajustar os cursos para responder as necessidades reais dos alunos, aumentando
assim o engajamento e oferecendo treinamento de alta qualidade. O feedback dos algorit-
mos de ML permite aos instrutores compreender o potencial e os interesses dos alunos,

identificar alunos em dificuldades, detectar lacunas nas habilidades e fornecer apoio ex-
tra para ajudar os alunos a superar os desafios de aprendizagem.?’

cational Research Association (AERA), the Association for the Advancement of Artificial Intelligence, and the
Cognitive Sciences Society, and even the Computer Human Interaction and the Computer Supported Cooperative
Work conferences, where researchers in universities, labs, and industry began talking about how to gather together
the forces taking shape in these fertile intersections of cognition, computing, and education, and were sharing
their latest research findings and technology demos. (Pea, 2016, p. 38)

19 https://datainnovation.org/about/ (Acesso em 10 de junho de 2021)

20 https://www.intellias.com/benefits-of-machine-learning-in-education/ (Acesso em 2 de junho de
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A aprendizagem de maquina (ML) estd transformando a educagdo e mudando fundamen-
talmente o ensino, a aprendizagem e a pesquisa. Os educadores estdo usando ML para
detectar estudantes em dificuldades mais cedo e tomar medidas para melhorar o sucesso e a
retencdo. Os pesquisadores estdo acelerando a pesquisa com o ML para desbloquear novas
descobertas e insights. ML esta expandindo o alcance e o impacto do contetido de apren-
dizagem on-line através da localizagdo, transcri¢do de texto para fala e personalizagdo®.

O aprendizado de maquina apresenta definitivamente uma série de caracteristicas van-
tajosas para os estudantes e seus professores. A possibilidade de uma educagao persona-
lizada que pode poupar tempo para os professores e ajudar a prever o sucesso futuro de
um estudante é inestimdvel. No entanto, ainda temos um longo caminho a percorrer. Os
educadores ndo vao querer comprometer as habilidades sociais de seus alunos, e devem
considerar se a administragdo escolar deles pode arcar com o equipamento. As escolas
terdo que decidir como equilibrar as caracteristicas que mais significam para eles e como
eles podem se dar ao luxo de implementa-las*.

A aprendizagem de maquina é o futuro do eLearning, pois pode oferecer aos alunos online
uma variedade de beneficios. Vamos dar uma olhada nos beneficios que pode oferecer ao
futuro do eLearning (...) 1. Melhora o Retorno do Investimento em eLearning (...) Com a
ajuda de andlises preditivas, vocé pode acompanhar o progresso de seus alunos e outras
experiéncias de aprendizagem (...) 2. Oferece contetido de eLearning mais personalizado
- Um dos beneficios da aprendizagem de maquinas é sua capacidade de usar o reconheci-
mento de padroes para prever os resultados da aprendizagem. Por exemplo, um algoritmo
de aprendizagem de maquina identificara onde um aluno esta lutando com seu mddulo de
curso. Apos identifica-lo, ele automaticamente faz ajustes, fornecendo informagaes tteis
para o progresso. Se um aluno apresentar uma lacuna de habilidade especifica, o sistema
automaticamente recomenda contetido em um formato personalizado para ajudar o aluno
a adquirir conhecimento (...) 3. Utiliza Chatbots Como Instrutores de eLearning - Os
Chatbots sdo softwares construidos com aprendizagem de maquinas e IA para intera-
gir com humanos. Este software pode tomar o lugar de um instrutor de eLearning para
proporcionar uma melhor experiéncia de aprendizagem (...) Os Chatbots sdo essenciais

2021); no original: Based on past performance, training platforms can deliver insightful data intelligence to pre-
dict students’ needs, create customized, learner-centered experiences, and achieve better learning outcomes (...)
Improved course efficiency via predictive analytics - The major boon of machine learning in education is its ability
to track learner progress and adjust courses to respond to students’ actual needs, thus increasing engagement and
delivering high quality training. Feedback from ML algorithms allows instructors to understand learners’ potential
and interests, identify struggling students, spot skill gaps, and provide extra support to help students overcome
learning challenges.

21 https://aws.amazon.com/pt/education/ml-in-education/ (Acesso em 2 de junho de 2021); no original:
Machine learning (ML) is transforming education and fundamentally changing teaching, learning, and research.
Educators are using ML to spot struggling students earlier and take action to improve success and retention.
Researchers are accelerating research with ML to unlock new discoveries and insights. ML is expanding the reach
and impact of online learning content through localization, transcription, text-to-speech, and personalization.

22 https://www.thetechedvocate.org/the-benefits-and-limitations-of-machine-learning-in-education/

(Acesso em 2 de junho de 2021); no original: Machine learning definitely presents a number of advantageous
features for students and their teachers. The possibility of a personalized education that can save time for teachers
and help to predict a student’s future success is invaluable. However, we still have a long way to go. Educators won’t
want to jeopardize the social skills of their students, and they must consider if their school district can afford the
equipment. Schools will have to decide how to balance out the features that mean the most to them and how they
can afford to implement them.
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no eLearning, pois ndo tém restrigbes para responder perguntas ou passar projetos aos
alunos e avalid-los (...) 5. Fornece multiplos formatos de avaliacdo (...) Com a introdug¢do
do aprendizado por maquina, vocé pode acessar o conhecimento de seus alunos com dife-
rentes formatos de questiondrios?.

Individualizacio do ensino, reducio do trabalho “mecanico” do professor
(como na correcio e producio de exercicios e avaliacdes), respostas mais rapidas
aos alunos, automacio e aumento da eficiéncia no ensino e na aprendizagem:
como se vé pelos trechos destacados, estas sdo algumas das principais motivagcdes
associadas ao uso de ML na educacgdo, hoje. Curiosamente, essas motivacoes se
assemelham a aquelas que acompanharam inven¢des muito anteriores aos com-
putadores e a IA na educac¢ido. Consequentemente, os antecessores das tecnolo-
gias educacionais digitais baseadas em IA tais como as concebemos hoje podem
estar localizados ndo nos computadores digitais, mas num ponto significativa-
mente mais remoto da historia das tecnologias do que se imagina: como indica
Watters (2021), a origem de tudo isso estaria ligada as tentativas de automacio
do ensino que vém se desenhando desde a década de 1920, pelo menos. Na se¢io
a seguir, procuro trazer um pouco desse historico, estabelecendo conexdes que
considero ricas para compreendermos o momento que estamos vivendo e pensar
criticamente os possiveis caminhos ainda por vir.

2.3 Programando o ensino

No livro “Ensino programado” — uma nova tecnologia didatica” (1969),
langado a partir de sua tese de doutorado, a educadora e pesquisadora Vera Can-
dau aborda o momento em que se teria comecado a falar sobre a necessidade
de individualizar o ensino e, mais especificamente, a didatica para que houvesse
uma “adequacio metodolodgica ao psiquismo de cada individuo”. Ela se refere ao
trabalho de Rousseau como um marco nesse sentido; porém registra que:

23 https://elearningindustry.com/machine-learning-benefits-elearning (Acesso em 2 de junho de 2021);
no original: Machine learning is the future of eLearning as it can offer online learners a variety of benefits. Let's
have a look at the benefits it can offer to the future of eLearning (...) 1. Improves eLearning Return On Investment
(...) With help from predictive analytics, you can track your learners' progress and other learning experiences (...)
2. Delivers More Personalized eLearning Content - One of the benefits of machine learning is its ability to use
pattern recognition to predict learning outcomes. For instance, a machine learning algorithm will identify where a
learner is struggling with your course module. After identifying it, it automatically makes adjustments by provid-
ing helpful information to progress. If a student exhibits a specific skill gap, the system automatically recommends
content in a personalized format to help the learner acquire knowledge (...) 3. Employs Chatbots As eLearning
Instructors - Chatbots are software built with machine learning and AI to interact with humans. This software
can take the place of an eLearning instructor to deliver a better Learning Experience (...) Chatbots are essential
in eLearning as they have no restrictions on answering questions or giving projects/assessments to students (...)
5. Provides Multiple Assessment Formats (...) With the introduction of machine learning, you can access your
learners' knowledge with different quiz formats.
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Ja na antiguidade alguns educadores se preocuparam com adaptar seu trabalho docente
as exigéncias do individuo enquanto tal. Mas é bem verdade que s6 na época moderna
encontramos colocado com plena consciéncia o problema da adequag¢do metodolégica ao
psiquismo de cada individuo. (Candau, 1969, p. 18-19).

Com rela¢io as adaptacdes que a escola teria feito para cumprir com a ne-
cessidade de dar conta dos individuos e suas diferencas, Candau assinala entre as
primeiras iniciativas o agrupamento em classes de alunos de capacidade aproxi-
mada. Como a autora aponta, hd na educa¢do um extenso histérico de investidas
no sentido de enderecar diferentes “estados mentais” ou “idades mentais” dos
estudantes. Nio cabe aqui um aprofundamento dessas tentativas; o que considero
importante pontuar, para os fins de analisar como as primeiras maquinas de en-
sinar se relacionam com as plataformas atuais de aprendizagem, é o fato de que a
orientac¢do para o ensino individualizado nio ¢é algo recente. Também nio é nova
a tentativa de utilizar maquinas para a aplicacio de testes e atividades que permi-
tam ao aluno uma dindmica de pergunta-e-resposta instantinea, estratégia muito
parecida com as de algumas plataformas baseadas em machine learning vigentes
hoje*. Nesse histoérico, destacam-se os nomes de Sidney Pressey e B. F. Skinner.

Em 1926, Pressey, professor de psicologia educacional, desenvolveu um
dispositivo mecanico para oferecer perguntas e respostas como um “meio mais
economico e eficiente para a aplicagio e corre¢io de testes” (Candau, 1969, p.
31-32). A invengio do professor, que lecionava na Ohio State University, teria
surgido em meio a ebuli¢cido — testemunhada entio nos Estados Unidos — do de-
senvolvimento dos testes objetivos de inteligéncia e de instrucio. Segundo Wat-
ters (2015), o proprio Pressey e sua esposa foram proprietarios de diversos des-
ses testes padronizados, nos anos de 1920. Para Pressey, o reforco imediato era
essencial; ele acreditava que, para que houvesse aprendizagem, a resposta correta
deveria vir o quanto antes para o aluno. “Dispositivos ou materiais especiais que,
a0 mesmo tempo, informam a um estudante sobre sua resposta a uma questdo
estar correta ou ndo e entdo o levam a resposta correta claramente fazem mais
do que testa-lo; eles também o ensinam” (Pressey, 1950, p. 418, destaque original
do autor)®.

Como se vé no trecho destacado pelo proprio Pressey, nota-se que, em
certa medida, ele ndo hesitava em atribuir a tais sistemas a capacidade de ensinar.
Em reforco a esse argumento, e ressaltando as vantagens dos testes de resposta

24 Destaca-se ainda o imediatismo como ponto fundamental para o professor; obter conhecimento sobre o
que a classe “aprendeu ou ndo” sobre determinado tema a partir da aplicagdo de testes com imediato retorno
é apontado como vantagem de diversas plataformas educacionais baseadas em IA.

25 No original: Devices or special materials which at once inform a student about the correctness of his answer
to a question, and then lead him to the right answer clearly do more than test him; they also teach him. (Pressey,
1950, p. 418)
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rapida sobre a prépria capacidade do professor, Pressey discorreu sobre os benefi-
cios de utilizar recursos dessa natureza junto aos estudantes. Entre eles estariam a
grande quantidade de questdes a serem disponibilizadas em uma mesma ocasiio;
a maior quantidade de temas cobertos; as instrucoes individualizadas possivel-
mente dirigidas a cada estudante seguidas de correcoes também individualizadas:

Um teste objetivo bem feito tem uma resposta correta mais cuidadosamente ponderada e
mais precisamente formulada do que um professor provavelmente dard numa discussao
em classe; e as respostas erradas sdo cuidadosamente escolhidas como os equivocos ou
erros mais comuns (...) estes dispositivos devem permitir cobrir mais contetido em um
determinado tempo, e de forma mais adequada, do que um professor poderia. (Pressey,
1950, p. 419)%

Pressey criou diversos dispositivos, ou varias versdes de uma mesma
ideia béasica, como relatam Holmes, Bialik e Fadel (2019); dentre eles, um que
foi batizado de “punchboard” — é interessante ressaltar que foi a partir dos dados
obtidos com essa inven¢do que Pressey redigiu seu artigo de 1950 citado aqui (o
que mostra que, com aquilo que observava a partir de suas proprias invencoes,
ele tirava conclusdes e gerava dados para seus trabalhos futuros). Candau (1969)
oferece uma descricido do funcionamento do dispositivo, um instrumento a per-
mitir “exercicios de perfuracio”:

No punchboard o aluno precisa inserir o lapis em um dos quatro furos, conforme a respos-

ta que haja escolhido como certa. Se tiver escolhido a que for certa, a matriz que fica por

baixo, permitindo a entrada da ponta do lapis mais profundamente, registrara o acerto.

Assim, o aluno ficard sabendo se sua resposta for exata, e o professor podera ler na folha

de respostas o numero das respostas certas e erradas. As placas furadas e as matrizes

de respostas podem ser substituidas por folhas de respostas quimicamente preparadas,

onde a resposta certa, tocada com um lapis especial, mudara de cor, possibilitando assim
o controle da resposta e a avali¢do do éxito do aluno. (Candau, 1969, p. 39)

Com a énfase na rapida resposta, Pressey teria antecipado a ideia da
aprendizagem por refor¢o; no entanto, ainda como destaca Candau (1969), suas
invenc¢des nio teriam acompanhado as teorias educacionais, as quais s6 viriam a
se desenvolver posteriormente:

[D]esde um ponto de vista psicoldgico, as investigagdes no campo da aprendizagem ainda
ndo se haviam desenvolvido adequadamente, ressentindo-se seus mecanismos [0s me-
canismos de Pressey]| dessas deficiéncias: insistia-se mais na memoriza¢do que numa
compreensdo, a forma como se obtinha a resposta preocupava mais que a motivagao.
(Candau, 1969, p. 36; ressalva minha)

26 No original: A well made objective test has a more carefully considered and exactly phrased right answer than
an instructor is likely to give in class discussion; and the wrong answers are carefully chosen as the most common
misconceptions or mistakes (...) these devices should make it possible to cover more ground in a given time than a
teacher could and do it more adequately. (Pressey, 1950, p. 419)

42



Vislumbrando uma “revolucio industrial na educacio” (Benjamin, 1988;
Candau, 1969), Sidney Pressey acreditava nos desenvolvimentos tecnoldgicos
como solucdo para incompeténcias tipicas da “educacio tradicional”, como cita
Benjamin (1988)%":

No capitulo final de seu livro de 1993 intitulado Psicologia e a Nova Educag¢do, Pressey
escreveu,

Deve haver uma “Revolug¢do Industrial” na educagdo, em que a ciéncia educacional e a
ingenuidade da tecnologia educacional sejam combinadas para modernizar os procedi-
mentos grosseiramente ineficientes e desajeitados da educagdo convencional. O trabalho
nas escolas do futuro serd maravilhosamente organizado, ainda que de forma simples,
para se ajustar quase que automaticamente as diferencas individuais e as caracteristicas
do processo de aprendizagem. Haverd vdrios esquemas e dispositivos de economia de
trabalho, e até maquinas — nem todas para a mecanizag¢do da educag¢do, mas para libertar
professor e aluno do trabalho enfadonho e da incompeténcia educacional (pp. 582- 583)
(Benjamin, 1988, p. 707).

A seguir, veremos que as maquinas de ensinar de Skinner surgiram em
meio a uma atmosfera mais propensa, diga-se, do que as de Pressey, fator que
pode ter contribuido para que ele conquistasse um maior reconhecimento em
relacdo ao antecessor.

2.3.1 Ensino adaptativo: primordios

Sobre uma das inven¢oes de Pressey, B. F. Skinner, considerado o pai do
behaviorismo, escreveu:

Ao confirmar as respostas corretas e ao enfraquecer as respostas que ndo deviam ter
sido adquiridas, a mdquina de autoavaliagdo, com efeito, ensina; mas ndo foi concebida
primordialmente para este propodsito. Nao obstante, Pressey parece ter sido o primeiro
a acentuar a importdncia do resultado (“feedback”) imediato na educagdo e a propor
um sistema, no qual o aluno pode progredir no seu proprio ritmo. Viu a necessidade de
equipamento bdsico para a realizagcdo destes objetivos. E, acima de tudo, concebeu uma
mdquina que (ao contrdrio dos recursos audiovisuais que comeg¢avam a ser desenvolvidos)
permitia ao estudante uma participagdo ativa (Skinner, 1958, p. 30).

27 Para um historico detalhado de sucessos, fracassos, patentes etc na historia das maquinas de ensinar, ver
o artigo de Benjamin, “A History of Teaching Machines” (1988).

28 No original: In the final chapter of his 1933 book entitled Psychology and the New Education, Pressey wrote,
There must be an "industrial revolution” in education, in which educational science and the ingenuity of educa-
tional technology combine to modernize the grossly inefficient and clumsy procedures of conventional education.
Work in the schools of the future will be marvelously though simply organized, so as to adjust almost automatically
to individual differences and the characteristics of the learning process. There will be many labor- savings schemes
and devices, and even machines--not at all for the mechanizing of education, but freeing of teacher and pupil from
educational drudgery and incompetence. (Benjamin, 1988, p. 707)
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Segundo Skinner, para além de perceber a necessidade de individualizar
o ensino, permitindo que cada aluno seguisse seu proprio ritmo, e de liberar o
professor de tarefas repetitivas, Pressey teria levado em conta a importancia de
atribuir ao aluno um lugar ativo no processo de aprendizagem. A despeito disso,
suas invenc¢oes teriam sido pouco reconhecidas; e a explicacdo poderia se dever
ao momento em que elas emergiram — além de o mundo da educacdo nio estar
preparado para tais novidades, havia uma certa inércia cultural (Skinner, 1958).
De fato, Pressey estava trabalhando para desenvolver suas maquinas de ensinar
nos anos de 1930, enquanto Skinner lancou suas criacdes no final dos anos de
1950 e inicio da década de 1960. Sendo assim, se Pressey contou com a escassez
do cendrio da crise de 1929%, em que ndo havia demanda por um aumento do rit-
mo da educacdo, Skinner teve como beneficio o embalo da automagio da educa-
¢do publica que emergiu com a Segunda Guerra Mundial. Na guerra, como relata
Benjamin (1988), filmes foram usados para treinar milhares de militares, o que
alavancou o sucesso dos recursos audiovisuais nos sistemas publicos de ensino.
A primeira estacdo de televisdo norte-americana foi inaugurada em 1953 e, dez
anos depois, ja havia 60 afiliadas a National Educational Television Network. Para
completar o cendrio, os Estados Unidos sofriam, no final dos anos de 1950, com
falta de professores, “o que prometia ser exacerbado com o baby-boom poés Se-
gunda Guerra” (Lucy, 1960, apud Benjamin, 1988). Nio fosse suficiente, os sovié-
ticos lancaram seu Sputnik — o que teria contribuido para pér em xeque a qualida-
de da educagdo dos EUA, especialmente nos campos da ciéncia e da matematica.
Esses acontecimentos é que aparentemente foram motivos para que as invengoes
de Skinner encontrassem um terreno mais receptivo do que seu antecessor. Com
as promessas — que seguiam firmes — de ensino mais rapido e de alivio de certos
fardos das costas dos professores, havia mais de sessenta maquinas de ensinar
disponiveis no mercado norte-americano em 1962, segundo Benjamin (1988).

29 Segundo Watters (2021), a Grande Depressio arruinou os planos de Pressey, mas, mesmo que o mercado
nio quebrasse, ele teria tido dificuldade em persuadir a indastria das maquinas de escrever a construirem
sua maquina de ensinar. Afinal, os fabricantes de maquinas de escrever estavam convencidos de que elas
seriam o dispositivo educacional moderno ideal. Ela cita Ben D. Wood, professor de psicologia educacional
da Columbia University, como uma figura que teve um papel definitivo para que a industria apostasse nisso.
Em 1928, os fabricantes das empresas de maquinas de escrever Remington Typewriter, Royal Typewriter,
Smith & Corona e Underwood Typewriter fizeram uma reuniio em que formaram um “bureau de educagio”
para “obter fatos e evidéncia experimental das vantagens do uso de miquina de escrever portitil como
um instrumento educacional” (Watters, 2021, p. 62). Em 1929 foi lan¢ado o Educational Bureau of Por-
table Typewriters, tendo sido Ben Wood convidado a liderar a pesquisa sobre a efetividade do uso desses
dispositivos na sala de aula. Apesar de o conglomerado formado pelos fabricantes ter se comprometido
em ndo fazer publicidade ou marketing de seus produtos diretamente a escolas que participassem de seus
experimentos, Watters relata que houve inimeros episodios de contatos comerciais com as escolas, ja que
nio eram implementadas san¢des significativas as companhias por essa sua atitude. “No doubt, what the
typewriter manufacturers were interested in was less ‘the integrity of the experiment’ and more the benefits
— the commercial benefits, to be clear — they might accrue from what was a significant financial investment
in the bureau” (Watters, 2021, p. 63).
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Foi a partir de algo que observou na escola de sua filha que Skinner de-
senvolveu uma maquina para ajudar a ensinar aritmética. Ele notou que todos os
estudantes precisavam seguir o mesmo ritmo e que tinham de esperar 24 horas
para obter retorno sobre seu desempenho, o que o incomodou. Entdo, desen-
volveu um dispositivo que apresentava um problema, uma resposta e uma luz
que piscava quando a resposta fornecida estava correta (Benjamin, 1988, p. 708).
Estaria resolvendo, assim, o problema de ritmo individual de cada aluno. Vale
ressaltar, porém, que, se o que incomodou Skinner e fez emergir suas invengoes
foi parecido com o que Pressey sentiu, as ideias envolvidas nas criacoes de um e
de outro tinham diferencas relevantes.

Enquanto Pressey desenvolveu dispositivos pensando em testar os alu-
nos — de modo que, antes de utilizar as maquinas, eles deveriam ja ter estudado
as licdes — o behaviorista Skinner voltou-se para as possibilidades de realmente
ensinar contetdos novos aos alunos por intermédio de tais tecnologias. Como
coloca Benjamin (1988), Skinner acreditava que a aprendizagem ocorreria em
pequenos passos e que o material a ser disponibilizado deveria ser construido
de uma maneira coerente com um repertério responsivo, passo a passo. O termo
“ensino programado”, objeto de estudo de Candau (1969), teria sido cunhado
por Skinner para descrever a “informacio construida dessa maneira logica e sis-
tematica” (Benjamin, 1988, p. 708). Nas miquinas de Skinner — as quais nio se
limitaram a citada inven¢do para ensinar matemadtica, mas adquiriram contornos
diversos — o aluno foi convocado a escrever suas proprias respostas, podendo
entido compari-las com as que os dispositivos ofereciam; o processo representava
uma saida do modelo de multipla escolha para um discursivo.

Como descrevem Holmes, Bialik e Fadel (2019, p. 95-96), a maquina que
Skinner langcou em 1958 com base em seus experimentos para condicionar ratos
e pombos era uma caixa de madeira com furos ou janelas na tampa. Perguntas
escritas em discos de papel apareciam em um desses furos, ou janelas, enquanto
o estudante deveria escrever uma resposta num rolo de papel que ficava visivel
por meio de outra janela, também usada para o professor fazer marcacgdes depois.
O mecanismo automaticamente cobria a resposta do aluno, que nio poderia ser
modificada depois de feita, e revelava o contetdo da resposta correta. Ainda se-
gundo os autores, porém, por mais que tenha se voltado para miquinas que pu-
dessem gerar aos estudantes novos contetidos e que 0s permitissem escrever suas
proprias respostas em vez de seleciona-las em um universo pré-determinado, as
criacOes de Skinner nio podem ser consideradas adaptativas. Isto porque nio for-
neciam nenhum tipo de acomodacgdo das questdes ou de sua ordem de exibi¢io
em funcido do desempenho do estudante que estivesse usando a maquina. Por
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mais que os estudantes pudessem prosseguir segundo seu proprio ritmo, todos
passavam pela mesma lista de questdes dos demais e tinham acesso as questdes
na mesma ordem. Uma mdaquina adaptativa, em teoria, se adapta ao ritmo do estu-
dante que a est4 utilizando e customiza a entrega de conteddo para ele.

Holmes, Bialik e Fadel (2019, p. 97) apontam Norman Crowder como um
precursor do ensino adaptativo, enquanto Gordon Pask teria desenvolvido pro-
vavelmente a primeira maquina de ensinar verdadeiramente adaptativa no inicio
dos anos de 1950. Crowder desenvolveu uma alternativa as maquinas de ensinar
lineares, como as de Skinner, que os autores classificam como instrucio progra-
mada intrinseca ou ramificada — em inglés, intrinsic ou branching programming
(ver também Candau, 1969, p. 61). Trabalhando como psicélogo na Forca Aérea
dos EUA, ele estava interessado em treinar engenheiros para que se tornassem
capazes de detectar problemas de funcionamento em equipamentos eletronicos.

O sistema de Crowder, como relatam Holmes, Bialik e Fadel (2019), foi
projetado de maneira tal que o sujeito a ser treinado era apresentado a uma pagina
com informacodes seguida de questdes de multipla escolha; cada resposta possivel
conduzia o estudante a uma nova pagina. Se o aluno, entio, escolhesse a resposta
errada, encontraria posteriormente contetdo voltado para corrigir o que ele nio
havia entendido bem; ja se acertasse a resposta, encontraria em seguida uma pagi-
na com mais contetidos relacionados e que pudessem expandir seus conhecimen-
tos. A ideia, enfim, era que os estudantes seguissem jornadas de aprendizagem
diferentes dependendo do que fossem acertando ou errando, algo semelhante ao
que se observa no conceito de trilhas de aprendizagem, hoje aplicado a solucoes
online de ensino. Desse modo, pode-se imaginar uma linha reta a ser perseguida
pelos estudantes numa maquina de ensinar como as que Skinner criou, ao passo
que, para uma maquina baseada em programacio intrinseca, a melhor metéafora
talvez fosse a de uma 4rvore com seus multiplos galhos. Candau (1969) destaca
o aspecto adaptativo da inven¢io de Crowder, contrastando-o com a linearidade
tipica da maquina de ensinar de Skinner, da seguinte maneira:

A programagao intrinseca diferencia-se basicamente da programagao de tipo Skinneria-
no, pois, enquanto esta é linear e apresenta o material na mesma sequéncia para todos
os alunos, a programacgdo intrinseca procura adaptar mais o contetido e a sequéncia do
material apresentado as dificuldades préprias de cada aluno. (Candau, 1969, p. 64).

Citando Crowder, ela faz referéncia ainda ao fato de que as maquinas
baseadas em programacio intrinseca prescindiam de um tutor externo para for-
necer as proximas licdes aos alunos — necessidade indispensavel no caso de ma-
quinas lineares:
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“A expressdo ‘programacdo intrinseca’ refere-se simplesmente ao fato de que o programa
necessario de alternativas constitui-se no interior do proprio material de tal modo que
nenhum mecanismo exterior ao programa é necessdrio”. (Candau, 1969, p. 64)

Uma ressalva vale ser feita, a partir de observacdo de Candau sobre as
premissas por trds da maquina adaptativa de Crowder: ao contrario do que acon-
tecia com Skinner, o interesse dele, ao criar tal dispositivo, voltava-se mais para
a eficacia da comunicacio dirigida aos estudantes quanto ao treinamento realiza-
do do que a preocupacio em seguir alguma teoria de aprendizagem. Trata-se de
algo a ser levado em consideragio, especialmente quando se observa que Skinner,
para além de desenvolver dispositivos para ensinar, conduzia pesquisas dedica-
das a compreensio da aprendizagem. J4 Pask, um cibernético britanico, desen-
volveu e patenteou em 1956 um recurso conhecido como SAKI (Self-Organizing
Automatic Keyboard Instructor): um teclado autoadaptativo projetado para treinar
operadores de cartdes perfurados, que pode — esse sim, segundo Holmes, Bialik
e Fadel (2019), Watters (2015)% e Candau (1969) — ser considerado um sistema
adaptativo pioneiro3’. Basicamente porque as tarefas eram diferentes para cada
aluno e, de acordo com seu desempenho, operavam a partir de um modelo proba-
bilistico. Segundo Watters (2015),

Como muitas mdquinas de ensinar (naquela época e agora), a SAKI pretendia funcionar
como um tutor humano. Porém, ao contrdrio das mdaquinas de ensino anteriores, o com-
ponente adaptativo dos dispositivos de Pask oferece mais do que apenas uma avalia¢do
do certo ou errado: eles identificam e medem as respostas de um aluno — precisdo, tempo
de resposta — e ajustam a préoxima pergunta de acordo. Ou seja, a dificuldade das ques-
tdes ndo é pré-programada ou pré-ordenada (...) A mdquina responde algoritmicamente.
(Watters, 2015, ndo paginado)3?.

Sobre Pask e a SAKI, Candau (1969) escreveu:

Segundo ele, era impossivel projetar um programa adequado para ensinar estas habilida-
des [habilidades manuais] sem levar em consideracdo as mudancgas de atitude do aluno
e os periodos de interesse e fadiga que se sucedem durante o processo de aprendizagem.
Como resultado dessas conclusoes, interessou-se por maquinas que “aprendem” o padrdo
de conduta dos alunos e constroem os seus proprios programas com base nesta informa-
¢do. Ao regressar a seu pais inventou, juntamente com Christopher Bailey e McKinnon
Wood, uma mdquina de ensinar adaptativa chamada SAKI (...) especialmente desenhada
para exercitar futuras perfuradoras de fichas. (Candau, 1969, p. 74).

30 http://hackeducation.com/2015/03/28 /pask (Acesso em 10 de dezembro de 2020).
31 H4 um esquema mostrando como o sistema funciona em http://hackeducation.com/2015/03/28/pask

32 No original: Like many teaching machines (then and now), SAKI purported to function like a human tutor. But
unlike earlier teaching machines, the adaptive component of Pask’s devices offers more than just an assessment
of right or wrong: they identify and measure a student’s answers — accuracy, response time — and adjust the next
question accordingly. That is, the difficulty of the questions are not pre-programmed or pre-ordained. (...) The
machine responds algorithmically. (Watters, 2015).

47



A semelhanca do que ocorre na historia da TA em geral, que conta com
longos periodos de inverno entremeados por momentos de excita¢do, a historia
das maquinas de ensinar é permeada por pausas e hesitacdes. Na secdo a seguir
abordo as desconfiancas que surgiram a partir das primeiras maquinas de ensinar,
por fim colocando-as em xeque.

2.3.2 Derrocada das (primeiras) maquinas de ensinar

Na década de 1960, era notdvel o aumento do interesse pelas maquinas de
ensinar, capitaneadas por Skinner e suas teorias de aprendizagem. Tanto o campo
educacional quanto a indastria e os militares se interessavam pelas aplicacdes e a
sua utilidade em treinamentos (Benjamin, 1988). Porém, ja naquela época ecoa-
vam enxurradas de criticas e questionamentos acerca dos usos de tais recursos e
as possibilidades de um futuro distopico liderado por eles, a la George Orwell e
Aldous Huxley®. Parte dessas preocupagOes podiam ser identificadas pelos titu-
los de artigos lang¢ados entio, como:

“As pessoas podem ser ensinadas como pombos?” (Boehm, 1960); “Podem as mdquinas
substituir professores?” (Luce, 1960); “Mdquinas de Ensinar — Bén¢do ou Maldi¢do?”
(K. Gilmore, 1961); “Robds vao ensinar seus filhos?” (Bell, 1961); “Mdaquinas de Ensinar
realmente ensinam?” (Margolis, 1963); “Qual é este? O Novo Mundo das Mdaquinas de
Ensinar ou o Admirdvel Mundo Novo das Mdquinas de Ensinar?” (Morello, 1965). (Ben-
jamin, 1988)3.

Associada a ideia de desumanizacio da educac¢ido que marca essas man-
chetes estava a suposicio de que, em vez de contribuir para individualizar o en-
sino, colaborando para o respeito ao ritmo de aprendizagem de cada aluno, as
maquinas de ensinar acabariam por levar os professores a dar menos atenc¢io aos
alunos em sala de aula — um efeito completamente oposto as alardeadas propostas
iniciais de personalizacido e individualizacdo. Outro alvo do olhar dos criticos,
entre eles pais e educadores, era a davida quanto a tais tecnologias poderem ou
nio ensinar, de fato (Benjamin, 1989):

Skinner pensava que qualquer coisa que pudesse ser verbalizada poderia ser ensinada por
uma madquina de ensinar (“The Critics Speak,” 1967), mas outros sentiam que os progra-
mas somente operariam bem para aquelas disciplinas facilmente fragmentadas, como
por exemplo as linguas estrangeiras e a matemdtica. Um critico notou que talvez fosse

33 A ficcdo sobre a vigilincia excessiva da sociedade, intitulada “1984”, de George Orwell, foi lancada em
1945; ja o romance “Admiravel Mundo Novo”, de Aldous Huxley, havia sido langcado anos antes, em 1932.

34 No original: "Can People Be Taught Like Pigeons?" (Boehm, 1960); "Can Machines Replace Teachers?" (Luce,
1960); "Teaching Machines --- Blessing or Curse?" (K. Gilmore, 1961 ); "Will Robots Teach Your Children?" (Bell,
1961); "Do Teaching Machines Really Teach?" (Margolis, 1963); "Which Is It? New World of Teaching Machines
or Brave New Teaching Machines?" (Morello, 1965). (Benjamin, 1988).
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possivel aprender um poema usando uma dessas mdaquinas, mas a maquina ndo poderia
ensinar o amor pela poesia (Margolis, 1963, apud Benjamin, 1989)35.3¢

Além das questoes de se poder ou nio realmente ensinar usando tais tec-
nologias, do contetdo ou dos limites daquilo que se poderia ensinar, Benjamin
(1989, p. 709-710) ressalta, ainda, o temor de alguns quanto ao fato de os profes-
sores ndo saberem usar tais tecnologias, o que poderia fazer com que seu poten-
cial fosse subaproveitado; em outro extremo, havia o receio de que os dispositi-
vos ensinassem até bem demais, o que deixaria os aprendizes nas maos daqueles
que fossem capazes de produzir as maquinas a serem aplicadas para o ensino pro-
gramado. Ela menciona o medo da perda do emprego, por parte dos professores,
e afirma que alguns administradores escolares viram no uso das maquinas uma
desculpa para aumentar a quantidade de alunos atendidos por professor em sala
de aula. Um critico teria apelidado as maquinas de meras “viradoras de paginas
caras”, querendo argumentar que tais dispositivos seriam recursos desnecessa-
rios que nio fariam nada mais do que aquilo que ja se podia fazer sem eles; a isso,
Skinner e outros teriam respondido defendendo que os recursos poderiam evitar
que alunos colassem as respostas, além de proporcionar uma melhor apresentacio
dos conteudos.

Em 1961, um estatuto intitulado “Self-Instructional Materials and De-
vices” foi lancado pela American Educational Research Association, a National
Education Association e a APA — American Psychological Association (ainda que
psicologos estivessem divididos quanto as tecnologias) com a inten¢do de chamar
a atencao para os cuidados necessarios quanto as maquinas de ensinar. Por mais
que Benjamin (1989) apenas mencione brevemente a questio de os sistemas
guardarem informagdes dos alunos, um dos pontos do estatuto (o sexto) voltava-
-se justamente para a questdo dos dados armazenados, algo que hoje estd muito
em voga na forma de discussoes sobre big data na educacio:

35 Skinner argued that anything that could be verbalized could be taught by a teaching machine ("The
Critics Speak,” 1967), but others felt the programs worked well only for those subjects that were easily frag-
mented, for example, foreign languages and mathematics. One critic noted that it might be possible to learn
a poem using one of the machines, but the machine could not teach the love for poetry (Margolis, 1963).

36 Este trecho é particularmente interessante e pertinente para esta pesquisa porque, com frequéncia, uma
das criticas dirigida as abordagens da cognicdo enativa e corporificada, entre outras dos 4Es, é a impossi-
bilidade de que essas abordagens expliquem func¢des cognitivas superiores, estando limitadas a explicar as
inferiores ou mais bédsicas. Mas o que essas abordagens buscam nio é somente compreender as fun¢des
cognitivas basicas, mas o raciocinio também — porém revestindo-o de uma camada que inclui o corpo, a
estética, a experiéncia, as emocdes — aspectos que vou trabalhar no decorrer da tese. O ponto é que talvez
o que se compreende como “fragmentado”, ou passivel de fragmentagio, quando se tem uma concep¢io da
razdo que ¢é apartada das emogdes, por exemplo; ou quando se parte de uma concepg¢ido de cognicio que
divide a operagio cognitiva em partes para depois reuni-las num todo e vez de prezar pela apreensio de uma
totalidade, pode-se conceber a aprendizagem também de maneira fragmentada, separando disciplinas que
teriam maiores ou menores possibilidades de fragmentacio.
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Uma caracteristica importante de quase todos os materiais autoinstrucionais é o registro
das respostas do estudante, que fornece uma base para a revisao do programa. O poten-
cial comprador deve questionar até que ponto a revisao foi baseada na resposta do estu-
dante e como os testes preliminares foram conduzidos. (APA, 1961, p. 512)%7

Benjamin (1989) relata que, ao final dos anos de 1960, a maior parte das
maquinas de ensinar havia sido retirada do mercado, enquanto os artigos sobre
o tema comecaram a sumir dos periodicos. A atencdo daqueles que se interes-
savam pelas tecnologias educacionais passou a se voltar para o ensino apoiado
por computadores (CAI - Computer-Assisted Instruction). Escrevendo em 1989,
Benjamin destaca que a chegada dos computadores as salas de aula foi acompa-
nhada por receios similares a0s que acompanharam a queda da popularizacio das
maquinas de ensinar de Pressey, Skinner e outros.

Talvez a inércia cultural a que Skinner se referia na época de Pressey ainda exista hoje,
pelo menos no que diz respeito ao sistema educacional [norteJamericano. Nos ultimos 50
anos, uma série de novas abordagens prometeram suplantar o professor ou, pelo menos,
alterar substancialmente o papel do professor na sala de aula. Primeiro foram os filmes,
depois as maquinas de ensino e instrugdo programada, depois a televisdo, depois os cur-
sos de sistema de instrug¢do personalizado (PSI) e agora os computadores. No entan-
to, pode-se argumentar que nenhuma dessas tecnologias sobreviveu ao seu faturamento
avang¢ado. Todos eles desempenharam um papel na educagdo e continuam a fazé-lo, mas
é um papel secunddrio (...) se 0 comportamento passado prevé o comportamento futuro,
entdo parece improvavel que os computadores ou qualquer outra maquina de ensino de-
sempenhem mais do que um papel de apoio em sala de aula. (Benjamin, 1989, p. 711)3®

Serd mesmo que é possivel estabelecer previsdes adequadas com base
no que aconteceu no passado, como Benjamin coloca na altima frase da citacdo
acima? A IA baseada na aprendizagem de maquina pode apostar que sim, ja que
¢ fundamentada em previsoes que — a0 menos assim se supoe — se tornam mais
precisas na medida em que a miquina “aprende”. H4, porém, uma espécie de
marco na linha do tempo das miquinas de ensinar na educacio que se caracteriza
justamente pelo momento em que elas se tornam mdquinas de aprender. Parceiros

37 No original: An important feature of almost all self-instructional materials is the record of the student's re-
sponses which provides a basis for revising the program. The prospective purchaser should ask about the extent to
which revision has been based on student response and how the preliminary tryout was conducted. (APA, 1961,
p-512)

38 No original: Perhaps the cultural inertia that Skinner referred to in Pressey's time still exists today, at least
with regard to the American educational system. Over the past 50 years a number of new approaches have prom-
ised to supplant the teacher or at least substantially alter the teacher's role in the classroom. First it was movies,
then teaching machines and programmed instruction, then television, then personalized system of instruction
(PSI) courses, and now computers. Yet it can be argued that none of these technologies has lived up to its ad-
vanced billing. They have all played a role in education and continue to do so, but it is a minor role (...) if past
behavior is a predictor of future behavior, then it seems unlikely that computers or any other teaching machines
will play more than a supporting role in the classroom. (Benjamin, 1989, p. 711)
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do big data, os sistemas de machine learning recolocam a automacio da aprendi-
zagem no cendrio educacional, mas talvez propondo novos questionamentos. A
preocupacgio da APA na década de 1960, no entanto, ainda é (com a devida atua-
liza¢do) uma preocupacio hoje: a gravacio e o registro dos dados dos estudantes
levam a problemas de privacidade e questoes éticas sensiveis. A imensa capacida-
de de processamento de dados dos sistemas de machine learning acrescenta uma
camada consideravel a essa preocupacio, que envolve os usos que se faz desses
dados, os impactos para a vida dos que tém seus dados expostos, e qual seria a
extensao possivel desses impactos.

2.4 Maquinas de ensinar ontem e hoje

As antigas maquinas de ensinar eram, sem davida, diferentes das plata-
formas atuais baseadas em machine learning. No entanto, os fatores que impul-
sionam os usos de ML na educacio, na atualidade, sio muito semelhantes a aque-
les que foram associados aos usos das primeiras maquinas de ensinar, analdgicas,
décadas atras. A teoria de aprendizagem predominante na época das maquinas
analdgicas era o behaviorismo, que vem sendo associado por estudiosos do tema
as maquinas atuais. E preciso destacar que nio apenas as vantagens supostamente
associadas, mas os pressupostos por tras das primeiras maquinas de ensinar mos-
tram-se bastante parecidos com os que estdo por trds dos sistemas das platafor-
mas educacionais baseadas em aprendizagem de mdaquina. E esses pressupostos
podem revelar algo importante sobre aquilo que se entende por ensino e apren-
dizagem, quando se admite o uso de tais recursos — o que se torna especialmente
relevante para uma investigacio sobre fundamentos e premissas, como uma tese
em filosofia da educacdo motiva-se a fazer.

Para além dos beneficios associados a IA na forma de machine learning
na educacgio, e que se assemelham as vantagens defendidas para as primeiras ma-
quinas de ensinar — como a personalizacdo, a suposta facilidade de compreen-
der e atender melhor as dificuldades dos alunos e uma liberdade maior para o
professor — ha nas entrelinhas um discurso bastante dubio, e que suscita criticas
parecidas com aquelas que foram direcionadas as primeiras maquinas de ensinar
quando elas entraram em seu “inverno” apos uma fase de euforia. Se, por um
lado, parece haver preocupacido com o professor, sua carga de trabalho e as difi-
culdades inerentes ao fato de que lida com alunos bastante diversos (sem men-
cionar as quantidades cada vez maiores de alunos por turma), por vezes — por
exemplo — um chatbot é colocado como mais disponivel do que o professor para
responder a perguntas do alunado, gerando uma experiéncia supostamente me-
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lhor para os estudantes em sua interacdo com tais sistemas. Como se vé, nesses
casos aparentemente a hipotese de que se parte é a de que as maquinas sdo incan-
saveis, mais interessantes e sedutoras e, em ultima instancia, mais eficientes. Por
que é possivel que esse discurso esteja crescendo?

Segundo Watters (2021), um problema é que a inddstria de tecnologia
sempre financiou projetos de pesquisa em educacido com a intenc¢io nio de que
fossem feitas descobertas espontdneas — como deve ser uma pesquisa de fato —
mas de que servissem para corroborar a logica de suas invencgdes e, em ultima
instancia, vender os artefatos desenvolvidos. Nao a toa, como Watters relata, o
entdo professor de Psicologia Educacional da Columbia University Ben Wood foi
contratado por fabricantes de maquinas de escrever no final dos anos de 1920.
Wood ¢ autor de um estudo, muito citado, em que defendia que o uso de maqui-
nas de escrever em sala de aula seria capaz de desenvolver os habitos de leitura
dos estudantes e aumentar quantidade de producdo textual que eles poderiam
fazer. Ainda segundo a autora, em 1928, George Eastman, cofundador da Kodak,
teria financiado Wood e Frank Freeman (um empresario do ramo das tecnologias
educacionais) para que “investigassem” e, idealmente, revelassem as vantagens
educacionais do uso do filme. Conduzindo um estudo com cerca de onze mil es-
tudantes, procuraram entdo comprovar que era efetivo usar videos para ensinar
geografia e ciéncias, a partir da aplicacdo imediata de testes ao final da apresen-
tacdo do material visual, mostrando ainda que esses resultados eram melhores
do que quando se aplicava o uso de materiais impressos. Além da (eticamente
conflitante) associacdo entre industria e pesquisas (conduzidas desde a partida
sob vieses e para comprovar teses, em vez de serem de fato investigagdes), um
processo de retroalimentacido que acaba por priorizar o valor comercial sobre o
valor educacional, vale destacar que as tecnologias educacionais desenvolvidas
sob a égide da personalizacio ou individualiza¢ido do ensino tém um traco mar-
cante: sdo tecnologias que, basicamente, aplicam testes. A teoria de aprendiza-
gem predominante na época das miaquinas analégicas era o behaviorismo, que
vem sendo associado por estudiosos do tema as maquinas atuais — voltarei a isso
adiante neste capitulo.

Como Watters (2021) conta, o conhecido exame New York Regents Exa-
mination, utilizado até hoje para avaliar alunos do ensino médio nas disciplinas ba-
sicas, era administrado por uma empresa pertencente a Wood, que depois assumiu
um projeto ainda maior nos EUA, o Pennsylvania Study, envolvendo quase trinta
mil estudantes do ensino médio e quase cinco mil de graduacio. Wood buscou
parceiros que pudessem automatizar as correcoes dos testes; as empresas nio lhe
deram muita atencio, exceto a IBM, na figura de seu diretor, Thomas J. Watson.
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Junto a IBM, Wood criou dispositivos capazes de tabular os testes. Wood (Watters,
2021, p. 69) defendia que a individualizac¢do da educacio exigiria que professores
conhecessem os estudantes, e que o grande desafio nio era ensinar, mas aprender
sobre os alunos. No entanto, conhecer os alunos, para Wood, significava testa-los,
fosse via contetdo, fosse via testes de personalidade, de inteligéncia e de aptidao
ou por meio de andlises psicoldgicas. Indo mais além, Wood acreditava que as
testagens por si s6 nao dariam conta disso, e que as praticas pedagdgicas precisa-
riam mudar para responder a essa necessidade de dados. Em 1934, ele escreveu
que seria necessario construir uma filosofia e um sistema que fossem adequados
para usar os resultados dos testes para construir uma orienta¢do educacional, e
que esse sistema demandaria um maquindrio especifico. Nao por menos, Watters
(2021) defende que a individualizacdo e a personaliza¢do na educacio, no final
das contas, hd muito acabam se resumindo a uma coleta de dados.

Sendo assim, argumento que, a0 menos em parte, isso pode se dar porque
a ideia de aprendizagem que serve como base para esse processo de automatiza-
¢do é limitada e/ou limitante. Afinal, implicitas no discurso de ensinar melhor
com maquinas existem ideias como a valorizac¢io da capacidade de processamen-
to de informagdes (seria por isso que se defenderia a eficiéncia de um chatbot
em detrimento da capacidade de um professor em certos casos?); a rapidez como
sinonimo de efetividade; um afastamento das emocdes dos processos de apren-
dizagem; a valorizacdo do cumprimento de mais tarefas em menos tempo e até
mesmo um julgamento daquilo que seria mais ou menos digno de receber a aten-
¢do e contar com a dedicacio e o esfor¢o de professores e alunos. Um dos pontos
incoerentes € o seguinte: se a IA é mesmo tdo valorizada e as técnicas de machine
learning sdo tdo eficientes, elas poderiam lidar muito bem com tarefas como a de
responder a perguntas; mas, a0 mesmo tempo, perguntas de alunos nio parecem
tdo importantes, na verdade acabam por perturbar o professor e ocupa-lo sem
necessidade. Isso contradiz a propria fungdo que essas tecnologias teriam.

Como se vé, o discurso predominante assume uma série de premissas
como certas e esconde varios possiveis desalinhamentos. Assim, as perguntas
que surgem — como mencionei — acabam sendo muito parecidas com aquelas que
os criticos da educacio fizeram diante das antigas maquinas usadas no ensino.
As questOes levantadas nos titulos de artigos mencionados por Benjamin (1988)
e que reproduzi neste capitulo parecem ser ainda muito pertinentes, apesar de
haver ingredientes novos nessa mistura, sendo um deles o big data. Criticos das
tecnologias educacionais apontam questdes ligadas, por exemplo, a privacidade
dos alunos e professores, o que suscita pertinentes problemas éticos; questoes
relativas a aprendizagem, como a pertinéncia daquilo que se deseja ensinar por
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meio de plataformas de ensino — se elas nio estariam entrando para preencher
lacunas alegadas justamente para justifica-las, mas que talvez nem existam (Ban-
nell, 2017) — e, ainda, se de fato essas plataformas teriam maior capacidade de
atender aos alunos individualmente ou se, no fim das contas, ndo estariam con-
tribuindo para pasteurizar ainda mais o processo de ensino, tornando possivel o
atendimento de mais alunos em menos tempo em nome da eficiéncia (eficiéncia
nesse sentido também ¢ discutida em Knox, Williamson e Bayne, 2019), termi-
nando por sobrecarregar o professor, em vez de livra-lo de tarefas ditas macantes.
Mais uma vez, nota-se preocupacoes semelhantes as que foram direcionadas pe-
los criticos as primeiras maquinas de ensinar.

Um olhar atento para a aprendizagem de mdaquina no contexto educa-
cional pode ainda eliminar uma suposta aura neutra envolvendo os dados para
concebé-los como uma consequéncia da propria maneira como os sistemas foram
construidos. Isso mitiga a ingenuidade de conceber dados como algo espontaneo
que simplesmente aparece e pode entio ser capturado para determinados fins.
Explicando de outra maneira: a hipotese é a de que sistemas de ML seriam de-
senvolvidos de uma forma tal que leva os alunos a demonstrar certos resultados,
dentro de uma gama de resultados possiveis, em detrimento de outros; isto é, os
dados nio seriam gerados de maneira assim tdo espontanea. Nao haveria surpresa
nesse processo, ou haveria, digamos, uma limitada abertura para o inesperado,
dentro de um cenério ji previsto; as maquinas “aprenderiam” dentro de um per-
curso ja pré-estabelecido, e os alunos apenas seguiriam uma linha anteriormente
tracada®.

Em uma critica que estende esse aspecto ao extremo, Knox, Williamson
e Bayne (2019) apontam uma forte tendéncia behaviorista em machine learning
aplicado a educacio, um conceito que chamam de “machine behaviourism”: com-
binag¢des de teorias radicalmente behavioristas com sistemas de machine learning
estariam trabalhando contra no¢des de autonomia e participaciao dos estudantes,
procurando intervir na conduta educacional e moldando o comportamento dos
alunos em direcdo a objetivos predefinidos. Ainda segundo os autores (2019, p.
1-2), métodos associados a ciéncia de dados estio envolvidos na reformulacio,
conceitual e material, daquilo que “se tornou a principal preocupacio da educa-
¢do contemporanea: a aprendizagem”.

Essa preocupacgio central com a aprendizagem, no contexto de que falam
Knox, Williamson e Bayne (2019), tem uma conotagio especifica. Aproxima-se
do conceito de “learnification” (Biesta, 2005), o qual encapsula a aprendizagem

39 Um percurso pré-estabelecido para a aprendizagem seria algo radicalmente contra a proposta enativista
para a cognicio, ja que segundo os enativistas o caminho é construido justamente durante o caminhar. Isso
serd desenvolvido no decorrer da tese, especialmente no capitulo 4.
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como algo que pode ser consumido, e o estudante como o consumidor. Dentro
dessa logica, o estudante precisaria ser atendido em suas necessidades de apren-
dizagem, as quais ji lhe seriam claras — o que, como os autores apontam, é pro-
blematico na raiz, pois seria justamente o processo de aprendizagem que possibi-
litaria que os estudantes compreendessem as suas necessidades de aprendizagem.

A primeira razdo, portanto, para ser contra a aprendizagem — ou seja, ser contra uma ex-
pressdo que torna possivel apresentar a educacdo em termos de “atender as necessidades
do aprendiz” — é que a suposi¢do subjacente de que os aprendizes vém a educag¢do ja com
uma compreensao clara de quais sdo suas necessidades, é uma suposi¢cdo altamente ques-
tionavel. Ela interpreta mal o papel e a posi¢ao do profissional educacional no processo, e
o papel e a posi¢ao do aprendiz. Esquece que uma das principais razdes para se envolver
na educag¢do é precisamente descobrir do que é que realmente o individuo precisa — um
processo no qual os profissionais da educa¢do desempenham um papel crucial porque a
maior parte de sua experiéncia estd precisamente ali. (Biesta, 2005, p. 59)*°

Isto é, antes de passar pelo processo, pela experiéncia de aprender, apren-
dizes nio teriam como conhecer suas necessidades e demandas — muito menos
ser capaz de exigi-las de institui¢cdes de ensino como se exige um outro produto
qualquer, pré-fabricado. Seria de responsabilidade das institui¢cdes definir objeti-
vos educacionais e prezar pelo seu papel nesses processos, de modo a evitar que
a funcio dos professores pudesse ser considerada meramente responsiva e que
a instituicdo passasse a existir estritamente para dar conta de necessidades dos
alunos-consumidores. Learnification seria, assim, um fendmeno cego a questdes
mais amplas sobre o papel e o proposito da educacio na sociedade de um modo
geral, sobre como metas e aspiracoes sdo negociados e estabelecidos, e quais os
tipos de estruturas de poder que sustentam esses processos; a ideia é de que,
quando se reduz a educacido a aprendizagem, nesse sentido do conceito, a educa-
¢do fica restrita a uma relacio de consumo*™.

O processo que 0s autores apontam como “datafication”, por sua vez, mais
uma vez alteraria o controle do processo de aprendizagem, deslocando-o do alu-

40 No original: The first reason, therefore, to be against learning — that is, to be against a language which makes
it possible to present education in terms of «meeting the needs of the learner» — is that the underlying assump-
tion that learners come to education with a clear understanding of what their needs are, is a highly questionable
assumption. It both misconstrues the role and position of the educational professional in the process, and the role
and position of the learner. It forgets that a major reason for engaging in education is precisely to find out what it
is that one actually needs — a process in which educational professionals play a crucial role because a major part
of their expertise lies precisely there. (Biesta, 2005, p. 59)

41 Outro ponto ¢ a questdo da queda do Estado de bem-estar social, que provocou uma mudanga na relacio
entre o Estado e o cidadio: ela se tornou uma relagdo em que o Estado é provedor de servicos publicos e
quem paga imposto consome esses servicos. Na educagio, o impacto disso é a accountability, o processo pelo
qual aumenta a inspecio desses servicos e os protocolos de educacio se tornam mais prescritivos. Essa logica
também resulta em pais que se veem como consumidores da educacio de seus filhos e que entendem entdo
poder decidir o que deve acontecer nas escolas. “This way of thinking introduces a logic which focuses on
the users or consumers of the educational provision and a very suitable name for the consumer of education
is, of course, «the learner»”. (Biesta, 2005, p. 57)
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no para os detentores dos dados (como também ressaltado por Benjamin, 1989,
acerca das maquinas de ensinar antigas). A entrada massiva da ciéncia de dados
na educacio ndo se dd ao acaso, mas como resultado de um cenério propicio, em
que o aprendiz teoricamente desempenha um papel central. Os dados desse alu-
no seriam recolhidos e analisados por sistemas capazes de dar conta desses dados
de uma maneira que, alegadamente, somente sistemas com tal poténcia técnica
poderiam, assim adentrando um universo e desempenhando uma tarefa na qual
humanos nio poderiam ser bem-sucedidos. Ainda que seja verdade que sistemas
de machine learning tenham uma capacidade de processamento de dados muito
superior 4 humana, ha ai um n6 (ou varios). Numa forte critica a tecnologia como
suposta detentora das solucoes para as lacunas da educacio, Knox, Williamson e
Bayne (2019) ressaltam que, por tras da ideia de que haja um universo desconhe-
cido para educadores (o que levaria a marginalizacdo da experiéncia do educa-
dor), existe a pressuposicio de uma falha na compreensio que educadores teriam
e que poderia somente ser preenchida ou esclarecido com dados (big data). Nesse
contexto, os dados teriam grande poder; consequentemente,

[N] do somente os dados seriam posicionados antes dos desejos do aprendiz, como a fonte
autoritdria para a a¢do educacional, mas o papel do estudante em si seria reposiciona-
do como produto das tecnologias analiticas consumistas (Knox, Williamson & Bayne,
2019, p. 5).4

Isso se torna mais grave quando se concebe que os dados, em vez de
serem produtos espontaneos de uma relacdo de uso humano da mdaquina, sio
gerados a partir de uma engenharia desenhada justamente para que emerjam ja
com certas caracteristicas — o que os autores chamam, como ja mencionado, de
machine behaviourism; no contexto de que eles falam, “behaviour” deve ser enten-
dido de maneira radical, como uma intervencio proposital; ou seja, a tarefa nao
¢é apenas observar o comportamento do estudante, posteriormente analisando-o,
mas ativamente modificar e determinar a direcdo em que vai esse comportamen-
to. Tal artimanha se implementaria, especificamente, em sistemas baseados em
reinforcement learning. O aprendiz é tomado como um sujeito irracional, cujos
comportamentos e acoes podem nio somente ser lidos por algoritmos de machi-
ne learning como modificados, refor¢cados ou desestimulados por essas platafor-
mas; é desse modo que, como defendem os autores, o “machine behaviourism”
marcaria um retorno a influéncia da psicologia behaviorista na pratica educacio-
nal. Haveria uma forma de agir tomada como correta, e que ja seria estabelecida

42 No original: [n]ot only is data positioned before the desires of the learner as the authoritative source for edu-
cational action, but the role of the learner itself is also recast as the product of consumerist analytic technologies
(Knox, Williamson & Bayne, 2019, p. 5).
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de antemio. Os estudantes seriam conduzidos, empurrados (hd uma expressio
em inglés para isso, “nudge”)* na direcio desses comportamentos esperados
(Knox, Williamson & Bayne, 2019, p. 5)*. Nada disso, vale comentar, parece ser
muito diferente do que Watters apontou como resultante da contratacdo de in-
vestigadores para fazer pesquisas que apenas pudessem reforcar o que a inddstria
da tecnologia desejava divulgar e defender. Se um sistema ja for concebido para
seguir determinada direcdo, e assim influenciar e possivelmente limitar a atuacio
de quem o utiliza, ndo seria esse fator conflitante com a espontaneidade tipica
do processo de aprender? Esta é uma questio que precisa ser analisada quando o
que se deseja é compreender de que maneiras as tecnologias digitais podem fazer
parte dos processos de aprendizagem de maneira a potencializa-los, ndo de redu-
zir as suas possibilidades. No decorrer da discussio a seguir, procuro avanc¢ar um
pouco mais em alguns pontos.

2.5 Estendendo a discussao

Para buscar uma compreensio sobre o sentido de aprendizagem presente
na aprendizagem de mdquina, procurei olhar para as origens das maquinas usadas
para ensinar e suas possiveis relacdes com as plataformas adaptativas de hoje. Es-
sas maquinas geralmente nio sio consideradas como os primoérdios da IA na edu-
cacdo; em vez disso, considera-se um recurso posterior, a Instrucio Assistida por
Computador (CAI-Computer-Assisted Instruction). Mas as maquinas analogicas
dizem muito sobre as plataformas adaptativas hoje criadas para serem usadas na
educacdo. Essa relacdo pode elucidar muito sobre concep¢des de aprendizagem
vigentes no passado e ainda persistentes no presente.

Acontece que tecnologias de IA para apoiar a aprendizagem sdo criadas a
partir da perspectiva que se tem da aprendizagem humana. Mas, em retorno, elas
também podem ajudar a investigar como a aprendizagem de fato acontece. “H4
varias razdes pelas quais machine learning é importante. Claro (...), o desempe-
nho da aprendizagem em madaquinas pode nos ajudar a entender como animais

43 Independentemente de haver consenso ou nio a respeito da pratica de nudging e das implicagoes éticas
envolvida nisso, na minha perspectiva a aprendizagem de mdaquina parece restringir as op¢es de quem
utiliza esses sistemas, quando se considera a cogni¢io de uma maneira mais ampla do que as maquinas con-
sideram; desenvolverei melhor esta ideia em capitulo mais a frente.

44 Um exemplo de nudging, dado pelos autores, e que torna mais facil a compreensdo pritica de uma im-
plementacio dessa natureza numa tecnologia aparentemente comum, seriam os assistentes domésticos cria-
dos por empresas como Google e Amazon. Para ensinar as criangas a serem “educadas”, e se utilizando do
artificio de que a IA tem sentimentos e pode se ofender, hd em um desses assistentes uma fun¢io que usa
reforc¢o positivo quando a crianca demonstra ter aquilo que o sistema incorpora como sendo boas maneiras.
Em contrapartida, se a crianga ndo se comporta “bem” ela é orientada em direcio a essa suposta educagio/
polidez. Ficam as perguntas: quem decide sobre o que é “polido” ou ndo? Isso incute nas criangas um respeito
pelas entidades tecnoldgicas? Quais as consequéncias possiveis disso?
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e humanos aprendem” (Nilsson, 1996)*. O trecho abaixo ilustra também esse
aspecto:

AIED (Artificial Intelligence in Education) efetivamente envolve duas vertentes princi-
pais, complementares: o desenvolvimento de ferramentas baseadas em IA para dar su-
porte a aprendizagem e o uso desses recursos para ajudar a compreender a aprendizagem
(como a aprendizagem acontece e outras questoes que tém sido investigadas hd bastante
tempo pelas ciéncias da aprendizagem, e que podem ser aplicadas a sala de aula esteja
sendo usada IA ou ndo). Por exemplo, modelando como estudantes fazem para resolver
problemas de aritmética e identificando equivocos antes desconhecidos para educadores,
pesquisadores e professores podem comegar a entender mais sobre o processo de apren-
dizagem em si, que pode entdo ser aplicado as prdticas convencionais de sala de aula.
(Holmes, Bialik & Fadel, 2010, p. 83).%¢

Segundo Knox, Williamson e Bayne (2019, p. 8), a pesquisa em ML nio
tem equiparado a aprendizagem de maquina a aprendizagem humana. “Pesqui-
sadores em machine learning sio, certamente, conscientes das diferengas entre
o reconhecimento de padrdes e a inteligéncia humana”, dizem. Esses autores es-
clarecem que o que desejam ¢ mostrar como ideias particulares sobre “aprendi-
zagem”, especialmente aquelas envolvendo comportamento, tém atravessado a
ciéncia da computacio e as disciplinas educacionais por meio do uso de tecnolo-
gias de dados. No entanto, eu nio diria — e nem a historia indica — que essa visao
esteja tdo “segura”. E uma percepc¢io que aparece entre cientistas de dados — o
que se torna arriscado quando decisoes relativas a educacio possivelmente se
concentram nas mios de quem domina a técnica, mas nio os fundamentos da
educacio ou da pedagogia®’. Um ponto importante, como indica Selwyn (2022),
¢é que educadores tendem a ser permedveis as ideias de uma IA generalista, da sin-
gularidade tecnologica e de alguns nichos tecnoldgicos que ainda sio mais como
delirios, como IAs se aproximando da senciéncia humana.

Um elemento critico do discurso de que as maquinas aprendem como nos
aprendemos é que, pela logica, isso implicaria em que o contrario fosse igualmen-

45 No original: There are several reasons why machine learning is important. Of course (...) the achievement
of learning in machines might help us understand how animals and humans learn. (Nilsson, 1996)

46 No original: AIED effectively involves two main complementary strands: developing AI-based tools to support
learning, and using these tools to help understand learning (how learning happens and other questions that have
long been investigated by the learning sciences, and which might be applied in classrooms whether or not Al is
being used). For example, by modelling how students go about solving an arithmetic problem and identifying
misconceptions that might have been previously unknown to educators, researchers and teachers can begin to
understand much more about the process of learning itself, which might then be applied to mainstream classroom
practices. (Holmes, Bialik & Fadel, 2010, p. 83).

47 Isso, somado a interesses que mais possam ter a ver mais com desenvolvimento econdémico do que pro-
priamente educativo, pode ter consequéncias importantes para a sociedade, como tem sido trabalhado por
Williamson e colegas (2011, 2019), Selwyn (2019), O’Neil (2016), entre outros.
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te verdadeiro, o que seria uma pressuposicio problematica*®. Uma consequéncia
disso seria a de que, equiparando-se a aprendizagem humana a capacidade de
tecnologias educacionais cognitivas, se poderia acabar concluindo que essas tec-
nologias sdo capazes nio s6 de aprender, mas de ensinar®. Outra consequéncia
relacionada seria uma possivel transferéncia de responsabilidade a essas tecnolo-
gias. No trecho a seguir, Bannell (2017) exprime essa mesma preocupagio:

Uma coisa é transferir tarefas cognitivas para maquinas ou facilitar a cogni¢ao distri-
buida. Outra é deixar, de um jeito ou de outro, a cargo de maquinas a dire¢do do processo
de aprendizagem. Esse é o caso da “aprendizagem automatizada” e da “aprendizagem
adaptativa”. A “aprendizagem automatizada” envolve a construgdo de algoritmos que po-
dem aprender a fazer previsdes e alterar sua propria configuragdo a luz dessas previsoes.
Alguns autores falam do programa de computador que aprende com a experiéncia. Tal
computador é uma mdquina que pensa? Se o critério for desempenho operacional, entao,
pela aplicag¢ao do teste de Turing poderia se dizer que “sim”. Mas, se o critério for substan-
cialmente cognitivo, a resposta ndao é tao simples. Como Searle ressaltou com seu famoso
experimento mental do Quarto Chinés, saber manipular algoritmos e produzir resultados
semelhantes aos de seres humanos ndo é equacionavel a ser capaz de pensar. Isso deve-se
ao pensamento requerer semantica, e, como Searle diria, a maquina “tem a sintaxe, mas
ndo tem a semantica”. (Bannell, 2017, p. 35-36).

E uma preocupacio presente entre filésofos que se interessam por in-
teligéncia artificial contribuir para a discussio sobre quais atividades caberiam
exclusivamente a humanos e quais poderiam ser delegadas as maquinas ou aos
sistemas artificiais. Smith (2019) acredita que definir o que seria inteligéncia é um
aspecto central a essa discriminacio: segundo o filosofo, ndo ha davidas — siste-
mas artificiais irdo transformar a existéncia humana; mas a compreensdo quanto
as suas capacidades, a sua confiabilidade, aos seus possiveis impactos e quanto
as questdes éticas emergentes demanda que entendamos o que a inteligéncia é,
quais tipos de trabalho exigem quais tipos de capacidades e dai por diante. Longe
de fazer isso de maneira utilitarista, Smith expoe esses aspectos para nos levar a
refletir e analisar o nosso lugar no mundo, frente as transformacoes catalisadas

48 Talvez a aprendizagem de maquina possa, sim, contribuir para a compreensio da aprendizagem humana,
mas isso nio seria por equivaléncia ou justaposi¢ido: pode-se caminhar para compreender a aprendizagem
humana a partir da aprendizagem de miquina observando-se, por exemplo, os limites dos sistemas artifi-
ciais, ou 0 que acontece quando os utilizamos durante a nossa (constante) formacio. Esta ideia esta alinhada
com o argumento principal da minha pesquisa, enquanto a primeira, de equivaléncia, nio esta.

49 Selwyn (2019) desenvolve uma discussdo sobre a hipotese da substitui¢do de professores por robods a
partir nao da duvida sobre isso ser possivel ou nio, mas sobre ser desejavel. Ele nos leva a refletir sobre o
que queremos dos processos de ensino e aprendizagem, e para isso nos instiga a pensar sobre o que sdo e
como ocorrem esses processos. Compreendé-los, afinal, é fundamental para que se estabeleca um debate nio
sobre a viabilidade, mas sobre qual sentido haveria em suplantar os humanos por tecnologias nesses proces-
sos. Outro ponto importante levantado por Selwyn (2019, p. 16) refere-se ao fato de que toda tecnologia é
humana; um robd professor seria uma combinacio de pessoas e maquinas, estruturas de codigos e o mundo
material, os ambientes sociais. Ele sugere uma abordagem “sociotécnica” se quisermos atribuir um sentido
a IA na educagio.
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pela TA, que traz novas reconfiguracoes ontoldgicas e epistemologicas; e propoe
questdes como: quem somos, para onde vamos, como queremos viver, no que
acreditamos?

Smith, bem como outros filésofos cujo pensamento fundamenta teorica-
mente a tese aqui apresentada, como Ezequiel Di Paolo e Andy Clark, por razoes
sensivelmente diferentes ndo descartam a possibilidade de que se sintetize a cog-
nicdo humana em sistemas artificiais. H4, porém, algo crucial que é comum ao
pensamento desses filésofos: a0 menos por enquanto, isto é, no estagio em que
estamos quanto a IA, nio estamos perto de conseguir reproduzir artificialmente o
ser humano em sua totalidade. Em linhas gerais, pode-se dizer que o motivo para
isso é que, até o momento, apenas sistemas organicos contam com as caracteris-
ticas que seriam necessarias para haver atividade cognitiva. Portanto, ainda que,
em tese, seja possivel que sistemas artificiais adquiram tais caracteristicas, tal
feito ainda ndo aconteceu. Ha varios pesquisadores que nio aceitam isso, até por
questdes conceituais, e ndo empiricas. O que falta aos sistemas artificiais em rela-
¢do as capacidades cognitivas humanas? E o que, em relagio a forma como esses
sistemas funcionam, nos revela sobre a nossa propria maneira de funcionar? Nos
capitulos seguintes, avancgarei em topicos que sdo permeados por essas questoes.

2.6 Conclusio do capitulo

H4 anos a nocdo de inteligéncia humana e a concepcio de cognicdo hu-
mana (por vezes consideradas sindnimos, ainda que nio se tenha uma defini¢io
unica de nenhuma das duas) vém informando a inteligéncia artificial, e vice-ver-
sa. Como se vé pelas primeiras maquinas de ensinar, e pelo persistente interesse
em ML na educacio, hoje, a educacdo tem se inclinado a automatizacio do ensino,
a partir daquilo que acredita que pode levar os alunos a “aprenderem melhor”
(e mais rapido). Se a noc¢io de inteligéncia, de cogni¢do ou de aprendizagem é
tomada pela metade, ou se o ponto de partida pressupde nogdes de inteligéncia,
cognicdo e aprendizagem que nio contam a histéria completa, isso se reflete na
IA — e na educacio — também dessa maneira incompleta. O problema se intensi-
fica quando essa concepcio é estendida de uma forma que reduz a compreensio
que se tem da aprendizagem humana.

Apesar de a realidade da insercdo de ML na educacio ainda ser incipien-
te, o que inclui o Brasil e Portugal, o que desejo é contribuir para que sejam dis-
cutidas as premissas do uso de ML como recurso para ensinar e aprender — até
porque ML pode ainda nio ser um recurso tio frequente nas salas de aula nesses
paises, mas ja se encontra em diversos sistemas com os quais estamos em contato
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constante e que, desse modo, fazem parte do processo de formacio humana (e
afetam a sociedade de modo amplo). ML permeia as nossas vidas e 0 nosso pro-
cesso continuo de conhecer o mundo de virias maneiras e em varios formatos.
Analisar pressupostos é importante porque, se por um lado o que se entende por
aprendizagem em ML possivelmente ndo ¢ o que se entende por aprendizagem
na educacio, por outro lado a reducio dessa compreensdo podera afetar a educa-
¢do num futuro proximo, ou ja esta afetando. A colocagdo de Selwyn no trecho a
seguir reforga isto:

Embora a IA atualmente continue sendo uma caracteristica periférica para a maior parte
das escolas e universidades, as maneiras como foram adotadas “precocemente” as ferra-
mentas e tecnologias baseadas em IA ja se tornaram uma ferramenta de educag¢do e de
praticas que suscitam uma série de questoes que merecem ser levadas a sério nos proxi-
mos anos. (Selwyn, 2022, p. 2)

No préximo capitulo, aprofundo a investigacio sobre o sentido de apren-
dizagem que tende a apoiar as tecnologias digitais, procurando olhar para o pa-
radigma vigente nas teorias sobre a mente humana. Abordo os problemas que o
cognitivismo enfrenta e que a inteligéncia artificial ajuda a expor, por meio da
empiria. Da metade para o final do capitulo, sdo apresentadas as ideias de Hubert
Dreyfus que considero condizentes com as concepgoes enativistas. Comeco, as-
sim, a demonstrar como um novo paradigma pode estar surgindo.
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3 Tecnologias “cerebrais”

Tendo sido demonstradas, no capitulo anterior, as motivagdes subjacen-
tes as tecnologias criadas para automatizar o ensino — e que ainda acompanham
o discurso a promover o uso de tecnologias digitais envolvendo machine learning
na educacio — considero importante seguir com a anilise das premissas que de-
lineiam o desenvolvimento e diao suporte ao uso desses recursos. Com base em
qual concepcdo de aprendizagem se argumenta ser bom, ou eficiente, ou valioso
utilizar a aprendizagem de miquina nos processos de ensino e aprendizagem?
Afinal, no que é que se fundamenta a promocgio desses sistemas como tecnologias
capazes de colaborar para educar ou para ensinar?

Neste capitulo, argumento que essa concep¢ao ¢é enraizada essencialmen-
te na abordagem para a cogni¢do humana que caracteriza a teoria computacional
da mente, a qual privilegia a atividade cerebral e o processamento de informa-
coes. Essas sdo ideias que delineiam o paradigma cognitivista, o qual surgiu junto
a revolugdo cognitiva na década de 1950. Tais concepc¢des vém dando lugar a
outros focos de pesquisa na ciéncia cognitiva. Tendo como pontos nevralgicos,
entre outros, a simultaneidade entre percep¢io e acido e o corpo e a sua agio no
mundo, abordagens contemporineas procuram investigar a cognicdo com foco
nas questoes sobre como percebemos o mundo e como significamos ou damos
sentido as coisas que percebemos.

Ao se debrucarem essencialmente sobre aquilo que estd para além do
processamento de informagdes — linha argumentativa tipica do cognitivismo
cldssico — essas propostas mais recentes para a cognicdo, e que vém ganhando
corpo principalmente desde os anos de 1970 (Johnson, 2021), podem nos aju-
dar a repensar o sentido de aprendizagem que ainda predomina na educacio. A
esperada inovacgio trazida por tecnologias baseadas em ML corre o risco de estar
assentada sobre pilares nio tio sélidos, candidatos a serem postos em xeque na
medida em que um novo paradigma ganha dimensdo. Esta é a discussio deste
capitulo.

3.1 Tecnologias do cérebro e para o cérebro

As tecnologias educacionais digitais baseadas em ML sio, essencialmen-
te, tecnologias “cerebrais” — no decorrer do capitulo, vou explicar por que razao
as descrevo assim. Isso vale ndo exclusivamente para tecnologias desenvolvidas
para fins educacionais, mas para as tecnologias baseadas em ML em geral. A his-
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téria da TA tem um longo casamento com o pressuposto de que a inteligéncia é
descorporificada, e esse pressuposto pode ser observado no trabalho da IA ao
longo da historia. Desde a abordagem simbdlica para a TA até as redes neurais
profundas, tem-se assumido que o cérebro e suas dindmicas é o inico responsavel
pela inteligéncia humana (Mitchell, 2021).

Ainda que nio nomeie dessa maneira (isto é, como “cerebrais”) as tecno-
logias digitais, Williamson (2017) nos ajuda a enxerga-las assim. Sua perspectiva
critica para as tecnologias educacionais digitais explicita como o desenvolvimen-
to desses recursos parte da perspectiva do cérebro e, por outro lado, como eles
sdo também desenhados para desenvolver o proprio cérebro. Talvez isso nio fos-
se um problema em si — tendo em conta que, por mais que se busque uma pers-
pectiva para a cognicdo humana que va além do cérebro, nio se negue que esse
orgio seja fundamental para a nossa atividade cognitiva, aprendizagem e percep-
cao. No entanto, limitar a cogni¢do ao cérebro pode se tornar uma pressuposicao
problemidtica quando a aprendizagem, concebida também de forma limitada ao
desenvolvimento do cérebro, negligencia determinados fatores que vém sendo
apontados como igualmente essenciais para os processos que levam humanos a
conhecer e fazer sentido do mundo. O problema parece mais grave quando o cé-
rebro é concebido como um mero receptor de inputs que gera outputs, isto é, um
orgio que seria basicamente um processador de informacdes. Vou procurar dei-
xar mais claro por que considero isso um problema e a quais fatores exatamente
eu me refiro como complementares ao cérebro na atividade cognitiva.

A nocio de sujeito pensante que essencialmente acumula informacoes,
processa e decodifica internamente aquilo que recebe do entorno tende a se ali-
nhar a logica geral subjacente ao desenvolvimento das tecnologias digitais basea-
das em machine learning. Esse é o caso especialmente daquelas que sdo voltadas
para a educacdo e se parecem, em termos de suas premissas, com maquinas de
ensinar do século passado, apesar de terem a particularidade de serem impulsio-
nadas por big data. As tecnologias se voltam para o desenvolvimento do cérebro,
o que encontra respaldo na neurociéncia — num movimento que vem se populari-
zando nio apenas na educac¢io, mas em diversas dreas da nossa sociedade, muito
focada no cérebro. Williamson cita alguns exemplos nos trechos a seguir:

Os esfor¢os para mapear o cérebro, para aproveitar as imensas bases de dados emergen-
tes da neurociéncia atual, e em tltima andlise para desenvolver o poder computacional
para simular o funcionamento neural sdo os tltimos indicadores de uma cultura em que
o cérebro ocupa uma posi¢ao proeminente na sua capacidade de explicar todo o tipo de
experiéncias humanas, decisbes, capacidades, agdes e relagdes. (Pykett, 2015, p. IX,
apud Williamson, 2017, p. 189)%°

50 No original: Los esfuerzos por mapear el cerebro, aprovechar las inmensas bases de datos surgidas de la actual
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A neurociéncia se tornou o assunto de interesse apaixonado nos ultimos anos. Fala-se
agora de neuromarketing, neuroeconomia, neuropolitica, neurorobdtica, neurodireito,
neuroeducagdo e neurotecnologia, e o prefixo “neuro” deu origem a criticas como neu-
romania, neuromitos e até mesmo neurostupidezes. Todos esses dominios “neuro” so-
mam-se a um “neurocomplexo” de afirmacdes opostas sobre o cérebro, um complexo que
compreende o cérebro como “o orquestrador de nossos pensamentos, sentimentos, com-
portamentos e desejos, o objeto de pesquisa cientifica e intervengdo, e um recurso cultural
refinado e inesgotavel e ponto de referéncia.... O ‘neuro’ é, portanto, um campo comple-
xo de verdades contestadas, reivindicagdes e contra reivindicagdes”. (Williamson et al.,
2011, pp. 145-146, apud Williamson, 2017, p. 191)5%.

Nesse contexto, entusiastas das novas tecnologias, alimentadas por da-
dos, tomam o cérebro como algo que pode ser medido, gerenciado e modificado,
o que se transforma em combustivel para o desenvolvimento de varios dispositi-
vos tecnologicos.

Os defensores e desenvolvedores destas tecnologias inspiradas e estimuladas pelo cérebro
encorajam os avangos atuais no campo da ciéncia de dados educacionais, tais como a and-
lise da aprendizagem, aprendizagem adaptativa e plataformas de gestdo das emogoes, a
concentrarem-se na neurologia humana e na base neuroldgica dos processos cognitivos. A
nova variante neurocomputacional do imagindrio do big data para a educagdo vé o proprio
cérebro como o objeto de medi¢do, gestdo e modificagdo (Williamson, 2017, p. 190)32.

No paragrafo a seguir, ¢ ilustrado um exemplo de dispositivos essencial-
mente “cerebrais” aplicados a educagio:

Das neurociéncias, os primeiros resultados, voltados para aplica¢des educacionais, sao
tecnologias vestiveis que visam manter a aten¢do dos alunos direcionada para o professor,
durante as aulas. Tiaras utilizadas por alunos possuem sensores que recebem sinais do
cérebro, do tipo Eletro Encefalograma (EEG), e também emitem sinais ao cérebro, para
monitorar a aten¢do do aluno. Os equipamentos vestiveis, em geral, estdo conectados a in-
ternet e apontam um dos caminhos para a Internet das Coisas (Internet of Things - IoT),
em aplica¢des educacionais. (Vicari, 2021, p. 79-80)

neurociencia, y al final desarrollar el poder informatico para simular el funcionamiento neuronal, son los indi-
cadores mds recientes de una cultura en que el cerebro ocupa un lugar preeminente por su capacidad de explicar
todo tipo de experiencias, decisiones, capacidades, actuaciones y relaciones humanas. (Pykett, 2015, p. IX, apud
Williamson, 2017, p. 189)

51 No original: La neurociencia se ha convertido en objeto de apasionado interés en los tiltimos afios. Hoy se habla
de neuromarketing, neuroeconomia, neuropolitica, neurorrobética, neuroderecho, neuroeducacion y neurotecnolo-
gia, y el prefijo “neuro” ha dado lugar a criticas como la neuromania, los neuromitos y hasta las neuroestupideces.
Todos estos dmbitos “neuro” se suman al “neurocomplejo” de declaraciones opuestas sobre el cerebro, un complejo
que entiende a este como “orquestador de nuestros pensamientos, sentimientos, conductas y deseos, objeto de in-
vestigacion e intervencion cientificas, y un refinado recurso cultural inagotable y punto de referencia. Lo ‘neuro’ es,
pues, un complejo campo de disputadas verdades, afirmaciones y contraafirmaciones”. (Williamson et al., 2011,
pp. 145-146, apud Williamson, 2017, p. 191)

52 No original: Defensores y desarrolladores de estas tecnologias inspiradas en el cerebro y de estimulo cerebral
fomentan los actuales avances en el campo de la ciencia de datos educativos, como la analitica del aprendizaje, las
plataformas de aprendizaje adaptativo y de gestion de las emociones, para centrarse en la neurologia humana y la
base neuroldgica de los procesos cognitivos. La nueva variante neurocomputacional del imaginario de los big data
para la educacién ve en el propio cerebro el objeto de medicion, gestion y modificacion. (Williamson, 2017, p. 190)
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Williamson (2017, p. 192) assinala que, cada vez mais, os estudos sobre o
cérebro tém sido associados as dindmicas sociais, dando lugar a apari¢io de novos
tipos de estudos “biossociais” em cuja base estdo “a permeabilidade do corpo e
do cérebro ao seu entorno social, material e técnico”. Segundo o autor, a ideia é
reparar a divisdo feita artificialmente entre as ciéncias sociais e as da vida, uma
vez que a sociedade foi apartada da natureza de uma maneira que deveria ser su-
perada a partir de uma investigacio interdisciplinar. Conceitos que surgem dessa
mescla entre as ciéncias sociais e bioldgicas seriam, por exemplo, “neuroplastici-
dade” e “epigenética”:

Em termos simples, a neuroplasticidade reconhece que o cérebro se adapta constante-

mente a estimulos externos e ambientes sociais, enquanto a epigenética reconhece que a

experiéncia social modula o corpo ao nivel genético (Chung et al, 2016; Tose e Abi-Ra-
ched, 2013, apud Williamson, 2017, p. 192)%.

Ainda segundo Williamson, a unido dessas areas constitui uma potente
fonte de dados, usados essencialmente para alimentar as proprias tecnologias ba-
sicamente inspiradas no cérebro e desenvolvidas para o cérebro. Conclui-se que
emerge, assim, uma induastria que se retroalimenta, como o trecho a seguir deixa
a entender.

Um aspecto fundamental dos estudos biossociais criticos é a andlise das tecnologias en-
volvidas na produg¢do de neurociéncias, das organizacdes e outros agentes que as promo-
vem e divulgam, e dos setores em que sdo utilizadas. A propria neurociéncia tornou-se
uma grande empresa de dados através de imagens de alta resolugdo do cérebro e projetos
de simulagdo, por exemplo, o Projeto Cérebro Humano®*. Estes projetos, por vezes clas-
sificados como neurociéncia, geram torrentes de grandes dados que sdo utilizados para
transformar formas de compreender o cérebro como um 6rgdo neuromorfolégico mul-
ticonectado, dindmico e socialmente adaptavel, e para impulsionar o desenvolvimento
de tecnologias e processos computacionais baseados no cérebro (Nature Neuroscience,
2014). A neurocomputagdo é um campo fundamental em que a plasticidade e a natureza
epigenética do cérebro é utilizada para ligar a pericia neurocientifica ao desenvolvimento
técnico, interesses comerciais e objetivos governamentais. (Williamson, 2017, p. 195)%

53 No original: Dicho de forma sencilla, la neuroplasticidad reconoce que el cerebro se adapta constantemente a
los estimulos externos y los entornos sociales, mientras que la epigenética admite que la experiencia social modula
el cuerpo a nivel genético. (Chung y col, 2016; Tose y Abi-Rached, 2013).

54 The Human Brain Project (https://www.humanbrainproject.eu/en/).

55 No original: Un aspecto fundamental de los estudios biosociales criticos es el andlisis de tecnologias que inter-
vienen en la produccion de la neurociencia, de las organizaciones y otros agentes que las promueven y difunden,
y de los sectores en los que se utilizan. La propia neurociencia se ha convertido en una empresa de macrodatos a
través de proyectos de imagenes y simulacion cerebrales de alta resolucion, por ejemplo, el Proyecto Cerebro Hu-
mano. Estos proyectos, a veces clasificados como neurociencia, generan torrentes de big data que se utilizan para
transformar los modos de entender el cerebro como érgano de multiples conexiones, neuromorfologia dinamica y
socialmente adaptativa, y para impulsar el desarrollo de tecnologias y procesos informaticos basados en el cerebro
(Nature Neuroscience, 2014). La neurocomputacién es un campo fundamental en el que la plasticidad y la natu-
raleza epigenética del cerebro se utilizan para conectar la experiencia neurocientifica con el desarrollo técnico, los
intereses comerciales y los objetivos de los gobiernos. (Williamson, 2017, p. 195)
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Com o big data, as imensas massas de dados de alunos que tém nas mios
e que sdo geradas pelas suas proprias invencgoes, as empresas desenvolvedoras
de tecnologias que procuram definir como educacionais podem gerar ainda mais
dados. Um ponto sensivel disso é o risco de resumir os alunos, seu “perfil”, seu
“comportamento” e seu desempenho (tais como compreendidos no contexto) a
aquilo que fica refletido em seus dados. No entanto, se defende que é assim que
se pode oferecer uma experiéncia de aprendizagem personalizada, resolvendo
os pontos fracos de cada um, medindo as respostas neuronais em tempo real e,
em ultima instancia, melhorando a “cognicdo” a partir daquilo que é revelado
sobre a progressdo da aprendizagem a partir dos dados coletados. “Entraram em
cena pressupostos controversos sobre a aprendizagem humana como um proces-
so computacional ou como um processo determinado pela varidncia genética,
todos argumentados a partir da ideia de personalizacio” (Williamson, 2017, p.
213).5¢ Controversos desdobramentos possiveis, essencialmente sociais e éticos,
decorrem da forca crescente de uma industria do design instrucional baseada em
big data e que preconiza a unido entre fatores bioldgicos e sociais.

Desenvolvedores de tecnologias ditas educacionais nio escondem que
criam seus sistemas com base no cérebro humano e para melhora-lo; por isso
reafirmo que sdo, afinal, tecnologias do cérebro e para o cérebro®. Mais precisa-
mente, e também talvez com viés mais problematico, partem de um cérebro hu-
mano tomado estritamente como um consumidor e concomitante gerador de
dados. Defendem que, assim, estio produzindo modelos inteligentes de ensino
e aprendizagem porque sio capazes de criar sistemas que geram e leem esses da-
dos de uma maneira que potencializa a qualidade da aprendizagem. Eles chegam
a proclamar que a IA aplicada a educacido — nomeadamente na forma de machine
learning alimentado por big data, recursos classificados comumente como tecno-
logias cognitivas — representa um novo paradigma para esse campo.

Até recentemente, a computagdo era programdvel, baseada em entradas, instrucdes (co-
digo) e saidas definidas pelo homem. Os sistemas cognitivos estdo num paradigma com-
pletamente diferente de sistemas que compreendem, raciocinam e aprendem - sistemas,
em suma, que pensam. O que podera isto significar para os educadores? Acreditamos que
os sistemas cognitivos podem alargar as capacidades dos educadores, fornecendo-lhes

56 No original: Han entrado en escena polémicos supuestos sobre el aprendizaje humano como proceso informa-
tico o como proceso determinado por la varianza genética, todos argumentados con la idea de personalizacion.
(Williamson, 2017, p. 213)

57 Em Williamson, 2917, p. 207: E verdade que os sistemas cognitivos sdo mdquinas inspiradas pelo cérebro hu-
mano. Mas também é verdade que estas mdquinas irdo inspirar o cérebro humano, dar-nos uma maior capacidade
de raciocinio e refazer a forma como aprendemos. (Kelly, 2015, p. 11)/ No original: Es verdad que los sistemas
cognitivos son mdquinas inspiradas en el cerebro humano. Pero también lo es que estas mdquinas inspirardn al
cerebro humano, nos dardn mayor capacidad de razonamiento y recableardn nuestra forma de aprender. (Kelly,
2015, p. 11)
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conhecimentos profundos e ajuda especializada através do fornecimento de informagao
de uma forma atempada, natural e utilizavel. Estes sistemas cumprirdo o papel do assis-
tente, um complemento, e ndo um substituto, da arte e do oficio do ensino. No cerne dos
sistemas cognitivos estdo as capacidades analiticas avan¢adas. Em particular, os siste-
mas cognitivos visam responder as perguntas: “O que vai acontecer?” e “O que devo fazer?
(King et al., 2016, p. 9, apud Williamson, 2017, p. 205, grifo meu).

Cabe questionar se h4, de fato, uma mudanca de paradigma capitaneada
por esses sistemas, ditos cognitivos, e que teoricamente “pensam”. Inova¢ao ndo
deve, afinal, ser confundida com mudanca de paradigma. Deve-se atentar para
o fato de que a concep¢ao de cognicdo que apoia esses sistemas ainda se mostra
assentada sobre o cérebro como eixo central; assim, fica restrita a um suposto
processador central ao qual a atividade cognitiva (e a mente) se submeteria por
completo. Por outro lado, quando olhamos para a ciéncia cognitiva e os seus de-
senvolvimentos, especialmente nos altimos 30 anos — intimamente entrelagados
com 0s avangos nas pesquisas em filosofia da mente, robotica e inteligéncia artifi-
cial — podemos observar que h4, sim, no campo das pesquisas em cognicdo (unin-
do diversas disciplinas e programas de pesquisa) um processo rumo a superagio
de um determinado paradigma. Trata-se de uma transformacio ainda em curso,
que vem se desenvolvendo de maneira lenta, profunda e enraizada em inimeros
fatores que adquirem forga passo a passo. Isso é natural, j4 que mudancas de pa-
radigma ndo sio rapidas, até por serem estruturais.

Essa movimentagdo nas ciéncias cognitivas gera, de fato, novos terrenos;
nio se limita a reorganizar o que ji estava apoiado sobre os mesmos pilares. E,
nesse caso, se trata justamente de uma revisdo da concep¢do do cérebro como
um processador central, um consumidor de dados (inputs) do ambiente, gerador
de novos dados (outputs); da revisdo de uma concep¢io de cogni¢io equiparada
ao cérebro que remete a Descartes e Kant, pois se mostra dualista, separando
mente/cérebro e corpo; e internalista, concentrando no interior do individuo (o
sujeito “desprendido” ou “desengajado”; ver Bannell et. al, 2016; Taylor, 2005) as
suas capacidades cognitivas, que utilizariam o meio externo apenas como fonte
de estimulos e informagdes. Caminha-se para buscar compreender cada vez me-
lhor, e com mais detalhes, como a atividade cerebral se conecta com a atividade

58 No original: Hasta hace poco, la computacién era programable, estaba basada en inputs, instrucciones (co-
digo) y outputs de definicién humana. Los sistemas cognitivos estdn en un paradigma completamente distinto
de sistemas que entienden, razonan y aprenden. Sistemas, en resumen, que piensan. ;Qué puede significar esto
para los educadores? Consideramos que los sistemas cognitivos pueden ampliar las capacidades de los educadores
aportandoles profundos conocimientos sobre este dmbito y ayuda especializada a través de la provision de infor-
macién de forma puntual, natural y utilizable. Estos sistemas cumplirdn la funcién del asistente, una funcién
complementaria, no sustitutoria, del arte y el oficio docentes. En el centro de los sistemas cognitivos estdn unas
avanzadas capacidades analiticas. En particular, el objetivo de los sistemas cognitivos es responder las preguntas:
“Qué ocurrira?” y “;Qué deberia hacer?”.(King y col., 2016, pdg. 9)
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do corpo como um todo, gerando cognicio; ha uma tentativa de olhar para ele-
mentos variados do ambiente como essenciais para explicar a cogni¢cdo. Abor-
dagens contemporineas procuram investigar a cogni¢cdo com foco nas questoes
sobre como percebemos o mundo, como significamos ou damos sentido as coisas
que percebemos. Mesmo para tentar entender o que acontece individualmente
num ser cognoscente, essas abordagens valorizam a intersubjetividade. Também
na educacio ja se concebe ha muito o desenvolvimento cognitivo como algo que
acontece no dominio relacional, nio apenas individual.

Sendo assim, tecnologias que abordam a neurociéncia a partir das cone-
x0es entre processos sociais, culturais, bioldgicos e neurologicos podem repre-
sentar um avango em relacdo a outras que se restringem ao cognitivismo classico
que isolava a mente dessas dimensdes. Mesmo para fazer justica a neurociéncia
enquanto area de pesquisa, é importante ressaltar que sua investigacao pode ter
multiplas apropria¢des. Mitchell (2021, p. 7) classifica a neurociéncia como uma
das disciplinas a partir das quais a cogni¢do corporificada floresceu, e ressalta a
area como detentora de um papel de relevancia no crescimento das abordagens
da cognicdo corporificada. Segundo a autora, trata-se de um campo que mostra
que as estruturas neurais cognitivas “sido ricamente ligadas a aquelas que con-
trolam os sistemas sensoriais e motores, e que o pensamento abstrato explora
mapas neurais baseados no corpo”. Citando o trabalho sobre metaforas de Lakoff
e Johnson, ela afirma que

Resultados vindos da psicologia cognitiva e da linguistica indicam que muito, se nao to-
dos, os nossos conceitos abstratos sdo enraizados em modelos internos fisicos, baseados
no corpo, revelados em parte pelos sistemas fisicos de metdforas encontrados na lingua-
gem corriqueira. (Mitchell, 2021, p. 7)

Por outro lado, enquanto o cérebro seguir como sin6nimo de sistema
cognitivo — a partir do qual, em ultima medida, o que se quer é observar, ler e
interpretar esse 0rgio e suas conexdes — nio se poderia proclamar uma quebra
de paradigma. Afinal, ter em vista que fatores corporais, ambientais e biologicos
influenciam a atividade do cérebro em alguma medida é tomar esses fatores como
algo que impacta, mas ndo necessariamente constitui a mente. Algo sensivelmente
diferente é revisar e (re)equalizar o peso das relacdes entre o cérebro e esses
outros elementos, admitindo inclusive que é dessas relacbes que emerge a mente.
Ainda mais radical, nesse sentido, é a proposta de condicionar a propria existén-
cia da mente, e da cognicio, ao corpo e a sua atividade no mundo. Mesmo quando
se trata de neurociéncia em si, enquanto irea de pesquisa, é importante lembrar
que ela pode crescer em harmonia com essa crescente perspectiva da mente cor-
porificada, como lembra Johnson no trecho a seguir:
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Em meados da década de 1970, o cendrio estava comegando a mudar, na medida em que
varios programas de pesquisa em filosofia, psicologia, linguistica, ciéncia da computagdo
e neurociéncia foram se unindo para formar uma nova classe, uma segunda gera¢do da
ciéncia cognitiva, que reconheceu como nossa corporifica¢do é importante para tudo o
que experienciamos, pensamos, significamos, comunicamos e fazemos. Quanto mais os
pesquisadores estudavam como as pessoas de fato pensam — de maneira oposta a como
filésofos, logicos e cientistas da computagdo diziam que deveriam pensar — mais claro
ficava que nossos corpos impoem as proprias condi¢des da nossa experiéncia, do nosso
pensamento, e da nossa comunicag¢do com outras pessoas. Essa nova perspectiva veio a se
tornar conhecida como a ciéncia cognitiva da mente corporificada (cognitive science of
the embodied mind) ou, mais simples, ciéncia cognitiva corporificada (embodied cogni-
tive science) (Lakoff e Johnson, 1999; Gibbs 2006; Feldmann, 2006). (Johnson, 2021,
p. 107, grifo meu).

Mas o que poderia, entdo, caracterizar uma mudancga de paradigma, de
fato, nesse contexto? Como podemos saber se hd ou nio uma transformacio des-
sa natureza em curso na ciéncia cognitiva? Os proponentes do enativismo res-
saltam que uma mudanca de paradigma provoca o deslocamento de um eixo do
qual muitas teorias partem. Stewart, Gapenne e Di Paolo (2010, introdu¢io®)
defendem que a enacdo/enact é um paradigma recente capaz de renovar a ciéncia
cognitiva como um todo; Stewart (2010) afirma que se trata de um novo para-
digma para a ciéncia cognitiva porque cumpre os requisitos basicos para isso, os
quais seriam:

I. Oferecer uma proposta genuina de resolu¢do do problema mente-corpo;

II. Oferecer uma articulacio genuina entre uma série de disciplinas — pelo
menos entre a psicologia, a linguistica e a neurociéncia.

Stewart (2010) ressalta, ainda, que a ciéncia cognitiva deve sua propria
existéncia a Teoria Computacional da Mente, a qual — por mais que tenha seus “de-
feitos” — sem duvida preenche esses requisitos (ainda que seja a sua maneira, e na
sua légica, é claro). Essa teoria paradigmatica, surgida com a revolugio cognitiva
que eclodiu nos anos de 1950, ainda é a mais aceita e subjaz a grande maioria das
pesquisas que envolvem o cérebro e a cognicio, equivalendo a mente ao cérebro e
enfatizando o carater de processador(a) de informacdes; ndo se trata, portanto, de
premissas presentes apenas na educacio ou nas tecnologias educacionais.

Gragas a visdo computacional-representacional da mente, a ciéncia cognitiva pode de-
finir-se como o programa cientifico de especificar a arquitetura funcional da inteligén-
cia, construindo novos formalismos e derivando suas implicagdes especificas para serem
testados em tltima instancia contra evidéncias empiricas e pela construg¢do na forma de
maquinaria artificialmente inteligente. Em suma, gragas a visGo computacional-repre-

59 A primeira pagina da introducdo do livro, onde encontrei as informacdes presentes neste paragrafo, nio
¢é numerada.
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sentacional da mente, foi possivel que a ciéncia avangasse. Isso é o que marca a visdo
computacional-representacional da mente como um paradigma cientifico frutifero, nao
sua solidez tedrica ou sua incapacidade de lidar com problemas que os cientistas cog-
nitivos escolhem ignorar (quando, discutivelmente, ndo deveriam). Aqueles de nés que
sustentam que essa perspectiva é falha ainda devem reconhecer sua fecundidade e ser rea-
listas sobre esse fato frequentemente negligenciado: o sucesso de um paradigma cientifico
ndo é julgado apenas no tribunal da consisténcia l6gica e da evidéncia empirica. A sua
maturidade, por defini¢do, reside também no facto de fornecer o conjunto certo de ideias e
ferramentas para fazer face aos problemas que se coloca, independentemente da postura
critica que aponta para os seus pontos cegos como sendo também problemas genuinos e
relevantes. (Di Paolo, 2009, ndo paginado)®°

Cabe atermo-nos por um instante a questio dos possiveis pontos fracos
ou pontos cegos de um paradigma, e qual seria 0 momento em que esses proble-
mas passam a fazer a diferenca a ponto de por o paradigma em xeque. O conceito
de anomalia, apontado por Chalmers a respeito da teoria de Kuhn para um para-
digma, ajuda-nos a pensar nesse sentido.

A mera existéncia de enigmas ndo resolvidos dentro de um paradigma ndo constitui uma
crise. Kuhn reconhece que os paradigmas sempre encontrarao dificuldades. Anomalias
haverd sempre. E somente sob conjuntos especiais de condi¢des que as anomalias podem
se desenvolver de maneira a solapar a confianga num paradigma. Uma anomalia serd
considerada particularmente séria se for vista atacando os fundamentos de um paradig-
ma e resistindo, entretanto, persistentemente, as tentativas dos membros de uma comu-
nidade cientifica normal para remové-la. (...) Quando as anomalias passam a apresentar
problemas sérios para um paradigma, um periodo de acentuada insegurancga profissional
comega. (Chalmers, 1993, p. 117)

Nas criticas ao cognitivismo, a roboética e a IA tém um papel fundamen-
tal. Afinal, a pesquisa empirica nesses campos contribui para tornar visiveis os
problemas do programa cognitivista, revelando especialmente as lacunas que sur-
gem quando se negligencia a importancia do corpo e sua relacio com o ambiente
quando se deseja compreender a mente humana. Nas sec¢des seguintes, irei abor-
dar o entrelacamento da inteligéncia artificial com a ciéncia cognitiva, apontando
algumas das questdes que contribuiram para tangibilizar aspectos sensiveis da
mente humana.

60 No original: Thanks to the computational-representational view of the mind cognitive science can define itself
as the scientific programme of specifying the functional architecture of intelligence, building new formalisms
and deriving their specific implications to be ultimately tested against empirical evidence and by construction in
the form of artificially intelligent machinery. In short, thanks to the computational-representational view of the
mind, it has been possible for science to move on. This is what marks the computational-representational view
of the mind as a fruitful scientific paradigm, not its theoretical soundness or its in/ability to deal with problems
that cognitive scientists choose to ignore (when they arguably should not). Those of us who sustain that this per-
spective is flawed must still recognise its fruitfulness and be realistic about this oft-neglected fact: the success of
a scientific paradigm is not solely judged at the court of logical consistency and empirical evidence. Its maturity,
by definition, also lies in the fact that it provides the right set of ideas and tools to tackle the problems that it sets
itself, never mind the critical stance that points to its blindspots as also being genuine and relevant problems. (Di
Paolo, 2009, ndo paginado)
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3.2 A eclosio do cognitivismo e da inteligéncia artificial

Quando foram criadas as primeiras maquinas de ensinar para serem usa-
das em sala de aula, a ciéncia cognitiva ainda nio havia se constituido como 4rea
de pesquisa; as maquinas de Skinner emergem em meio ao behaviorismo. Com a
eclosdo da chamada revolucio cognitiva nos anos de 1950, esse paradigma passa-
ria a ceder espaco para o paradigma cognitivista. Como explicam Di Paolo, Buhr-
mann e Barandiaran (2017, p. 14), a pressuposi¢io predominante no programa
de pesquisa cognitivista que emergiu entdo era a de que os processos cognitivos
seriam fundamentalmente como programas de computador: a mente estaria para
o cérebro da mesma forma que um software estaria para o hardware em que ele
roda. Ainda segundo os autores (2017, p. 14), a época as investigacdes de modo
geral centraram-se na cognicdo humana abstrata — elementos como o raciocinio
conceitual, a resolu¢do de problemas, a producio e a compreensio de linguagem,
entre outros. Estados mentais — desejos, crencas, percep¢oes etc. — eram concebi-
dos como estados do cérebro, podendo ser identificados pelo seu papel funcional;
por exemplo, suas relacbes com outros estados mentais e o seu papel na producio
de um determinado comportamento.

O estudo do cérebro foi concebido, nesse contexto, em termos das com-
putacdes que poderiam nele ser instanciadas. Um ponto fundamental também
destacado por Di Paolo, Buhrmann e Barandiaran (2017, p. 14-15) é que, a essa
altura da pesquisa em cognicdo, a atencio geral estava voltada ndo para a maneira
como ocorre a construcio de significado, mas para o processamento de informa-
coes. Resulta disso que um problema central da proposta cognitivista, na visao
desses autores — proponentes do enativismo — é a sua énfase nas manipulaces
sintdticas descorporificadas, que nio enderecam a questio semantica sobre como
qualquer tipo de significado poderia emergir de tais calculos. Esse problema apa-
rece na experiéncia do Quarto Chinés proposta por Searle (1980) e foi alvo da
atencio do filésofo Hubert Dreyfus (1972, 1992), o qual durante toda a sua car-
reira se debrucou sobre essas questoes.

A inteligéncia artificial emergiu, como 4rea de pesquisa, praticamente
junto com a eclosio da ciéncia cognitiva enquanto campo. Data exatamente de
1950 o célebre artigo “Computing Machinery and Intelligence”, de Alan Turing.
Em 1956 surgiu o termo “artificial intelligence” — cunhado como parte de um
projeto e de um workshop ocorrido na Dartmouth College, nos EUA. Nio h4, até
hoje, uma defini¢do tinica do que significa inteligéncia artificial — tampouco uma
definicdo unica de inteligéncia. Para Nilsson,
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(...) a inteligéncia artificial é aquela atividade dedicada a criar maquinas inteligentes, e
inteligéncia é aquela qualidade que habilita uma entidade a funcionar apropriadamente
e antecipando o seu ambiente. De acordo com essa defini¢do, muitas coisas — humanos,
animais, e algumas madquinas — sdo inteligentes” (Nilsson, 2010, p. xviii).

A gestacdo da TA teve inicio, porém, antes do evento da Darthmouth
College. Remete ao surgimento da cibernética e da ciéncia da computacido, nos
anos de 1940 (Williamson e Eynon, 2020). Um simpédsio ocorrido em 1948 no
California Institute of Technology, em Pasadena, marcou de forma definitiva esse
entdo emergente campo; a conferéncia, de carater interdisciplinar, tinha como
focos os topicos do controle do comportamento pelo sistema nervoso e as ma-
neiras como o cérebro poderia ser comparado a um computador. Na ocasido, o
psicologo Karl Lashley ministrou uma palestra que, como coloca Nilsson (2010,
p. 49), contribuiu para pavimentar o caminho para a ciéncia cognitiva como vie-
mos a conhecé-la. Em sua apresentacio, Lashley responsabilizou o behaviorismo
pela “visdo esttica do funcionamento cerebral” e deixou claro que, se quisessem
explicar as habilidades humanas de planejamento e linguagem, os psicélogos pre-
cisariam “comecar considerando estruturas dinimicas e hierarquicas”.

Williamson e Eynon (2020) ressaltam que, entre os anos de 1960 e 1990,
a IA foi caracterizada por pesquisas focadas na codificacio dos principios do ra-
ciocinio humano, sendo permeada por tentativas de simular a inteligéncia huma-
na e, mais tarde, por “expert systems” que emulavam os processos de tomada de
decisio de especialistas a partir de bases de dados. Como conta Nilsson (2010,
p. 47), diversos experimentos foram conduzidos naquele periodo inicial da IA,
como “resolver quebra-cabecas, jogar xadrez e damas, provar teoremas, respon-
der a questoes simples e classificar imagens”. Apesar de alguns desses projetos
corresponderem a tentativas condicionadas a laboratorios, outros mais direta-
mente relacionados ao mundo real e ao cotidiano também foram conduzidos —
como, por exemplo, as investidas na automagio da leitura e da traducio de idio-
mas. De todo modo, o autor ressalta que um importante elemento a fazer com
que pesquisas na IA e na psicologia cognitiva se tornassem tdo entrelacadas foi o
fato de, em meio a efervescéncia que marcou a primeira fase da IA°!, alguns pes-
quisadores estarem interessados sobretudo na maneira como o cérebro humano
funciona e resolve problemas. Foi a partir dessa perspectiva que eles orientaram
as suas pesquisas em busca de maneiras de levar maquinas a fazerem as mesmas
atividades tipicamente cerebrais.

Essa premissa, por assim dizer, cerebral para a IA estd presente tanto no
cognitivismo como no conexionismo. No cognitivismo classico, predominavam

61 Apesar da empolgagdo que marcou os anos iniciais da IA, essa fase também foi pontuada por periodos de
“inverno”, conhecidos como “AI Winter” (Williamson & Eynon, 2020).
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os sistemas simbdlicos lineares, enquanto o conexionismo tem como caracteris-
tica o processamento paralelo distribuido (Clark, 2014)%. Uma das principais ca-
racteristicas das redes neurais artificiais sdo as conexoes simultineas e multidire-
cionais entre as unidades (os neuronios artificiais) gerando resultados diferentes.
Técnicas de machine learning “sdo implementadas em arquiteturas geralmente
conhecidas como neural networks (redes neurais), por conta de sua similaridade
topoldgica com a maneira como o cérebro é organizado no nivel neural” (Smith,
2019, p. 47)%.

E essa capacidade crescente de processamento simultineo de informa-
coOes que potencializa as maquinas de IA de maneira a provocar uma reorientaciao
na historia do campo. Por conta do incremento de tal capacidade, os sistemas
tornam-se habilitados a lidar com muito mais dados, em diversas camadas de
profundidade (em contrapartida, a propria sofistica¢io da capacidade de proces-
samento de dados desses sistemas s6 se torna possivel porque ha cada vez mais
facilidade na producio desses dados). Como lembra Smith (2019)%, o computa-
dor de um milhio de doélares, tipico da A em sua primeira fase ou GOFAI (Good
Old-Fashioned AI), ocupava uma sala inteira e contava com menos de um milioné-
simo do poder de processamento dos telefones celulares atuais. Ressaltando que
nos ainda ndo temos uma definicdo daquilo que significa pensar — a despeito de
toda a evolugio tecnologica em curso — o filésofo assume que:

Usando ideias diferentes, massas de dados coletados, e hardware radicalmente melhora-
do, os resultados do machine learning sdo realmente impressionantes” (...) “Novas con-
quistas sdo publicadas todos os dias” (...) Certamente os pesquisadores de IA estdo mais
animados e otimistas do que estiveram em 50 anos; ndo é somente a imprensa que estd
inebriada. Eu também admito que os desenvolvimentos predizem mudangas profundas na
natureza da sociedade e no nosso entendimento de nés mesmos (Smith, 2019, p. 54)%.

No cognitivismo e no conexionismo, percebe-se claramente que aquilo
que importa para a cogni¢do esta dentro da cabecga, enquanto, no espago externo,

62 Em minha dissertagdo de mestrado (2019), explico em detalhes o cognitivismo e o conexionismo.

63 No original: These techniques are implemented in architectures often known as ‘neural networks’, because of
their topological similarity to the way the brain is organized at the neural level (Smith, 2019, p. 47).

64 Smith (2019) usa a expressdo “inebriada”, ou heady, em inglés, para se referir 4 forma como a imprensa
se encontra em relagdo aos avancgos tecnologicos no mundo da IA. Os meios de comunicacio de massa, sites
e blogs de tecnologia sdo alguns dos principais responsaveis pela disseminagdo das novidades — também
sobre IA e machine learning. Ao se encontrarem intoxicados por uma espécie de otimismo generalizado,
certamente levam a publico essas suas impressoes. Por outro lado, ha criticos bastante preocupados com
os usos do machine learning no contexto educacional, como Williamson (2017), Watters (2021), O’Neil
(2016) e Selwyn (2019).

65 No original: Using different ideas, masses of collected data, and radically improved hardware, the results of
machine learning are genuinely impressive”(...) ““New accomplishments are published almost daily” (...) “Cer-
tainly AI researchers are more excited and optimistic than they have been in 50 years; it is not just the press that
is heady. I too agree that the developments portend profound changes to the nature of society and our self-under-
standing (Smith, 2019, p. 54).
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encontra-se aquilo que o cérebro precisa receber, absorver, para poder operar,
enfim, processando dados. Pode-se dizer que se trata de uma relagio em que o
interno é mais importante que o externo, pois todo o trabalho de realizar essa
digestao de informacoes cabe ao interior do sujeito cognoscente. Se o sujeito pen-
sa, ele existe; para pensar, sO é preciso que haja mente, a qual estaria apartada
do corpo. O mundo é um fornecedor de dados que a mente (o cérebro) precisa
absorver e decodificar.

Por conta disso, além do cardter computacional, a mente tal como de-
finida por uma premissa cognitivista, demanda a existéncia de representacoes
mentais para que seja realizado o contato do ser cognoscente com o mundo. Con-
seguiriamos, assim, ter acesso nio ao mundo em si, mas a representacoes dele,
como se fossem espelhos daquilo que de fato existe no mundo®. O debate sobre
a necessidade ou nio dessas mediaces para a atividade cognitiva, e até mesmo
sobre o que seriam exatamente as representacdes, é bastante extenso e nio é o
foco central da investigacdo desta tese. Apesar disso, é um tema de certo modo
incontornavel quando se analisa a cogni¢io e especialmente quando se busca uma
perspectiva corporificada para a mente; afinal, admitindo-se que a acio corporal
no ambiente é o cerne da atividade cognitiva, isso demanda que se revise o sen-
tido das representacoes nesse contexto®. Passarei por esse assunto novamente
quando isso se fizer necessario.

3.3 Problemas do paradigma cognitivista evidenciados pela IA

Quando a inteligéncia artificial comecou a se desenvolver, era visivel a
confianca dos programadores quanto a possibilidade de reproduzir artificialmen-
te as capacidades humanas. Centrados na ideia de que a mente era o cérebro, e de
que o cérebro seria como um computador, acreditavam basicamente que poderia-
mos fazer emergir uma mente a partir de um computador artificial. “O problema
com a metiafora da mente como mdaquina é que nem a mente humana e nem o
cérebro humano é como computadores digitais” (Rohde, 2010, p. 11). A autora
explica que um computador digital é um dispositivo que mapeia simbolos obtidos
como inputs e gera simbolos na forma de outputs, seguindo, para isso, regras sin-
taticas; sendo assim, ainda que humanos sejam bons em fazer esses mapeamentos
— mais do que a maijoria dos outros animais — isso nio ¢ tudo o que fazemos.

66 Ver Leporace et al. (2019)

67 Ver Rolla (2021, p. 39-40), que especifica dois tipos de argumentos contra a tese de que toda cogni¢do
envolve representagcdes, um de carater ontoldgico e outro de cariter epistemoldgico. Tendo nascido junto a
psicologia ecoldgica de James Gibson, o argumento epistemoldgico promove a ideia de que nio é necessario
invocar representagdoes mentais para explicar todo modo de cognicdo. J4 o argumento ontologico — mais
ambicioso, nas palavras no autor — é postulado por Hutto e Myin (2013) e defende que representacdes
mentais nio existem.
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A proposta da chamada Good Old Fashioned AI ou GOFAI constituiu a
era da IA simbdlica, marcada pela Physical Symbol System Hypothesis (PSSH) de
Allen Newell e Herbert Simon, que apareceu no final dos anos de 1950 (Dreyfus,
1992; Mitchell, 2021). Por mais que, apos as concep¢des simbdlicas para a IA,
tenham surgido no campo outras vertentes, inspiradas em estatistica e na arqui-
tetura neural cerebral, elas permanecem cérebro centradas, mantendo o corpo
em segundo plano.

As redes neurais profundas de hoje sdo parecidas com o proverbial cérebro-no-tanque:
absorvendo passivamente dados do mundo e fornecendo instru¢es de comportamento
sem interagir ativamente no mundo com qualquer tipo de corpo. Evidentemente, robds
e veiculos autdonomos sdo diferentes por terem uma presenca fisica no mundo, mas até o
momento os tipos de interagdes fisicas que eles tém, e o feedback para sua “inteligéncia”,
¢ bastante limitado®®. (Mitchell, 2021, p. 6)

De todo modo, as aplicagdes praticas no campo da inteligéncia artificial
ajudaram a demonstrar como a ideia da mente computacional deixa de fora as-
pectos da interacdo entre corpo e ambiente que podem ser centrais a compreen-
sdo da cognicio.

Ao por a prova os principios cognitivistas no projeto de aplicagdes inteligentes, interfaces

de usudrio ou robos eficientes que devem lidar com o mundo real, tornou-se evidente que

era necessario prestar mais aten¢do ao corpo em sua interag¢do fisica direta com o meio.
(Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 15)%.

Ainda conforme esclarecem Di Paolo et al. (2017), concebidos a partir
da ideia linear de percep¢do-acido — que, no caso dos robos, se traduzia num flu-
x0 desde a informacio sensorial até a ativacdo dos efetores’ — essa linearidade
mostrou-se um obstaculo para o desenvolvimento de robos capazes de interagdes
com o ambiente consideradas “simples”, mas que envolvem diversos elementos
simultaneos e escalas de tempo diversas, concomitantes. O ponto é que esses
ambientes cadticos, com diversos fatores ocorrendo simultaneamente, nao sao a
excecdo, mas a regra. Uma das solucoes que passou a ser buscada por roboticistas
foi a construcio de robds com diversas camadas incrementais de controle.

68 No original: Today’s deep neural networks are akin to the proverbial brain-in-a-vat: passively taking in data
from the world and outputting instructions for behavior without actively interacting in the world with any kind of
body. Of course, robots and autonomous vehicles are different in that they have a physical presence in the world,
but to date the kinds of physical interactions they have, and the feedback to their “intelligence” is quite limited.
(Mitchell, 2021, p. 6)

69 No original: When putting cognitivist principles to the test in the design of intelligent applications, user interfac-
es, or efficient robots that must deal with the real world, it became apparent that more attention needed to be paid
to the body in direct physical interaction with the environment. (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 15).

70 “An effector is any device that affects the environment. Robots control their effectors, which are also
known as end effectors. Effectors include legs, wheels, arms, fingers, wings and fins. Controllers cause the
effectors to produce desired effects on the environment” Fonte: http://www.electronicsteacher.com/robot-
ics/robotics-technology/effectors.php
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Por conta da separacio entre simbolos e significados, nas tltimas décadas
diversos problemas originaram-se da metafora da mente como maquina: o fra-
me problem (tratarei dele mais adiante); o problema do crédito pelo sucesso em
machine learning (quando se segue diversos passos paralelos para resolver um
problema complexo, como saber qual deles foi responsavel pelo sucesso?); o pro-
blema filoséfico de atribuir significado a simbolos ou como simbolos adquirem
seu significado; o problema de compreender como aspectos que sdo processados
em diferentes canais ou partes do cérebro podem ser reunidos de modo a formar
uma percep¢io coerente do mundo, entre outros (ver Rohde, 2010, p. 11-12).

Tendo em perspectiva alguns desses problemas (mas nio necessariamen-
te identificando-os exatamente dessa maneira), em 1972 Hubert Dreyfus publi-
cou O que os Computadores Nao Podem Fazer (What Computers Can’t Do, reedita-
do em 1992 sob o titulo What Computers Still Can’t Do). A obra procura abordar a
cogni¢do humana a partir de uma critica a inteligéncia artificial. Segundo Di Paolo
et al. (2017, p. 15), em resumo o que Dreyfus fez foi “chamar a atencio para o
insuficiente embasamento das premissas do cognitivismo na experiéncia vivida”.
Enraizado na fenomenologia da percep¢do, pode-se dizer que Dreyfus apontou
anomalias (para usar o termo de Kuhn) do cognitivismo, quando explicitou ques-
toes da vida pratica que nio poderiam ser compreendidas meramente a partir de
premissas cognitivistas. O filosofo mostrou que, enquanto programadores da IA
trabalhavam para que computadores pudessem resolver problemas cognitivos, se
os problemas cognitivos ndo sdo todos possiveis de ser resolvidos com computa-
dores (a0 menos computadores como os conhecemos e conheciamos), entio isso
configuraria, de saida, algo impossivel de se concretizar.

Gostaria de dar prosseguimento ao raciocinio aqui exposto apresentan-
do algumas das proposicdes de Dreyfus, cujas ideias considero compativeis com
muito do que hoje tem sido desenvolvido no dmbito da cogni¢do corporificada e
enativa.

3.3.1 O que os computadores nao fazem diz muito sobre os
humanos™

Dreyfus, cujo trabalho nasceu na efervescéncia do MIT das décadas de
1960 e 70 — a era da GOFAI — é um dos mais conhecidos e reconhecidos criticos
da TA. Trabalhando ao lado de desenvolvedores de sistemas, investigou questdes
centrais, muitas vezes evitadas por conveniéncia entre aqueles que mantinham
elevado o seu otimismo no sentido de reproduzir artificialmente a inteligéncia

71 Conteudo publicado no artigo Leporace (2022b), podendo haver trechos idénticos aqui.
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humana. Os aspectos que Dreyfus levantou sdo nevralgicos porque suscitam
questionamentos sobre como noés, seres humanos, adquirimos a capacidade de
desempenhar as mais diversas atividades que cotidianamente protagonizamos.
Por vezes, nossos atos parecem simples, em outros momentos extremamente
complexos, mas é fato que demonstramos a todo momento um repertério variado
de maneiras de lidar com as mais diferentes situa¢coes. Como conseguimos ir am-
pliando, ao longo da vida, esse acervo que nos permite atuar nas mais variadas si-
tuacgoes, cendrios e contextos fisicos, sociais e culturais — nio raro inéditos e sur-
preendentes para nds? Essa nossa habilidade — encapsulada por Dreyfus (2014)
no conceito de skillful coping — deve-se ao fato de que temos um corpo e, a partir
desse corpo, ndés moldamos o nosso comportamento, sentimos, aprendemos por
meio da experiéncia do nosso corpo no mundo’. Dai vem a nossa peculiar “habi-
lidade” de lidar com o mundo.

A énfase que Dreyfus atribui a experiéncia liga-se a postura adotada pela
fenomenologia, vertente filosoéfica que se interessa pelo mundo tal como o expe-
rimentamos, pela maneira como ele se manifesta fenomenologicamente: como é
que o mundo aparece para n6s? Trata-se de uma pergunta tipicamente fenome-
nologica. Isso ndo deve ser considerado dado, e sim tomar o espaco da propria
investigacio. Esse aspecto chama-se reducio fenomenologica (phenomenological
reduction), como esclarece Thompson (2007, p. 18). Neste caso, redu¢io nio
quer dizer a substituicio de um modelo teérico em favor de outro, mas uma reo-
rientacdo, uma busca de um foco especifico. Quando adotamos essa postura fe-
nomenologica, partimos do principio de que as coisas vieram antes de nés, nio
estamos duvidando disso; nem achamos que aquilo que estd em torno de nos é
uma ilusio. No entanto, devemos procurar focar nio naquilo que as coisas sdo, de
uma maneira que Thompson (2007, p. 19) define como naive (ingénua), e sim na
maneira como as vivenciamos, como elas aparecem para nos, e como se relacio-
nam com a nossa subjetividade. Por conta disso, a redu¢do fenomenologica adota
uma perspectiva da primeira pessoa. Deve-se suspender uma imersio no mundo
caracteristicamente desatenta, trocando-a por uma capacidade de perceber essa

72 A abordagem de Dreyfus para a experiéncia corporificada é considerada pelos enativistas Di Paolo, Rohde
e De Jaegher (2010) uma perspectiva em que a corporifica¢io realmente é levada a sério. Uma vez que eles
pontuam que o termo “embodiment” tem sido usado de uma maneira trivial, por vezes muito superficial em
relacdo a proposta enativista para a corporificagio, é importante notar como eles reconhecem a abordagem
de Dreyfus desta maneira. Many modern accounts of cognitive activity already take experience seriously. For
instance, Dreyfus’s defense of nonrepresentational skill acquisition (2002) is based on paying careful attention to
the experience of undergoing a process of task improvement. As we make the journey from beginners to experts
through practice, not only is skillful performance improved, but experience is also transformed. This is to be
expected if embodiment in the enactive sense is taken seriously. If experience and the body-in-interaction were
to relate to each other as two mutually external systems, we would expect either an unchangeable or a fleeting
relation between our bodies and our experience. Instead we find a lawful relation of bodily and experience trans-
formations. (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, capitulo 2, p. 44)
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imersio, um tipo de meta-consciéncia (meta-awareness), ou uma consciéncia da
consciéncia”.

Ao adotarmos a postura de direcionar a nossa aten¢do a maneira como a
realidade se apresenta para nds, devemos focar efetivamente nos fenémenos, nas
aparéncias e nos sentidos, nos significados que as coisas tém para nds, na maneira
como aparecem para nés. Consequentemente, precisamos, para isso, investigar
como esses fenomenos sio constituidos — ndo no sentido de serem fabricados,
como ja esclarecido, mas sim de como sio trazidos a nossa consciéncia. Esse é
o sentido que o termo constituigdo tem para a fenomenologia’. Nesse contex-
to, a concepcio de fendmeno, portanto, também ganha novo significado. Zahavi
(2019, p. 14) explica que fenomenologistas rejeitam uma two-world doctrine, a
qual defende a existéncia separada de objeto e fenémeno — isto é, o mundo que
se apresenta para nos e que pode ser entendido por nés versus o mundo que
realmente existe. Isso ndo significa que fenomenologistas nio separam o que real-
mente existe daquilo que sdo meras aparéncias, mas que, para eles, essa distin¢io
nao é entre diferentes realidades: ¢ uma distin¢do entre modos de manifestagao.

Ao defender a ideia de skillful coping — contrastando-a com a forma como
sistemas de computacdo funcionam e, assim, explicando a inviabilidade de que
computadores alcancassem essa habilidade humana — Dreyfus adota essa postura
fenomenoldgica. Niao ha separacio entre sujeito e mundo, e é isso que permite
que se tenha esse engajamento habil. A fenomenologia preconiza que a mente hu-
mana sempre estd voltada para algum objeto do mundo; na verdade, ela s6 existe
porque se volta para objetos do mundo. O foco da fenomenologia estd, entdo, nio
na estrutura da mente, mas na diade mente-mundo, o que se torna mais claro a
partir do conceito de intencionalidade. Fenomenologistas desejam explorar e es-
clarecer a relacio entre a mente e o mundo, sendo o carater intencional da mente
o responsavel por leva-la a transcender o self. A consciéncia ndo estd contida num
certo lugar e nem é um local especial, devendo, em vez disso, ser definida em
termos dessa sua abertura.

Di Paolo et al. (2017) explicam que nds tomamos como dadas — sem
questionar sua complexidade — tarefas que fazemos cotidianamente, como peda-
lar, consertar a pia ou andar de 6nibus ou metr6 na hora do rush. Acontece que,

73 Husserl ndo propds tal enfoque de uma maneira apartada da ciéncia, mas para fundar um novo marco
filosofico para a investigacdo cientifica. Seu projeto tedrico baseou-se em uma “reapreciagio radical da ex-
periéncia como fonte de significado e conhecimento” (Thompson, 2007, p. 19). Isso é importante, porque
muitos acham que a fenomenologia nos afasta da realidade e é anticientifica. Mas, nio se trata de uma rejei-
¢do da epistemologia, mas de uma epistemologia alternativa.

74 Fagco uma observacio que considero pertinente, aqui: é necessario esclarecer e insistir em alguns vocibu-
los, termos e conceitos da fenomenologia com esse cuidado, quando se deseja compreender a relagio de tal
vertente filoséfica com as teses contemporaneas para a cognicio.
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quando nos envolvemos em agdes tdo corriqueiras quanto essas, entram em jogo
varias escalas simultineas de tempo (referentes a cada pequena sub-acio que
compde a acdo como um todo); a manipulacio sensivel de ferramentas e artefa-
tos a partir do contexto; a necessidade de que coordenemos agdes, varidveis, ob-
jetos, pessoas e de que lidemos, a0 mesmo tempo, com normas, regras, objetivos
que podem até ser conflitantes e gerar diversos microconflitos paralelos; a nossa
sensibilidade aos riscos envolvidos em cada situa¢do, de acordo com aquilo que o
ambiente oferece; as capacidades e demandas do corpo. Mesmo com todos esses
aspectos entrando em ac¢io ao mesmo tempo, seres humanos geralmente lidam
bem com essas situag¢des. Di Paolo et al. (2017) esclarecem que nds tomamos a
nossa vida sensoério-motora trivialmente, quando, na verdade, estamos imersos
nessas atividades como criaturas corporificadas, o que é um tanto complexo. Nio
a toa, as atividades aparentemente mais simples podem estar bastante além da
capacidade de sistemas artificiais sofisticados e até de teorias cognitivas também
avangadas, ja que sdo atividades altamente sensiveis ao contexto e cheias de fato-
res que as modulam.

A era atual é a do machine learning: maquinas que preveem e calculam
com uma capacidade de processamento incompardvel a humana. Mas os compu-
tadores continuam nao podendo realizar certas tarefas, enquanto em outras eles
nos superam; geralmente, no processamento simultineo de grandes quantidades
de dados. J4 atividades para além dos cilculos matematicos podem surpreender
pelo desnivel entre a aparente simplicidade com que configuram no repertério
cognitivo humano e o significativo desafio que impdem para serem formaliza-
das nos sistemas artificiais. Para compreender esse abismo, o que pode ajudar a
entender por que nio somos somente cérebros (ou pelo menos nio somente a
concep¢io de cérebro que tem predominado) — e ainda o porqué de a cognic¢io
nao se limitar a processamento de dados — Dreyfus conduziu o olhar para o fato
de que o nosso repertério amplo de habilidades para atuar em tantos cendrios
e contextos fisicos, sociais e culturais, nio raro inéditos e surpreendentes para
nos, teria relacdo direta com o corpo e com as emocoes. Na verdade, emergiria do
corpo e das emocoes. Como seres corporificados, estamos inseridos no mundo
desde sempre, sendo esse acoplamento com o ambiente um fator condicionante
da nossa prépria existéncia enquanto seres cognoscentes.

3.4 Estendendo a discussio: a vida que ndo cabe em um tutorial

Parece haver um gap entre o tanto que conseguimos explicar ou com-
preender sobre aprendizagem e o que realmente acontece quando aprendemos
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algo. Isto é, entre a epistemologia e a ontologia da aprendizagem. Um exemplo
frequentemente presente em livros de filosofia e filosofia cognitiva, e que tem
tudo a ver com o que desejo expor neste capitulo, é o da atividade de amarrar
um cadar¢o. Como vocé se torna bom em amarrar o cadarco do ténis? Quais os
passos que definiria para essa atividade? Como sabe se ficou bem amarrado ou
se, assim que comecar a andar ou correr, o laco ird se desfazer, o sapato ficar
frouxo e vocé eventualmente cair? Trata-se de uma atividade que mal tem como
ser descrita num passo-a-passo. Essa, afinal, é uma tarefa que envolve as mios,
a visio, o tato, a forca, os pés, a pele — o corpo, enfim, especialmente quando se
fica de pé e verifica se o cadarco estd bem amarrado. E uma acio que possivel-
mente d4 errado diversas vezes até que finalmente dé certo. Ou seja, envolve uma
(ou vérias) experiéncia(s), tentativas praticas — todas recrutando o corpo e seus
atributos. Assemelha-se um pouco a outras como andar de bicicleta ou cozinhar
(por que, as vezes, mesmo quando seguimos uma receita, o prato sai diferente
do que esperavamos? Por que algumas pessoas tém um “tempero irresistivel” e,
a0 mesmo tempo, tao dificil de ser transmitido pelas sucessivas geracoes de uma
familia, ainda que sejam deixadas anotagdes em velhos cadernos?). Outros exem-
plos, bastante cotidianos, seriam limpar objetos, ou até mesmo saber como agir
num vagio de metro6 lotado.

O que essas atividades tém em comum? Todas elas se mostram bastante
dificeis de ser formalizadas em regras, ou refletidas em um passo a passo. Elas até
podem ter um “como fazer”, mas todo esse “tutorial” serd limitado ao envolver
simples palavras e instru¢oes. Imagine um passo-a-passo para andar de bicicleta:

- Suba na bicicleta;
- Segure firme o guidio;

- Comece a pedalar o quanto antes para evitar que a bicicleta caia; ela cai se
vocé para de pedalar.

Esse tutorial diz bem pouco, talvez nada, sobre a acio de pedalar. A parte
mais importante, o sentir, o experimentar, fica de fora, pois nio hd como ex-
pressar isso sem que se sinta. Nio a toa, quando um pai ou mie ensina seu filho,
segura na propria bicicleta, com a crianca ja montada sobre ela e, com um leve
empurrio, ajuda o pequeno a pedalar; mas, quem pedala é a crianca: a crianga, a
bicicleta, o chido e o ar, juntos, formam um sistema em que as partes colaboram
para que se obtenha movimento e equilibrio. E por isso que, se alguém lhe pedir
para ensinar a andar de bicicleta, vocé dificilmente imaginara essa licdo longe de
uma bicicleta propriamente dita, e que esteja num espaco plano em que se possa
pedalar. No caso do cadar¢o, é preciso que o aprendiz amarre e sinta o sapato no
pé para perceber se estd bem atado ou nio.
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Para aprender a pedalar, como uma alternativa, a licio pode comecgar por
uma bicicleta com rodinhas, permitindo que a crianga experimente por conta
propria a sensacdo de se equilibrar — que envolve, nesse caso, 0s pneus contra
o chdo, o vento nos cabelos, as mios no guidio, os pés nos pedais. Como disse
Dreyfus (2005) em uma aula na Universidade da California, Berkeley, a nossa ex-
periéncia indica que o papel das regras, quando se aprende algo, é como o papel
das rodinhas para quem aprende a pedalar: ainda que precisemos das rodinhas/
das regras no inicio, devemos deixa-las de lado se desejamos nos tornar ciclistas
habilidosos. Porém, assumir que as regras que um dia seguimos conscientemente
se tornaram inconscientes seria como assumir que, quando aprendemos a peda-
lar a bicicleta, as rodinhas teriam se tornado invisiveis, quando na verdade elas
se tornaram desnecessarias e foram, entio, desatarrachadas, para que o ciclista
seguisse livre.

3.4.1 O contexto importa: o problema da relevancia’™

No MIT, Dreyfus trabalhava lado a lado com cientistas da computacio
focados em reproduzir as habilidades humanas em computadores. Para ele, foi
significativo observar a equipe entdo liderada por Marvin Minsky”® mobilizada
para resolver o problema do conhecimento do senso comum. Isso aconteceu nos
anos de 1970, num momento que vinha marcado pelo otimismo na IA. Minsky
declarava que teriamos maquinas com inteligéncia comparavel a de humanos em
30 anos — em referéncia ao filme 2001, uma Odisseia no Espago, de Stanley Ku-
brick (Dreyfus, 2005, p. 48). Mas como seria possivel ensinar aos computadores
aquilo que parece que todo mundo sabe sem precisar que lhe seja ensinado? Como
fazé-los entender historias, referéncias ou argumentos que, quando ouvimos, pa-
rece que compreendemos de imediato? As sutilezas do mundo: aquilo que nio
costumamos colocar em palavras, que ¢ dificil de explicar, mas que vamos absor-
vendo na medida em que experimentamos situacoes.

Quando se deparou com essa questdo, Minsky (1974, 200777 acreditava
que o obstaculo que veio a ficar conhecido como commonsense knowledge problem

75 Os dois primeiros parigrafos desta se¢io constam integralmente em Leporace (2002b), no prelo.

76 Minsky foi um dos fundadores do MIT Computer Science & Artificial Intelligence Lab. Foi um matema-
tico, cientista da computacio e pioneiro na IA. Morreu em 2016, tendo publicado dez anos antes seu tltimo
livro, The Emotion Machine: Commonsense Thinking, Artificial Intelligence, and the Future of the Human Mind.
Informacdes de seu obitudrio na pagina do MIT: http://news.mit.edu/2016/marvin-minsky-obituary-0125.

77 Ainda que o diagnoéstico de Minsky acerca disso tenha adquirido nova forma ao longo de sua trajetdria
como cientista da IA, em seu Gltimo livro ele ainda dedicava aten¢io ao problema do senso comum — defi-
nindo-o como “os tipos de fatos e conceitos que a maioria de nds sabe” (Minsky, 2007, p. 164) — e indicando
que as maquinas nio podem aprender pela experiéncia justamente porque lhes falta esse senso.
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ou problema do senso comum seria resolvido a partir do armazenamento de milhdes
de regras e fatos nas maquinas, para que elas pudessem seleciona-los nas diferen-
tes situagdes em que fossem solicitadas. Dreyfus, porém, entendeu que a solucio
ndo era essa. Parecia-lhe que a questdo chave seria determinar quais elementos
seriam relevantes em cada situagcdo ou contexto’®. Essa seria a real capacidade de
agir a partir do senso comum. Consequentemente, um computador nio poderia
chegar a raciocinar como um ser humano simplesmente depois de internalizar uma
quantidade gigantesca de regras. E os impedimentos para isso estdo, justamente,
no fato de que o caminho que humanos seguem para a aprendizagem vai muito
além da aquisicdo de regras; nds até podemos conhecer algumas delas, para que
nos ajudem a comecar a aprender algo; mas precisamos, sobretudo, saber para que
as regras servem (e precisamos de tempo para aplica-las e de sentir o que senti-
mos quando as aplicamos para de fato aprender). E preciso compreender, ainda,
que essas regras podem mudar, quando o contexto muda. Humanos tém a capa-
cidade de agir nessas mudancas; de selecionar estratégias para saber o que fazer
para resolver os variados problemas que aparecem. Enquanto isso, no caso de um
computador, uma mudanga de contexto pode deixa-lo simplesmente sem resposta.

O frame problem é uma versio do ja mencionado problema do senso co-
mum: o problema da relevancia, em que o computador fica sem saber como re-
solver quando trabalha com listas de situacdes desassociadas de necessidades,
cendrios, situacdes. O nome dessa vertente do problema advém de uma estrutura
que Husserl havia chamado de “frame” em Experience and Judgement.

Minsky sugeriu como solugdo que os programadores de IA pudessem usar descricoes de
situagdes tipicas como ir a uma festa de aniversdrio para listar e organizar aqueles, e
somente aqueles fatos que normalmente seriam relevantes. Ele sugeriu uma estrutura
de caracteristicas essenciais e atribui¢des padrdo - uma estrutura que Husserl ja havia
proposto e chamado de “frame”. (Husserl, 1973, p. 38) [...] (Dreyfus, 2007, p. 248)°

Enderegar o problema criando um sistema com um vasto repertorio de
frames, ou quadros, como Minsky propos no MIT, levaria a um outro problema:
o regresso infinito. Afinal, para cada quadro correspondente a um fato deveria
haver outro, correspondente a uma situagdo, e assim por diante, sem que se vis-
lumbrasse um fim. Para Dreyfus, mais que um problema, isso indicava uma abor-
dagem equivocada:

78 Problema apontado também em Leporace et al. (2019, pp. 41-42), em capitulo sobre representacdes
mentais na mente estendida e na mente enativa.

79 No original: Minsky suggested as a solution that AI programmers could use descriptions of typical situations
like going to a birthday party to list and organize those, and only those, facts that were normally relevant. He sug-
gested a structure of essential features and default assignments—a structure Husserl had already proposed and
called a “frame” (Husserl, 1973, p. 38) [...] (Dreyfus, 2007, p. 248)
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Um sistema de frames ndo configura uma situagdo; portanto, para identificar os fatos
possivelmente relevantes numa situagdo corrente, seria necessario um frame para reco-
nhecer essa situagdo, etc. Assim, pareceu-me 6bvio que qualquer programa de IA que
usasse frames seria pego em um retrocesso infinito de frames para o reconhecimento de
fatos relevantes, e que, portanto, o problema do armazenamento e da recuperacao do co-
nhecimento de senso comum ndo era apenas um problema; era um sinal de que algo estava
seriamente errado com toda a abordagem. (Dreyfus, 2007, p. 248) *°

A Stanford Encyclopedia of Philosophy (2004)%! fornece um exemplo ilus-
trativo para se compreender as dificuldades envolvidas no problema do conhe-
cimento do senso comum e a tentativa de se enderecar essa questado por meio
de frames. Ainda que o exemplo utilize um rob6 corporificado em vez de uma
maquina no formato de um computador tal como conhecemos, parece valido tra-
zé-lo para ampliar a compreensio. O exemplo nos pede para imaginar um robo
que precisa desempenhar, todos os dias, a mesma tarefa: fazer uma xicara de cha.
Imagine que a xicara tem que ser retirada do arméario pelo robo, e que a locali-
zacdo da xicara estd representada na base de dados do robd junto a outros fatos
que representam inimeras outras caracteristicas de uma situa¢cdo em andamento,
como a temperatura ambiente, a configura¢io dos bragos do robd, a cor do pote
de cha. Depois de pegar a xicara e a retirar do armario, a base de dados do robd
precisa ser atualizada. Afinal, a localiza¢do da xicara mudou. Quando isso acon-
tece, quais outras frases do cddigo daquele robd (sua programacio) precisam ser
modificadas? Se a temperatura do ambiente nio mudou, e nem a localizacdo do
pote de chi, mas uma colher estava dentro da xicara, a localizagdo dessa colher
mudou junto com a mudanga de lugar da xicara, e, sendo assim, também precisa
ser atualizada, por exemplo. Como o rob6 poderia limitar o escopo das proposi-
coes que deveria reconsiderar a luz dessas acoes? Num robd mais simples, isso
nido parece tdo complicado, porque sua base de dados poderia ser examinada,
dado por dado, até que ele identificasse o que é que precisa mudar. Porém, se o
robo tivesse uma base de dados extensa e complexa, a quantidade vasta de fatores
a serem analisados e modificados a cada vez que algo muda na situacio “vivida”
pelo robo se tornaria algo moroso e extenso.

Se nds, humanos, operassemos assim, na base de frames, avaliando cada
item do ambiente em separado, absorvendo cada elemento de maneira distinta
do outro, para depois entender a relacio entre eles, provavelmente irfamos “tra-

80 No original: [A] system of frames isn’t in a situation, so in order to identify the possibly relevant facts in the
current situation one would need a frame for recognizing that situation, etc. It thus seemed to me obvious that
any Al program using frames was going to be caught in a regress of frames for recognizing relevant frames for
recognizing relevant facts, and that, therefore, the commonsense knowledge storage and retrieval problem wasn’t
just a problem; it was a sign that something was seriously wrong with the whole approach. (Dreyfus, 2007, p. 248)

81 Ver https://plato.stanford.edu/entries /frame-problem/
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var” diante de certas situacdes, especialmente quando tentdssemos empreender
a atitude adequada e nio obtivéssemos sucesso. Mesmo que as listas e quadros
disponiveis se associassem a alguns contextos, esses contextos mudariam, ja que
dependem dos eventos a nossa volta a todo o tempo; entdo, ndo saberiamos o
que fazer, da mesma forma. Por conta disso, o frame problem parece apropriado
para pensarmos em como a totalidade de uma situagdo, e a nossa capacidade de
perceber essa totalidade, é que nos ajuda a saber como agir. Isso vale para uma
melodia — as notas adquirem valor na medida em que constituem essa melodia
e sdo percebidas como partes da musica; vale para a percep¢do de objetos — se
eu sei que estou olhando para uma maca de cera e ela tem uma camada nebulosa
sobre sua casca, posso associi-la a poeira, enquanto se fosse uma maca fresca eu
poderia pensar que a camada era de umidade. Dreyfus menciona, ainda, como
pode ser dificil para uma maquina compreender, por exemplo, o tom empregado
por um sujeito ao falar determinada frase. Esse é um aspecto que pode mudar o
sentido todo daquilo que se diz — e que para nds ndo seria tdo dificil captar, em
geral (Dreyfus, 1992, p. 238).

Contando a anedota de uma mulher que recebe a ligacdo telefénica de
um homem, Minsky (2006, p. 165) fornece um bom exemplo de senso comum.
Ele relata que, ao ouvir o telefone tocar, uma mulher, que estd em casa, vai aten-
dé-lo; o homem, do outro lado da linha, explica a ela sobre um processo quimico,
respondendo a uma pergunta que ela lhe havia feito; ele a orienta a ler um deter-
minado livro, e diz que ird levar esse livro a ela em breve, pois terd que ir a um
local proximo da casa dela; a mulher agradece ao homem e termina a ligacio. O
homem, depois de um tempo, aparece e lhe entrega o livro. Depois de contar essa
curta histéria, Minsky lista uma série de entendimentos subjacentes aos envol-
vidos; por exemplo: quando a mulher ouve o telefone tocar, ela reconhece que
o toque significa que alguém quer falar com ela; ela atravessa a sala para pegar o
telefone e o coloca na orelha; ambos sabem usar um telefone e sabem que estio
em locais diferentes; ela nio ficara surpresa quando ele chegar para lhe entregar
o livro porque ele diz que em breve estara pela sua vizinhanga, e assim por diante.
Percebe-se, pela historia ilustrada por Minsky, que a mulher tem uma apreensio
completa da situacio, assim como o homem. Isso vale para a percepcao fisica dos
detalhes envolvidos, também: ao pegar o telefone, a mulher nido vé o aparelho
todo, mas uma parte dele. Mesmo assim, percebe o telefone como um todo. E,
mesmo antes de alcangar o aparelho para atendé-lo, ela antecipa a forma como o
objeto se moldara a sua pegada (Minsky, 2006, p. 166).

Exemplifico, agora, essa apreensio do contexto a partir de um cenario
tipico de sala de aula. Em uma comparacio entre e-learning e ensino presencial,
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Dreyfus (2009, p. 60) apresenta o relato de um professor sobre como presencial-
mente ele consegue observar seus alunos de maneira mais orientada — se varios
alunos balan¢am a cabeca concordando com a pergunta feita por um deles, por
exemplo, ele pode perceber que outros provavelmente tém a mesma davida e
possivelmente encaminhar esclarecimentos a partir dessa percepg¢ao; pode per-
ceber se os alunos estdo dispersos, sonolentos, estabelecendo conversas paralelas
etc.; jA com uma aula transmitida por camera, estando cada um em seu ambiente
particular, essa apreensio da situac¢io fica prejudicada.

Podemos pensar em outros exemplos para além desses. Quando temos
familiaridade com um certo conjunto de objetos, que geralmente para nds apa-
recem juntos, ndo nos surpreendemos de vé-los naquele contexto; isso acontece
com o vidro de azeite na hora de uma refeicio — mesmo que nio tenha rétulo,
se estiver sobre a mesa em uma garrafa de vidro com um bico fino e tiver uma
determinada coloracido amarelo-esverdeada vamos perceber azeite ali, e ndo de-
tergente, por exemplo (claro, podemos errar; a visio pode nos enganar, como
Descartes diria...); se estamos numa aula de pintura e nos deparamos com man-
chas pretas em nossa roupa, percebemos ali tinta, e ndo molho shoyo (ainda que
o molho possa ser usado como tinta, se o artista desejar inovar!). Se estivéssemos
caminhando e vissemos uma janela sobre o chdo da rua, isso talvez nos deixasse
confusos por uns instantes, mas dificilmente ficariamos confusos simplesmente
ao ver janelas se estivéssemos dentro de uma casa ou olhando para ela, pois isso
¢é esperado, faz parte do cendrio usual; se estamos navegando em um site e vemos
uma seta para o lado, percebemos que clicar nela pode significar passar de pagina,
e assim por diante. De um modo geral, quando nio sabemos alguma coisa, faze-
mos associacoes e podemos resgatar o contexto original de tais objetos, passando
entdo a compreendé-los nesse novo contexto.

Nos exemplos de Dreyfus, ele procura se limitar a percepc¢ao, por ser uma
atividade envolvida no nosso conjunto cognitivo mais bésico e, a0 mesmo tempo,
aparentemente mais instigante — e ndo necessariamente mais simples. Ressalto
que, na perspectiva de Dreyfus, o frame problem nao existe para seres humanos,
porque funcionamos de outra maneira: nosso acoplamento com o mundo nos ga-
rante a capacidade de contextualizar a todo instante, no desenrolar das atividades
que vamos desenvolvendo. E intrigante pensar que logo uma capacidade aparen-
temente tdo trivial do ser humano ¢é aquela que lanca um dos maiores desafios a
formalizacdo de tarefas nas maquinas, contribuindo para o gap entre o funciona-
mento humano e o artificial.

Por que o problema do contexto é tio relevante quando se trata de buscar
um paradigma para a cogni¢do que vai além do cérebro? Basicamente porque a
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habilidade de estar no mundo e agir de acordo com cada situag¢do recruta muito
mais do que processamento de informacoes pelo cérebro, com consequente gera-
¢ao de outputs. Mesmo saindo do pressuposto da GOFAI, em que predominavam
as extensas e detalhadas regras de programacio, e entrando no dos atuais siste-
mas de machine learning, baseados em algoritmos, muito do que é essencialmen-
te humano ¢é ainda deixado de fora, por mais capazes que sejam esses recursos.
Vamos olhar para um exemplo que tem a ver com a atividade de cozinhar: o de
uma receita. Qual seria a diferenca entre um algoritmo e a receita de um prato?

Um algoritmo ndo é qualquer conjunto de instrugdes: eles devem ser precisos e inequi-
vocos o suficiente para serem executados por um computador. Por exemplo, uma receita
culindria ndo é um algoritmo porque ndo especifica exatamente em que ordem fazer as
coisas ou exatamente o que cada etapa é. Exatamente a quanto agticar corresponde uma
colher? Como todos que ja experimentaram uma nova receita sabem, sequi-la pode re-
sultar em algo delicioso ou uma bagunga. Em contraste, um algoritmo sempre produz o
mesmo resultado. Mesmo que uma receita especifique precisamente meia onga de agtcar,
ainda ndo estamos perdidos porque o computador ndo sabe o que é agtcar, ou o que é
uma onga. Se quiséssemos programar um robd de cozinha para fazer um bolo, teriamos
de dizer a ele como reconhecer o agtcar assistindo a videos, como pegar uma colher e
assim por diante. (Ainda estamos trabalhando nisso.) O computador precisa saber como
executar o algoritmo até ligar e desligar transistores especificos. Portanto, uma receita
culindria estd muito longe de um algoritmo. (Domingos, 2015, p. 3)%?

Pedro Domingos é pesquisador em ciéncia da computacio. Como ele co-
loca, o que falta a receita culinaria em rela¢do ao algoritmo é precisio; para que
a maquina possa seguir esses passos a risca, cada detalhe precisa ser fornecido.
Por outro lado, é interessante pensar: a atividade humana ndo é 100% precisa.
Aparentemente, a falta de precisdo é que pode preencher certas lacunas impreen-
chiveis pelos sistemas de IA. Usamos uma “pitada” de sal, “um pouco” de queijo
ralado, e, de forma quase espontanea, por vezes sabemos as quantidades basicas
de uma receita, sem que fiquemos paralisados sem conseguir progredir diante
da possivel auséncia de alguma informagdo. Um sistema artificial, diante dessa
falta, fica simplesmente sem saber o que fazer. O que uma receita feita por um
ser humano, até mesmo na base do improviso, tem em comum com a atividade
de amarrar o sapato, que mencionei? Todas se mostram bastante dificeis de ser
formalizadas em regras, ou refletidas em um passo a passo. Elas até podem ter um

82 No original: An algorithm is not just any set of instructions: they have to be precise and unambiguous enough
to be executed by a computer. For example, a cooking recipe is not an algorithm because it doesn’t exactly specify
what order to do things in or exactly what each step is. Exactly how much sugar is a spoonful? As everyone who’s
ever tried a new recipe knows, following it may result in something delicious or a mess. In contrast, an algorithm
always produces the same result. Even if a recipe specifies precisely half an ounce of sugar, we’re still not out of the
woods because the computer doesn’t know what sugar is, or an ounce. If we wanted to program a kitchen robot to
make a cake, we would have to tell it how to recognize sugar from video, how to pick up a spoon, and so on. (We’re
still working on that.) The computer has to know how to execute the algorithm all the way down to turning specific
transistors on and off. So a cooking recipe is very far from an algorithm. (Domingos, 2015, p. 3)
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“como fazer”, mas todo esse “tutorial” sera limitado ao envolver simples palavras
e instrucdes. Somente sentindo, experimentando, o sujeito que aprende a fazer
aquela atividade serd capaz de efetivamente dizer que aprendeu a realiza-la.
Ainda que esta nao seja uma investigacdo que se proponha exatamente
a fazer uma comparacio entre humanos e sistemas artificiais, esse é um aspecto
que acaba por tangenciar o tema e inevitavelmente surge como um ponto a ser
observado. Especificamente, para fins de compreender como a aprendizagem hu-
mana pode ser diferente da aprendizagem de maquina e o que isso pode signifi-
car, importam as atividades que possivelmente sejam ou nio sejam formalizaveis
de maneira sintética. Esse ¢, afinal, um exercicio que nos leva a pensar nas carac-
teristicas possivelmente inerentes a atividade cognitiva humana, ji que por vezes
0 que parece mais dificil de se tornar uma regra formal entra na categoria das
coisas que classificamos como mais descomplicadas entre as nossas atividades.

3.5 Conclusio do capitulo

Procurei demonstrar, neste capitulo, que o paradigma predominante para
amente humana ainda é o da mente computacional, e de que maneira seus pressu-
postos se estendem as tecnologias de IA, inclusive aquelas baseadas em machine
learning. O ponto central aqui é o de que tecnologias concebidas a partir da pre-
missa de que cérebro é sinbnimo de mente, ainda que admitam a importancia do
corpo, sdo permedveis a praticas educacionais que, igualmente, apesar de incluir
0 corpo nos processos de ensino e aprendizagem, ainda o concebem como um
elemento periférico. Quando se parte da premissa de que é o cérebro que apren-
de, tais tecnologias mostram-se permeaveis a esse contexto porque vém, afinal,
ao encontro dessa concepg¢io de aprendizagem cérebro-centrada que permane-
ce em destaque, se dispondo a enderecar os nés educacionais que surgem nesse
contexto. Um dos problemas de restringir a mente ao cérebro, e a inteligéncia a
simbolos sintetizaveis, paraleliza com o problema de tomar a aprendizagem como
algo que poderia estar circunscrito a algoritmos. Deve-se buscar compreender
que se, por um lado, a mente nio se limita ao cérebro, por outro a aprendizagem
tende a ndo se limitar a aquilo de que os algoritmos podem dar conta.

Tendo o nascimento da inteligéncia artificial como area de pesquisa ocor-
rido na mesma época em que a ciéncia cognitiva se constituiu como campo, nio
ha como ignorar a maneira intercambiada como um informa o outro. Mas, apesar
de o nascimento da IA datar de época semelhante ao despontar da ciéncia cog-
nitiva, esta tltima conta com um movimento que hoje testemunha a emergéncia
de um novo paradigma. Enquanto isso, a IA ainda se mostra incipiente no que diz
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respeito a absorcdo das premissas mais fortes da cognicio corporificada. Sendo
assim, se a ciéncia cognitiva alimenta a educagio — ja que pesquisas sobre a cogni-
¢do geram, ou devem gerar, impactos e avangos nos conceitos e ideias envolvidos
na psicologia da educacio, na filosofia, na antropologia, na sociologia, na com-
preensdo da estética e da ética na educacgio, por exemplo, e ainda nas maneiras
de se compreender e conceber as tecnologias educacionais — torna-se importante
olhar nessa dire¢do quando se deseja uma perspectiva critica para as tecnologias
digitais com fins educacionais.

Afinal, se ndo houver um olhar em dire¢cdo a um novo possivel paradig-
ma, continuaremos a ver essas tecnologias sendo aplicadas ao contexto educacio-
nal (formal ou nio) a partir de premissas que talvez devessem ser revistas. Isto
é, corre-se o risco de promover modifica¢des casuais, superficiais, sem se alterar
algo nas bases, nos fundamentos da educagio, algo que poderia ser prioritario.
Além disso, numa era em que os sistemas de machine learning por vezes se mos-
tram capazes de superar a capacidade humana, particularmente quando se trata
de fazer célculos rapidos e simultaneos, vale procurar olhar para o que algoritmos
ndo podem fazer. O que esses sistemas nio conseguem realizar ou deixam de fora
talvez seja aquilo de que a educacido menos pode prescindir. Essa é a frequéncia
da complementaridade entre as tecnologias e o humano, que é bastante diferente
da direcdo que se toma quando se preza pela substituicio humana por recursos
digitais.

Com seus avangos e também em seus “invernos” — as fases em que as pes-
quisas nao correm tao bem quanto esperado — a IA acaba revelando muito sobre
como funcionamos e também sobre como ndo funcionamos. As pesquisas tanto
em IA como em robotica vém ajudando a enfatizar a ideia de que a mente nio esta
restrita ao cérebro e, portanto, examina-lo como um elemento isolado pode nio
ser o caminho para se compreender os processos mentais de maneira ampla. Isso
¢é até um pouco iroénico, no caso da ITA em forma de machine learning em particu-
lar; pois essa é uma vertente que foca essencialmente numa arquitetura inspirada
no cérebro e se volta para desenvolver cérebros, quando aplicada a plataformas
educacionais, mas faz tempo que a propria IA ajudou a revelar empiricamente
que niao somos somente 0s nossos cérebros. Por que as tecnologias digitais ba-
seadas em machine learning deveriam ter como tnico foco o desenvolvimento
desse 6rgio, circunscrevendo assim os processos de aprendizagem, se a ciéncia
cognitiva e os seus avanc¢os nos indicam caminhos para conceber a aprendizagem
de um modo mais amplo?

Ao propor que a aprendizagem seja tomada mais amplamente, me refiro
a alguns fatores; por exemplo: que o desenvolvimento da pesquisa em cognic¢io
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vem mostrando que nio funcionamos somente na base de computacio, ou ao
menos nio funcionamos somente a partir de computag¢io ocorrida no cérebro;
que a semantica ou o significado das coisas para os seres cognoscentes precisa de
mais do que manipulacbes sintiticas para emergir; que talvez nio necessitemos
de representacdes mentais, ou ao menos possamos prescindir delas em algumas
atividades cognitivas; que nio somos somente cérebros, pois a atividade cognitiva
precisa do corpo e de sua atividade no mundo para se desenrolar; que percepg¢ao e
acdo acontecem nio uma apds a outra, mas simultaneamente e em muitas escalas
de tempo concomitantes.

Esses sdo aspectos os quais vém sendo tratados pelas vertentes que, no
decorrer dos anos, desafiam o cognitivismo primdrio, tradicional. Os temas a que
me referi interessam, todos, a esta pesquisa que aqui apresento. A descricio da
mente como algo computacional, uma receptora de inputs a serem transformados
em outputs por meio do processamento de informagdes, pode ser tomada como
a de um sistema cognitivo estdtico, previsivel, que se utiliza de algo preexisten-
te para gerar conhecimento. Aquilo que estd no mundo se torna alimento para
a cognicdo, sendo digerido pelo nosso “hardware”. Alimento pode ser tomado
como algo pronto, que se sabe previamente o que ¢; da mesma maneira, consumir
input para gerar output é um processo que requer linearidade, numa previsivel se-
quéncia em que um vem depois do outro. Por mais que haja uma variacio do cog-
nitivismo na forma do conexionismo, ainda estamos falando essencialmente do
cérebro e daquilo que acontece dentro dele quando absorve inputs do mundo para
devolvé-los na forma de outputs. Admitimos que o cérebro precisa do restante do
corpo para funcionar, mas o peso da atividade cognitiva permanece concentrado
na atividade cerebral, como se todo o restante fosse um apoio. A importancia do
corpo no mundo para a cognicio sera tratada em maior profundidade quando
forem apresentadas as bases essenciais do enativismo.

Ainda que a ciéncia cognitiva tenha caminhado para reunir, como area
de investigacdo, outras propostas para além do original programa cognitivista,
boa parte da chamada teoria computacional da mente persiste como o paradigma
predominante para a cognicdo na atualidade. No entanto, isso nio significa que
ndo haja mudancas significativas em curso. Pouco antes de, em 1992, Dreyfus
reeditar (com muitos acréscimos importantes sobre redes neurais, por exemplo)
seu What Computers Can’t Do, desta vez sob o titulo de What Computers Still
Can’t Do, foi langado em 1991 (por Francisco Varela, Evan Thompson e Eleanor
Rosch) The Embodied Mind. A obra é uma das grandes responsaveis por plantar
as sementes da cogni¢io corporificada e enativista. Rolla (2021) comenta sobre o
que a obra significa para a histéria da ciéncia cognitiva:
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O enativismo foi apresentado originalmente no grandioso livro The Embodied Mind
(1991/2016) escrito por Francisco Varela, Evan Thompson e Eleanor Rosch como alter-
nativa ao cognitivismo de velha guarda. Embora essa obra seja sob certos aspectos muito
programatica, ndo é por acaso que ela tenha se tornado o locus classicus da filosofia das
ciéncias cognitivas que ja vinha se desenhando paralelamente ao declinio do paradigma
cognitivista. Nela, os autores virtuosamente retinem influéncias de inteligéncia artifi-
cial, fenomenologia, pragmatismo americano, teorias de sistemas dindmicos e teoria dos
sistemas desenvolvimentais que culminaram, como veremos, em uma concep¢do da men-
te como enativa, corporificada e situada. Isso marca uma ruptura radical com o antigo
cognitivismo, que tratava as relagdes entre organismo e ambiente, bem como a dimensdo
experiencial da cogni¢do, como meros subprodutos da computagdo interna sobre repre-
sentagdes. Com efeito, ndo é exagero classificar The Embodied Mind (doravante, TEM)
como um novo paradigma, dada a importdncia renovada que a a¢do e a corporeidade
receberam a partir desse livro, o que o caracteriza como um dos principais responsaveis
pela virada pragmadtica nas ciéncias cognitivas (Engel et al., 2013). (Rolla, 2021, p. 47-
48, grifos do autor).

No proximo capitulo, apresento a proposta do enativismo para a cogni-
¢do, introduzindo suas ideias e conceitos principais. Esses estudos podem trazer a
bordo um novo paradigma para a cognicio. A proposta é que sejam identificados
no enativismo preceitos que possam contribuir para que se enxergue também um
novo possivel paradigma para a aprendizagem humana®.

83 Ver Bannell, Leporace e Santos, 2021.
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4 A cognicio enativa: a mente e(é) a vida

Only intertwining these two perspectives, the biological and the phenomenological, can
we gain a fuller understanding of the immanent purposiveness of the organism and the
deep continuity of life and mind. (Thompson, 2007, p.148).

Se, em 1970, Marvin Minsky presumia que existiriam maquinas compa-
raveis a humanos em trés décadas, em 1990 o roboticista Hans Moravec — ainda
hoje trabalhando na Universidade de Carnegie Mellon, nos EUA — acreditava que
robos “com inteligéncia humana” seriam comuns em 50 anos (Moravec, 1990,
p. 6). Mais cauteloso talvez tenha sido Rodney Brooks — roboticista australiano
também ainda em atividade, dirigindo o Laboratério de Inteligéncia Artificial e
Ciéncia da Computagdo do MIT — quando, em 1987, escreveu que “ninguém mais
fala sobre replicar a gama completa da inteligéncia humana”®. Ele, entre outros,
acreditava que

(...) a inteligéncia em nivel humano é complexa demais e pouco compreendida para ser
corretamente decomposta em subpartes no momento e (...) mesmo que conhecéssemos
essas subpecas, ainda ndo saberiamos quais as interfaces corretas entre elas” (Brooks,
1987, p. 139)%.

J4 se passaram mais de trinta anos desde o palpite de Moravec. Em mais
duas décadas, teriamos de fato os robds imaginados por ele? No que concerne a
persisténcia dos desafios impostos pela natureza da cognicado humana a IA, pa-
rece que ndo. Por mais que tenhamos maquinas capazes de nos superar em ati-
vidades que envolvem cilculos, com o processamento simultineo de um vasto
numero de informacdes, ou robds capazes de carregar pesos que humanos nio
poderiam, em fabricas de automoveis por exemplo, estamos distantes de uma IA
generalista. O problema do senso comum, o qual apresentei no capitulo anterior,
nio apenas é um obsticulo para a IA — contribuindo para aumentar o gap entre
humanos e sistemas artificiais — como esta longe de ser o Gnico entrave ainda sem
solucio, no que diz respeito a sistemas artificiais, a remeter a esse gap.

Enquanto uma gama de tarefas consideradas dificeis para a cognic¢io e a
inteligéncia humana sdo desempenhadas com sucesso por sistemas artificiais — os
quais se mostram capazes de jogar xadrez, se saem bem nos chamados testes de
inteligéncia, resolvem tarefas de algebra, teoremas e dai por diante — outras ativi-

84 No original: No one talks about replicating the full gamut of human intelligence anymore. (Brooks, 1987, p. 139)

85 No original: [H Juman level intelligence is too complex and little understood to be correctly decomposed into
the right subpieces at the moment and (...) even if we knew the subpieces we still wouldn't know the right interfac-
es between them. (Brooks, 1987, p. 139)
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dades, que acabamos por conceber como triviais ou ordindrias, sio ainda consi-
deradas muito complexas para serem executadas por sistemas artificiais. Encon-
tram-se no grupo dessas tarefas algumas que mesmo um bebé pode protagonizar;
dentre elas, acOes relacionadas a percepcao e a mobilidade. Curiosamente, essas
questoes desafiadoras para a IA foram aglutinadas sob o rotulo do chamado “Pa-
radoxo de Moravec” (Dellermann et al., 2019) — pelo proprio Moravec, por Mar-
vin Minsky e por Brooks. O trecho a seguir resume a contradicido expressa pelo
paradoxo:

Infelizmente para os robés humanoides, os computadores encontram seu pior resultado
quando tentam fazer as coisas mais naturais para os humanos, tais como ver, ouvir, mani-
pular objetos, aprender linguas e raciocinar no senso comum. Essa dicotomia — maquinas
a fazer bem as coisas que os humanos acham dificeis, ao mesmo tempo que fazem mal
0 que é facil para nés — é uma pista gigantesca para o problema de como construir uma
maquina inteligente. (Moravec, 1988, p. 9)%°

O trabalho de investigacio da cogni¢cdo humana que o enativismo procu-
ra fazer pode indicar novas diretrizes para desafios que, como esses, hd muitos
anos foram expostos pela TA ao encara-los. E justamente a partir da questio do
senso comum que os autores propoem as bases do enativismo: fazendo mencio
a0 jogo de xadrez, no qual as maquinas de IA se saem bem, eles explicam que uma
abordagem a cogni¢do focada na resolugido de problemas funciona para situagdes
em que € possivel e até relativamente facil prever todos os possiveis estados — no
caso do xadrez, posicoes no tabuleiro e jogadas. No entanto, ndo é uma aborda-
gem tio produtiva quando se trata de dominios ou tarefas nio tio bem definidos.
Para isso, ddo o exemplo de um rob6 que precisa dirigir em uma cidade movimen-
tada. Nesse caso, por mais que o espa¢o possa ser minimamente definido a partir
de certos aspectos, como outros carros, sinais de transito etc., ndo se trata de
um ambiente “fechado”, com fronteiras bem delimitadas. Trata-se de um cenario
que, por ser precariamente demarcado, ndo tem um comeco ou um fim exato. Os
movimentos sdo continuos nesse espacgo, cuja estrutura forma-se em varios niveis
aglutinados (exemplos em Varela, Thompson & Rosch, 2016, p. 147). Citando
Dreyfus, os autores explicam que “esse conhecimento do senso comum ¢ dificil,
talvez impossivel de ser traduzido como conhecimento proposicional, explicito —
‘knowledge that’ versus ‘knowledge how’ — jargdes da filosofia que indicam algo
como saber o que fazer e saber como fazer” (Varela, Thompson & Rosch, 2016, p.
148).

86 No original: Unfortunately for humanlike robots, computers are at their worst trying to do the things most nat-
ural to humans, such as seeing, hearing, manipulating objects, learning languages, and commonsense reasoning.
This dichotomy—machines doing well things humans find hard, while doing poorly what is easy for us—is a giant
clue to the problem of how to construct an intelligent machine. (Moravec, 1988, p. 9)
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Concomitantemente, assim, a cogni¢ao enativa abre perspectivas alternati-
vas a aquelas mais tradicionais para a compreensio da cogni¢cdo humana. Por meio
de um conceito central, o de sense-making (que serd apresentado neste capitulo,
junto a outros conceitos de base da abordagem), enativistas encapsulam a ideia da
cognicdo no seu estado mais bruto, por assim dizer, definindo-a como a capacidade
do agente de fazer o entorno aparecer para ele. As coisas que existem no meio em
que o agente vive s6 fazem sentido para ele quando, ao agir no mundo, ele percebe
o ambiente, se deixa afetar pelos elementos ao seu redor. Assim, esses elementos
passam a significar algo ou a ter algum sentido para esse agente — isto é, efetivamente
aparecem ou surgem para ele. Isso s6 é possivel por conta do corpo, a interface por
meio da qual o organismo em contato com mundo, afeta o mundo e se deixa afetar
por ele. E nesses termos que se pode dizer que o mundo emerge para o agente a
partir de sua capacidade corporal de se movimentar no ambiente; e é precisamente
essa habilidade que comeca a caracterizar um ser como cognoscente.

Estamos falando de capacidades perceptivas e de habilidades sensorio-
-motoras que comec¢amos a desenvolver ainda bebés; acoes como essas instigam
os desenvolvedores de sistemas artificiais, por seguirem sendo complicadas mes-
mo para sofisticados robds. Nesse leque de dificuldades, cuja chave é o corpo no
mundo — no enativismo, a ideia da corporificacio ganha novo e substancial con-
torno — um outro aspecto a ser observado é o da experiéncia, que ganha aqui um
novo sentido, sendo permeada pela capacidade de se deixar afetar pelos elemen-
tos do mundo. Para dar um exemplo didatico sobre como se pode ou nio ter ex-
periéncia, sistemas de machine learning podem classificar inimeros chocolates®”
— como pretos, brancos, doces, amargos, com castanhas, com uma determinada
porcentagem de cacau ou de actcar; podem “dizer” se contém leite integral ou
desnatado, adogantes e dai por diante, mas esses sistemas nio “sabem” realmente
qual é o sabor, o gosto, ou a textura que um chocolate tem. Nunca efetivamente
experimentaram chocolate algum®. Também nio sentem nada quando classificam
as pessoas de determinadas maneiras, porque ndo as conhecem, de fato. Nao sao

87 Este exemplo foi dado no dia 5 de novembro de 2021 em reunido online do Reading Group Filosofia da
Inteligéncia Artificial e da Computagdo da Universidade de Lisboa (de que participei por alguns meses; retine
pesquisadores de varias universidades, principalmente de Portugal) pelo prof. Vitor Santos, da NOVA Infor-
mation Management School (NOVA IMS) da Universidade Nova de Lisboa, onde leciona disciplinas das 4dreas
dos Sistemas de Informacio e da Inteligéncia Artificial. Na ocasido, outro membro do grupo, prof. Jodo Luis
Cordovil, Coordenador Cientifico do CFCUL - Centro de Filosofia das Ciéncias da Universidade de Lisboa,
comparou a analogia apresentada por Santos com a conhecida experiéncia mental da cientista Mary que,
em um laboratério, consegue ser conhecedora de tudo, mas quando conhece a cor vermelho percebe que
nio haveria como saber o que é vermelho sem efetivamente ter a experiéncia perceptiva, sensorial, feno-
menologica daquela cor. “Podemos dar 4 maquina (sem mente) os efeitos trazidos pelo chocolate, mas nio
a experiéncia do chocolate em si. Sem mente, elas mimetizam, copiam, utilizam artificios sintéticos para ter
algo o mais parecido possivel com a experiéncia”, disse Cordovil, na ocasido.

88 Ainda que existam sistemas capazes de emular sensagdes; de operar como se experimentassem.
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capazes de ficar felizes ou chateados quando atingem ou nio determinado objeti-
vo, quando se saem bem ou mal numa tarefa e quando provocam alguma reac¢io
nas pessoas. Computadores processam e executam. Quando se trata de sentir o
que sentimos, podem apenas simular.

Além da questio da corporificagdo — a qual, no enativismo, é colocada de
uma maneira especifica (os enativistas fazem questio de ressaltar que nio basta
incluir o corpo na cognic¢do, mas que a cogni¢io deve ser concebida antes de tudo
a partir do corpo; também desenvolveram pilares a partir dos quais definem o
que seriam corpos, os quais apresentarei adiante); do conceito de sense-making,
proposto por autores de uma determinada vertente do enativismo (como irei ex-
plicar adiante) e do conceito de experiéncia tal como é concebido nesse contexto,
sdo indispensaveis a compreensio da proposta enativista aqui introduzida os con-
ceitos de autonomia e emergéncia, dos quais também tratarei. Ao apresentd-los,
neste capitulo, procuro seguir a investigacio sobre as razoes por que o enativismo
pode ser considerado um paradigma emergente para a ciéncia cognitiva e o que
isso pode significar para a compreensdo da aprendizagem humana em contraste
com a aprendizagem de maquina.

4.1 (N)o caminho do imprevisivel: percepc¢io e(é) acao

Abordagens contemporineas a mente e a cognicdo indicam que, como
sistemas complexos e em constante processo de transformacio, seja na atividade
individual, seja nas constantes trocas com os outros, somos mais do que 0s nossos
cérebros. Nomeadamente, somos mais do que cérebros individuais, meramente a
processar informacdes oriundas do meio externo. Essas abordagens ajudam a ex-
plicar por que previsoes construidas sobre o nosso passado vivido sdo — e tendem
a ser sempre — limitadas em alguma medida. Curiosamente, a propria historia das
maquinas de ensinar d4 pistas apenas parciais sobre o futuro desses dispositivos:
como se poderia prever onde estariamos hoje, com machine learning somado a
big data? Quando pessoas, leigas ou ndo, num passado nio tdo distante levan-
taram questOes acerca dos usos das maquinas de ensinar e da filosofia por tras
delas, por exemplo, elas ndo apenas levantaram davidas sobre um certo aspec-
to como se fosse algo apartado de suas vidas: aquilo de fato lhes afetava, dizia
respeito a educacdo de seus filhos ou delas mesmas, ou as instituicdes em que
trabalhavam, enfim.

Sendo assim, ao apontar possiveis consequéncias decorrentes do uso des-
ses dispositivos, as quais vislumbravam com sua intui¢do e com o repertorio de
experiéncias com que entdo contavam, esses criticos contribuiram para interferir
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no curso das coisas. Tanto que houve um “inverno” na historia desses recursos,
advindo de muitos fatores, mas também das criticas levantadas. Como se poderia
adivinhar o futuro, se ele afinal estava ainda para ser construido pelas mesmas
pessoas que viviam aquele presente e outras que ainda viriam?

Penso tais questOes a partir de uma tese central em Maturana e Varela
(2019)® que € caracteristica do enativismo tal como tem sido proposto; trata-se
da noc¢do da inseparabilidade entre os seres humanos e o mundo, de forma que
um possibilita e faz emergir o outro; nio somos sem o mundo, e ele nio é sem
a nossa experiéncia e o nosso constante trabalho de atribuicio de sentido e sig-
nificado a aquilo que se encontra em torno de nés. “Todo ato de conhecer faz
surgir um mundo” (Maturana e Varela, 2019, p. 31-32). O contexto, 0 entorno, o
ambiente ou o meio, entdo, se constitui a partir dessas relacoes, no sentido de que
emerge, isto é, vem a tona de fato a partir delas. Sendo assim, pode-se dizer que,
em vez de haver algo como um caminho previamente tracado a espera de sofrer
interferéncias, hd um caminho que se faz ao caminhar: eis um posicionamento
tipicamente enativista. Sendo assim, quando a sociedade questiona algo, pode
acabar por mudar o rumo das coisas. Quando duas pessoas conversam, nao se
sabe de antemio o rumo que a conversa tomara. Quando se inicia um trabalho de
pesquisa, as descobertas que surgem impactam os passos subsequentes. Quando
se planeja uma viagem, mesmo o mais detalhado dos roteiros consegue apenas
dar um breve contorno daquilo que vird de fato a acontecer, com todos os seus
pormenores. Sio apenas alguns exemplos para ilustrar.

Ao oferecer uma proposta para a questao do dualismo mente-corpo, os
enativistas trazem o corpo para o centro para que a partir dele se possa com-
preender a mente. Nio a toa, a origem do enativismo remonta ao ja citado The
Embodied Mind (A Mente Corporificada, sem versio para o portugués) — de Vare-
la, Thompson e Rosch, publicado em 1991 com segunda edi¢do de 2016. Stewart,
Gapenne e Di Paolo (2010) destacam a explosio recente de pesquisas decorren-
tes do emergente paradigma enativista. Eles explicam que, nessa perspectiva, a
cognicdo estd “baseada na dinamica sensério-motora das interacdes entre um
organismo vivo e o seu ambiente” e indicam que a percepc¢do adquire um novo
posicionamento, o qual caracterizam como radicalmente diferente. Isso porque,
no esquema classico das abordagens cognitivas, a percepcio havia sido relegada
a um modulo preliminar baseado unicamente em inputs sensoriais a serem segui-
dos por uma sequéncia linear de “planejamento” cognitivo, a formacio de repre-
sentacOes de acdes como metas/objetivos e, como ponto culminante, a decisao
para agir. No esquema tradicional, a cognicdo estaria “sanduichada” entre duas

89 Defendida na obra “A Arvore do Conhecimento”, primeira edi¢do de 1987.
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camadas, a do input sensorial e a do output motor, nenhum dos quais considerado
propriamente cognitivo.

A metifora do “sanduiche” para caracterizar esse ciclo supostamente li-
near de percep¢io-e-acdo, com a cogni¢do no meio como recheio, foi proposta
por Hurley (1998). Essa era a ideia predominante nas abordagens cognitivistas e
representacionalistas para a mente humana. Cada vez mais, no entanto, esses dois
“paes do sanduiche” tém sido identificados como partes ligadas, codependentes e
codeterminantes (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017), o que significa uma
superacdo da ideia de que a percep¢ao seria o inicio de toda atividade cognitiva,
sendo a acdo e a percep¢do duas acdes sobrepostas e que acontecem simultanea-
mente. Enagdo vem de colocar em a¢do, bem como de agir enquanto percebe e de
perceber enquanto age; essas funcoes cognitivas, assim, se tornam concomitantes
e inseparaveis. Tal ideia estd presente de modo geral nas abordagens enativistas,
que apresentam variacoes. A seguir, esclareco brevemente qual a perspectiva do
enativismo que adoto nesta tese, uma vez que ha algumas vertentes que vém se
desenvolvendo em direcbes sensivelmente diferentes dentro desse quadro.

4.2 Sobre a vertente do enativismo aqui adotada

A literatura em ciéncia cognitiva e na filosofia da mente e da cognicio
indica a existéncia ndo de um enativismo, ou de uma abordagem enativista para
a cognicdo, mas de enativismos, por assim dizer. E comum, por exemplo, que
obras ou artigos de autores enativistas comecem com uma espécie de preambulo
procurando definir o que estd sendo compreendido como esse paradigma. Esse
é o caso de The Feeling Body (Colombetti, 2014), em que a autora faz uma leitura
da afetividade na cognicdo a partir do enativismo. Na introdu¢do — mencionando
Thompson, Stewart, Gapenne e Di Paolo como continuadores das ideias de Vare-
la, Thompson e Rosch — ela levanta a questio:

O que, no entanto, é o enativismo? Ha varias vertentes que chamam a si mesmas de “ena-
tivismo”. A versdo que utilizo neste livro é aquela que foi originalmente articulada por
Varela, Thompson e Rosch (1991) (...) Por causa de sua complexidade, ndo é facil carac-
terizar a abordagem enativa de maneira sucinta, e sempre se corre o risco de dar pouco
valor a alguns aspectos importantes. Com o objetivo de fazer uma introdugdo, eu destaco
somente alguns dos principais temas e ideias enativistas (...) Eu ndo endereco todas as
facetas da abordagem enativa neste livro. (Colombetti, 2014, p. xiv)*°

90 No original: What, however, is enactivism? There are now various accounts that call themselves “enactive”.
The version of enactivism on which I draw in this book is the one originally articulated by Varela, Thompson, and
Rosch (1991) (...) Because of its complexity, it is not easy to characterize the enactive approach briefly, and one
always runs the risk of overlooking some important features. For the purposes of this introduction, I outline only
some of enactivism’s major ideas and themes (...) I do not address all facets of enactivism in this book. (Colom-
betti, 2014, p. xiv)
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Em Sensorimotor Life — An Enactive Proposal, obra na qual os autores de-
senvolvem aquela que chamam de “enactive theory of sensorimotor agency” (Di
Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 7), eles classificam a teoria sobre expe-
riéncia perceptual desenvolvida por Alva Noé e Kevin O’Regan como amplamen-
te conhecida e elaborada, além de muito debatida, e explicitam que é “altamente
compativel com muito daquilo que se quer dizer sobre agéncia sensorio-motora”.
Ressaltam, porém, que pretendem avangar para desenvolver uma interpretagcio
nio representacional de tal teoria. A questdo das representacdes, como apontam
os autores, é controversa e ambigua entre os proponentes da teoria sens6rio-mo-
tora para a percep¢ao®’. De todo modo, Di Paolo e parceiros concordam com par-
te da teoria de No€ e colegas, reconhecendo aspectos os quais trazem para as suas
proprias elaboracdes.

Também Gallagher e Bower (2014) apontam para diferengas entre ver-
tentes do enativismo em um trabalho cujo foco é a énfase na afetividade e na
interacdo social®?. Definindo o enativismo como “uma versio das abordagens cor-
porificadas a cogni¢io que vém sendo recentemente desenvolvidas” (Gallagher
& Bower, 2014, p. 232), indicam que se trata de uma perspectiva mais informa-
da pela fenomenologia e pelo pragmatismo do que outras vertentes da cogni¢ao
corporificada, e que tem entrado em debates com essas outras abordagens. Essas
argumentacoes, eles enfatizam, passam pelas questdes envolvendo o funcionalis-
mo, o papel do corpo, a maneira como nos acoplamos ao ambiente, entre outras.
Ainda assim, nio se pode identificar o enativismo de uma maneira generalizada,
sob um mesmo rotulo, ja que

[h]a vdrias diferengas que podem ser encontradas dentro do préprio campo do enativis-
mo, de modo que o enativismo “inicial” de Varela, Thompson e Rosch (1991), continuado
por De Jaegher e Di Paolo (2007) de maneira bastante préxima, ndo é exatamente o
mesmo do enativismo “do meio” de O’Regan e Noé (2011; NOE, 2004) ou do enativismo
“Ultimo” de Hutto e Myin (2013). Ha algumas diferencas 6bvias entre esses autores em
termos de pedigree: Varela et al. sdo fortemente influenciados pela fenomenologia (assim
como o budismo), O’Regan e Noé pela ciéncia cognitiva, e Hutto e Myin pela filosofia da
mente analitica. (Gallagher & Bower, 2014, p. 232-233)%.

91 Representagdes sdo um terreno vasto e pantanoso de estudo dentro do campo das ciéncias cognitivas e da
filosofia da mente de modo geral. Por questio de recorte, o tema ndo é aprofundado neste trabalho, havendo
apenas algumas referéncias quando elas se fazem necessarias para a compreensio de determinados pontos.

92 Gallagher, S. A. and Bower, M. (2014). Making enactivism even more embodied. Avant, 5 (2), 232-247.

93 No original: At the same time, however, there are a number of differences to be found within the enactive camp
itself, so that the “early” enactivism of Varela, Thompson and Rosch (1991), closely continued by De Jaegher and
Di Paolo (2007), is not exactly the same as the “middle’ enactivism of O’Regan and Noé (2001; Noé, 204), or the
“latest enactivism” of Hutto and Myin (2013). There are some obvious differences among these authors simply
in terms of pedigree: Varela et al. are strongly influenced by phenomenology (as well as Buddhism), O’Regan
and Noé by cognitive science, and Hutto and Myin by analytic philosophy of mind. (Gallagher & Bower, 2014, p.
232-233)
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Outra contribuicio importante de Gallagher e Bower (2014, p. 233) é
a constatacio de que, apesar do foco da abordagem na percep¢ao — que se volta
para as contingéncias sensorio-motoras — o enativismo vai além: propondo uma
abordagem mais geral da cogni¢do, inclui julgamentos perceptivos e processos de
cognicdo superior como deliberacdo, tomada de decisdo, memoria e outros.

Nio tenho o intuito de explorar profundamente as diferencas entre enati-
vismos aqui, ainda que por vezes se faga necessario que me refira a elas com o ob-
jetivo de complementar uma determinada elaboracio ou informacgdo. Considerei
importante pontuar, de forma ligeira, esses diferentes caminhos do enativismo
apenas para deixar claro que os conceitos apresentados neste capitulo, e com os
quais trabalho na tese e em especial no capitulo seguinte a este, foram elabora-
dos por uma dessas vertentes, nio podendo ser tomados como todo e qualquer
enativismo. Devo entdo deixar claro que, em minha analise, utilizo os concei-
tos tais como propostos por Di Paolo, De Jaegher e outros, especialmente em Di
Paolo, Buhrmann e Barandiaran (2017); Di Paolo, Cuffari e De Jaegher (2018);
Di Paolo, Rohde e De Jaegher (2010). As elabora¢des de Colombetti (2014) es-
pecificamente para a afetividade sob uma perspectiva enativista sdo igualmente
consideradas. Apesar de a autora deixar claro que assume o enativismo tal como
elaborado originalmente por Varela, Thompson e Rosch, suas contribui¢des sao
incluidas por conta de seu trabalho ser especificamente voltado para a afetivi-
dade. Os também citados Thompson (2010) e Maturana e Varela (2019) tém
diversas ideias alinhadas com os supramencionados enativistas, sendo também
incluidos pontualmente.

Nas secOes subsequentes, procuro apresentar a légica do pensamento
enativista a partir de pontos que considero centrais. Comeco pela questio da de-
limitacdo da unidade do ser cognoscente, um aspecto particularmente pertinente
ao enativismo que nio apenas é um dos que distinguem essa abordagem de outras
como permite que sejam compreendidos os conceitos de autonomia, adaptativi-
dade e sense-making.

4.3 A identidade do ser cognoscente: onde comeca a cognicio?

Como ja mencionado, para além do cognitivismo, tém despontado na
ciéncia cognitiva abordagens que procuram conectar diversos elementos em bus-
ca de compreender a mente para além do cérebro. Refiro-me ao esquema tedrico
dos 4Es, conjunto do qual fazem parte as abordagens corporificadas a que Galla-
gher e Bower se referem e que citei na se¢io acima. A abordagem situada (embe-
dded) tem como foco o enraizamento do sujeito, considerando a importincia do
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ambiente cultural, historico, material e social para que ele se desenvolva cogniti-
vamente. Trata-se de uma vertente de grande importancia por libertar o sujeito
de uma perspectiva fechada em si mesmo, que considera seu aparato cognitivo
interno suficiente para a sua operacio mental. A abordagem corporificada (embo-
died) propde que a mente inclui o corpo de maneira constitutiva, pelo menos nas
suas teses (ou versdes) mais fortes. A mente, assim, ndo apenas deve ser explicada
por meio das conexdes entre o cérebro e todas as partes do corpo, como ¢ for-
mada por um amalgama entre essas partes. J4 a abordagem estendida (extended)
inclui na atividade cognitiva aspectos externos ao organismo, considerando como
partes constitutivas da cogni¢do elementos do mundo — fisico, historico, social,
cultural e tecnolégico.

Apesar de considerarem essencial trazer elementos para além do cérebro
para compreender a mente, penso que parte dessas abordagens mantém em co-
mum com 0 cognitivismo o seguinte elemento fundante: adotando uma perspec-
tiva em terceira pessoa, isto é, de observacio externa do sujeito, elas tétm como
ponto de partida uma busca por aquilo de que o cognoscente, essencialmente
centrado no seu cérebro, precisa para agir cognitivamente. Isto é, apesar de se
encarregarem de discutir o que possivelmente constitui a mente e a cogni¢ao
humana, ndo pdem em pauta o que ou quem poderia ser esse sujeito conhecedor,
ou o0 que ou quem poderia exercer essa atividade de conhecer o mundo. O que
procuro expressar aqui é que essas abordagens nio fazem um esfor¢o no sentido
de delimitar o ser cognoscente; escusam-se de abordar a constituicido da identi-
dade desse ser e como essa identidade pode ser mantida. Em linha com tal 16gica,
essas perspectivas, entdo, tomam para si a concepc¢io, a priori, de que existe o ser
que conhece. Consequentemente, existe algo interior e exterior a ele, de modo
que no exterior precisa haver algo que atenda a aquilo que se encontra dentro do
ser. Compreendo que, assim, corre-se o risco de meramente situar, corporificar e
estender o proprio sujeito que pensa, logo existe proposto por Descartes (2012).

Sem davida, porém, é preciso admitir que, a0 menos nas versdes mais
fortes das teses dos 4Es, procura-se superar o cartesianismo justamente a partir
da premissa de que o corpo faz parte da mente, bem como o ambiente. Na cog-
nicdo estendida tal como proposta por Clark (2008, 2014; ver também Clark &
Chalmers, 1998), os constantes loopings ou trocas com o ambiente, as interacdes
com seus elementos e as tecnologias compdem as mais diversas camadas da cog-
nicido de um ser. Descobrimos o mundo como um desenhista ou artista plastico
“descobre” a sua obra por meio dos inimeros esbocos que faz até que fique sa-
tisfeito; trata-se nio de um mundo que estd pronto a espera de ser desnudado,
mas de algo que ganha corpo, isto é, que surge justamente a partir dessa continua
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atividade sobreposta de tentativa e erro. Os elementos do mundo com os quais
esbocamos e geramos esse mundo sdo parte constitutiva da nossa mente. Somos
também as tecnologias, por isso somos ciborgues natos (Clark, 2003; Clark, 2014).
Se, na perspectiva da cognicio estendida, o ambiente é considerado constitutivo
da mente, na cognicio situada, de modo geral, ainda se concebe o ambiente como
um apoio (Rowlands, 2014). No caso da cogni¢io corporificada, é ténue a linha
entre conceber o corpo como constitutivo da cognicdo ou como uma parte im-
portante dela, mas ainda coadjuvante do cérebro.

Foge ao escopo desta tese discutir as variadas vertentes dos 4Es; no en-
tanto, considerei fundamental pontuar esses aspectos para reforcar a minha ar-
gumentacio e a minha escolha teorica pelo enativismo dos supracitados autores.
Como mencionei no comeco desta secio, percebo que o enativismo® adota um
ponto de partida diferente dos demais Es quando busca a compreensio da cogni-
¢do humana, deslocando o ponto de partida um pouco mais para tras. Isto é, em
vez de simplesmente admitir a existéncia de um sujeito — que conhece, que tem
um cérebro, um corpo e vive no mundo — e procurar compreender um conjunto
de necessidades (internas) que ele tem e que poderiam levar as suas atividades
cognitivas, com o objetivo basico de resolver essas necessidades a partir da sua ati-
vidade no mundo, a perspectiva procura, antes de tudo, uma compreensio daquilo
que o sujeito cognoscente é e de como ele se individua em relag¢do ao restante do
mundo. E se esforca para fazer isso a partir do ponto de vista da primeira pessoa,
isto é, do proprio cognoscente. Vale ressaltar que a proposta do conceito de sense-
-making amplia a possibilidade de existéncia de cogni¢io (em algum nivel) mesmo
que ndo haja um sistema nervoso atuante. O enativismo procura, ainda, investigar
de que maneira essa relagio com o mundo pode ser constitutiva do préprio ser.
Abordarei mais profundamente alguns desses aspectos posteriormente.

Sendo assim, para essa abordagem, o sujeito que conhece nio estd “dado”,
mas configura, em si, uma importante pergunta de pesquisa. Consequentemente,
no lugar de partir do principio de que hi esse sujeito e de que ele é delimitado
por parametros pré-fixados, indo assim direto para a compreensio de como ele
“consome” o mundo a sua volta, ou o utiliza para resolver seus problemas, o enati-
vismo procura investigar que tipo de ser poderia ser considerado um cognoscente
e como ele se relaciona com o mundo em que se insere, para além de utilitarismos
e de uma relag¢do apenas de absorcio desse ambiente (privilegia-se uma relacio
de trocas, de mutualidade). Fundamentada na biologia, essa analise leva a um em-
penho por delimitar o que seria o corpo desse ser cognoscente para entdo investi-

94 Considerando aqui a abordagem da maneira como defini anteriormente (que a partir de agora chamo
simplesmente de enativismo).
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gar como se dio essas trocas com o mundo — universo o qual, como veremos, ele
habita e constr6i a0 mesmo tempo. E por conta disso, alids, que no vocabulario
enativista hd uma revisdo daquilo que significa ser um “agente”.

“O foco de toda abordagem cientifica para agéncia é oferecer um enqua-
dramento naturalizado daquilo que significa, para um sistema, agir por si proprio.
Esta frase precisa ser desencaixotada” (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017,
p. 111)%. Os autores, com isso, querem dizer que é necessario que sejamos mais
especificos ao definir o que seria agéncia para as ciéncias da mente. Um dos mo-
tivos pelos quais essa necessidade se apresenta é porque ¢é necessario ter mais
precisdo quanto aos critérios que utilizamos para distinguir um sistema das redes
de processos em que ele estd emaranhado, ou para explicar o que pode significar
exatamente um sistema agir em seu préprio interesse, ou até mesmo para justi-
ficar quais os tipos de processos que constituem um agente ou o ambiente. Pro-
curando, entio, ir além da ideia geral, Di Paolo, Buhrmann e Barandiaran (2017,
p. 111) assinalam trés requisitos minimos para que um sistema seja considerado
um agente, dentro do contexto das ciéncias da mente. Sdo os seguintes: 1) autoin-
dividuagao (self-individuation), 2) assimetria interacional (interactional assymetry)
e 3) normatividade (normativity). A célula seria um exemplo de sistema minimo
a contar com os trés itens. E também a unidade minima da vida: a mente, para o
enativismo, comeca onde a vida comeca.

Em relacdo ao primeiro requisito, segundo a abordagem enativa, agentes
sdo sistemas que, de maneira ativa, sdo capazes de demarcar a sua individuacio.
“Somente sistemas capazes de se autossustentar e de se distinguir de seu entorno,
e que enquanto o fazem definem um ambiente em que sua atividade se desdobra,
sdo candidatos a agentes nesta abordagem” (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran,
2017, p. 112). Esta defini¢do serd melhor clarificada adiante, quando for aborda-
do o conceito de clausura operacional.

O segundo requisito, assimetria interacional, refere-se as regulagdes que o
agente ¢ capaz de fazer quando se relaciona com o ambiente. As trocas com esse
ambiente precisam ser equilibradas, e entdo o acoplamento do sistema com o am-
biente é, nesse sentido, simétrico — mesmo que haja diferencas entre os fluxos de
energia e matéria do agente para o ambiente e do ambiente para o agente, ha uma
relacdo simétrica de codependéncia entre esses sistemas. “No caso particular de
sistemas que se autoindividuam, como sistemas vivos ou autopoiéticos, a no¢io
de acoplamento estrutural é também simétrica nesse sentido”®® (Maturana & Va-

95 No original: The aim of any scientific approach to agency is to provide a naturalized account of what it means
for a system to act on its own behalf. This phrase needs to be unpacked. (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran,
2017, p. 111).

96 No original: In the particular case of self-individuating systems, such as living or autopoietic systems, the
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rela, 1980, 1987, apud Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 116). A assi-
metria, por outro lado, refere-se as maneiras como o agente pode modular esses
fluxos, influenciando o ambiente. Por vezes, o agente pode alterar os parimetros
ou as condicOes para o seu acoplamento com o ambiente.

O terceiro requisito é o da normatividade. Trata-se de um conceito justi-
ficado pela natureza do proprio agente. Com o conceito de autoindividua¢io em
mente, certas modulagdes assimétricas desempenhadas pelo sistema dio suporte
aos processos que o distinguem de seu meio; enquanto isso, outras modulacoes
podem interferir com esses processos, ameacando quebrar o sistema. O que defi-
ne quais movimentos caem em qual categoria?

Pelo menos uma fonte de normas intrinseca (...) se origina da prépria organizagdo do
sistema que o mantém como uma entidade que se auto distingue e se produz a si mesma.
Nesse sentido, as agoes do agente e os eventos do ambiente podem ser bons ou maus para
a sua continuada existéncia (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 122).

As regulagdes que o sistema é capaz de empreender associam-se ao con-
ceito de adaptatividade, que significa a capacidade do agente de ativamente mo-
nitorar e regular seus processos a partir de normas intrinsecas. Adaptar-se é ser
capaz de melhorar as condic¢oes de vida e evitar ou enfrentar ameacas a sua viabi-
lidade, lidando com uma situagdo a partir das normas inerentes a autoindividua-
cdo do agente. Nessas situacoes, o agente deve agir dentro de gradacoes e de uma
maneira direcionada. A adaptatividade é uma pré-condicio para o sense-making
(Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 122-123). Nem sempre 0 organis-
mo consegue agir da melhor forma para adaptar-se, mas ele é orientado a isso.

E interessante notar que mesmo nestes casos o comportamento produzido ainda segue as
normas no sentido de que o resultado de uma agado que falha sé pode ser discernido de um
movimento neutro no contexto da norma implicita nos processos adaptativos envolvidos.
(Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 123)%7

Essas ideias voltardo a aparecer no decorrer do trabalho. Na sec¢io a se-
guir, introduzo alguns outros conceitos e ideias que sao fundamentais para a com-
preensdo da proposta do enativismo: a autonomia, a noc¢io de sense-making, a ma-
neira como os enativistas propoem a corporifica¢do, os conceitos enativistas de
emergéncia e de experiéncia e as ideias de individuagao e becoming. Dentre esses
conceitos e ideias, o de autonomia tem destaque na argumentacio que elaboro no
capitulo a seguir. Entender como os enativistas propdem a autonomia é essencial

notion of structural coupling is algo symmetrical in this sense (Maturana & Varela, 1980, 1987).

97 No original: It is interesting to note that even in such cases the behavior produced still follows norms in the
sense that the outcome of an action that fails can only be distinguished from a neutral movement in the context of
the norm implied by the adaptive processes involved. (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 123).
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para a compreensdo do conceito de sense-making e de participatory sense-making
que, junto a ideia enativista de experiéncia, explicitam elementos cruciais acerca
da cognicido e, consequentemente, da aprendizagem humana. Esses elementos
constituem pardmetros para a caracterizacio de seres humanos e de sistemas ar-
tificiais. Por mais que essa diferencia¢do nio seja o objetivo central da minha ar-
gumentacio, considera-la faz parte do trabalho de pesquisa aqui envolvido, ja que
procurar entender essas diferencas pode nos ajudar a compreender a aprendiza-
gem humana e também como os sistemas artificiais podem fazer parte do nosso
cotidiano de aprendizagem continua, corporificada e intersubjetiva.

4.4 Autonomia

Tal como proposto pelos autores em cujo trabalho fundamento esta tese,
o enativismo surge a partir de uma associa¢io extensiva e mudtua entre a vida e
a mente. Isto significa que, com uma forte raiz na biologia, procura conceber a
mente pelas mesmas vias pelas quais se pode conceber a vida. Busca especificar
como se poderia definir um ser vivo e como ele se delimita e se individua. Na ar-
ticulacdo de conceitos enativistas fundamentais, fica claro que, enquanto a asso-
ciagdo com o computador parecia “cair como uma luva” para uma perspectiva da
mente humana que concentrava no cérebro todo o processamento cognitivo — a
mente como um software rodando em um hardware cerebral — uma outra ima-
gem emerge a partir da perspectiva enativista: a da mente como uma célula viva,
autébnoma. Sua membrana garante a organizacio, a individuacio e a identidade
do meio interno em relacdo ao externo, simultaneamente garantindo as trocas
essenciais entre os dois meios, numa relaciao de codependéncia.

A abordagem enativa oferece uma tentativa de fundamentar a cogni¢do usando cate-
gorias que descrevem a organizagdo dos sistemas vivos. Em vez de entender a cogni¢do
como um processo semelhante ao de um computador, o enativismo comega por considera-
-la um processo semelhante a vida ancorado no corpo vivo. Em vez de ser apenas um subs-
tituto da mente, um recipiente, veiculo ou instrumento controlado pelo cérebro, mesmo
que capaz de implementar fungoes computacionais inteligentes, o corpo — vivo e vivido, o
material e o corpo experiencial — é concebido como a fonte de tudo o que a mente é e pode
ser. (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 20)*®

98 No original: [ T [he enactive approach provides an attempt to ground cognition using categories that describe
the organization of living systems. Instead of understanding cognition as a computer-like process, enactivism
starts by considering it as a lifelike process anchored in the the living body. Instead of being merely a surrogate
of the mind, a container, vehicle, or instrument controlled by the brain, even one that could implement clever
computational functions, the body — the living and the lived body, the material and the the experiencing body — is
conceived as the source of all that the mind is and can be. (Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 20)
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O paradigma da enagdo resolve este problema, tomando a cogni¢do como uma caracteris-
tica essencial dos organismos vivos. Para Descartes, ndo houve problema em considerar
que todos os animais sdo meras maquinas, entdo a divisdo ontoldgica viria entre animais e
humanos. Para Maturana e Varela (1980) e Jonas (1963), pelo contrario, a grande divisdo
vem entre a matéria e os organismos vivos. (Stewart, 2010, p. 1)*°

Para além da metafora, quando Maturana e Varela — precursores do enati-
vismo que vem sendo desenvolvido por Di Paolo, De Jaegher e colegas — apresen-
taram a célula como unidade basica da vida, eles desejavam responder a questio:
“como saber quando um ser é vivo?” (Maturana & Varela, 1984: 2019, p. 48). A
proposta desses dois bidlogos foi definir os seres vivos como aqueles que apre-
sentam uma organizacio autopoiética, conceituada como a capacidade de produ-
zirem a si proprios de modo continuo. Segundo Maturana e Varela (1984: 2019,
p. 52-54), esse tipo de organizacio demanda que os elementos componentes do
ser estejam relacionados numa rede continua de interacdes delimitada por uma
membrana. Mas, a0 mesmo tempo em que delimita a célula, circunscrevendo a
sua identidade, a membrana ¢ parte constitutiva dessa rede de relacdes e trans-
formacoes entre seus componentes. Isto é,

[plor um lado, é possivel perceber uma rede de transformagdes dindmicas, que produz
seus proprios componentes e é a condi¢do de possibilidade de uma fronteira; de outra
parte vemos uma fronteira, que a é a condi¢do de possibilidade para a operagdo da rede
de transformagdes que a produziu como uma unidade (Maturana & Varela, 1984: 2019,
p. 54).

E preciso que uma série de elementos se mantenham em equilibrio para
que a célula se mantenha viva e, assim, siga individuada. Ela depende tanto das
trocas com o meio como de sua atividade individual, de sua operacdo e de sua
organizacdo. Uma célula cuja membrana se desfaz deixa de ser uma célula, desa-
guando no ambiente, assim perdendo-se, desfazendo-se; deixando de ser.

O conceito de autopoiese descreve um aspecto peculiar da organizag¢do dos organismos
vivos, a saber, que seus processos continuos de trocas materiais e energéticas com o mun-
do, e de transformagao interna e metabolizagao, se relacionam de tal forma que a mesma
organizag@o é constantemente regenerada pelas atividades dos proprios processos, ape-
sar das variagdes que ocorrem de caso para caso. (Di Paolo & Thompson, 2014, p. 69)'*°

99 No original: The paradigm of enaction solves this problem by grounding all cognition as an essential feature
of living organisms. For Descartes, there was no problem in considering that all animals are mere machines, so
the ontological split came between animals and humans. For Maturana and Varela (1980) and Jonas (1963), by
contrast, the great divide comes between matter and living organisms. (Stewart, 2010, p. 1)

100 No original: The concept of autopoiesis describes a peculiar aspect of the organization of living organisms,
namely that their ongoing processes of material and energetic exchanges with the world, and of internal transfor-
mation and metabolizing, relate to each other in such a way that the same organization is constantly regenerated
by the activities of the pro- cesses themselves, despite whatever variations occur from case to case. (Di Paolo &
Thompson, 2014, p. 69)
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Sendo a individuacido um dos aspectos essenciais enderecados pelo ena-
tivismo, a autonomia surge como um conceito que da suporte a essa concepg¢ao.
Afinal, para que um organismo seja autdbnomo, ele deve ter uma identidade bem
demarcada que, a0 menos em algum nivel, seja autogerada — o que o caracteriza
como uma entidade distinta. Como diz a citacdo acima de Di Paolo e Thompson,
esse sistema deve ser capaz, simultaneamente, de se regenerar e se adaptar. “Or-
ganismos vivos sao autobnomos — eles seguem normas estabelecidas por sua pro-
pria atividade” (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 37; Di Paolo, 2005)%, Isto
significa que o cognoscente ndo pode estar sujeito estritamente a leis externas a
ele, pois, se assim for, ndo é capaz de se orientar em prol de si mesmo, de tracar
o curso de sua vida e de sua histéria.

Um sistema cuja identidade é totalmente especificada por um designer e ndo pode, por
meio de suas proprias agoes, regenerar sua propria constitui¢do, sé6 pode seguir as leis
contidas em seu projeto, ndo importa o qudo pldstico, adaptavel ou vivo seja o seu desem-
penho. Para que um sistema possa gerar suas proprias leis, ele deve ser capaz de construir
a si mesmo em algum nivel de identidade. Se um sistema “ndo tem voz” na defini¢do de
sua propria organizagdo, entdo estd condenado a sequir um desenho que lhe foi atribuido
externamente, como uma via férrea (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 35)'%2.

Como indicam Di Paolo e Thompson (2014, p. 69), o conceito de auto-
nomia responde por aquele que mais fortemente demarca a diferenciacio entre o
enativismo e outras abordagens corporificadas a cognicdo. Ele pode ser tomado
como uma ideia que estd enraizada na teoria da autopoiese tal como proposta
por Maturana e Varela — tanto é que o enativismo que Di Paolo e colegas desen-
volvem, fundamentado sobre a noc¢io de autonomia, tem sido identificado por
pesquisadores do campo como “enativismo autopoiético” (Hutto & Myin, 2013).
Porém, ha variacOes importantes na forma como os enativistas se apropriam da
teoria da autopoiese que Maturana e Varela desenvolveram — o que, segundo Di
Paolo e Thompson (2014, p. 69), implica em que esse rétulo oferecido a aborda-
gem enativista corra o risco de ndo ser tdo preciso.

A autopoiese seria 0 mecanismo por meio do qual os seres vivos se ca-
racterizam como auténomos. Thompson (2007, p. 37) — que destaca ideias rela-
cionadas a teoria dos sistemas dindmicos que, segundo ele, sdo basilares para a
abordagem enativista — indica que um sistema autbnomo é um sistema que se au-

101 No original: Living organisms are autonomous — they follow laws set up by their own activity. (Di Paolo,
Rohde & De Jaegher, 2010, p. 37; Di Paolo, 2005)

102 No original: A system whose identity is fully specified by a designer and cannot, by means of its own actions,
regenerate its own constitution, can only follow the laws contained in its design, no matter how plastic, adaptive,
or lifelike its performance. In order for a system to generate its own laws, it must be able to build itself at some level
of identity. If a system “has no say” in defining its own organization, then it is condemned to follow an externally
given design like a railroad track (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 35).
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todetermina. Pode ser uma célula, um animal multicelular ou uma colonia, como
mencionado; ou um ser humano; todos se comportam de uma maneira coerente,
como uma unidade capaz de determinar a si mesma em suas interacdbes com o
ambiente. De acordo com Varela (1979), a autonomia foi concebida, inicialmen-
te, como uma generalizacio do conceito de autopoiese ou autoproducio. Mais
tarde foi que Varela estendeu o conceito a outros dominios, depois de identificar
uma légica de organizagio similar em sistemas nervosos animais e redes imuni-
tarias. O conceito veio a ser aplicado, ainda, aos campos da comunicac¢io (redes
comunicacionais) e da conversacio (Di Paolo & Thompson, 2014).

A ideia de autoconstituicao, no enativismo, conecta-se com a ideia de
clausura operacional (operational closure) e de precariedade (o sistema auténomo é
um sistema operacionalmente fechado — operationally closed — e precario — a pre-
carious system). Como explicitado em Di Paolo (2009, p. 16; 2021) e Colombetti
(2014, p. 15-16)'%, trata-se de um tipo de organizacio na qual os resultados das
operacoes desempenhadas pelos elementos constitutivos do sistema se mantém
dentro do proprio sistema. Porém, a realizacdo fisica da autonomia, como eles
destacam, depende de que essa rede — cuja operacio é fechada — seja termodina-
micamente aberta, isto é, capaz de manter trocas de matéria e energia com o meio
para regular a sua atividade. Por isso, a ideia de “operacionalmente fechado” ndo
implica em um isolamento energético ou material, mas em um modo especifico
de relacionamento funcional entre os componentes do sistema.

O crucial, portanto, é o seguinte: ainda que o agente autobnomo demar-
que a sua individualidade, constituindo-se a si mesmo de uma maneira continua,
sua atividade cognitiva estd baseada nas trocas constantes entre o cognoscente
e o ambiente em que ele se encontra imerso. Isto é, autonomia ndo implica em
independéncia do meio; pelo contrario. A vida do agente tem com o ambiente
uma relacio de needful freedom, como Hans Jonas (1966) colocaria; trata-se de
uma relacdo de codependéncia, orientada ao ambiente. Na medida em que age no
ambiente e se movimenta nele, o agente ¢ afetado por esse meio nio de maneira
passiva, meramente respondendo a “perturbagdes externas”, mas, “de fato, ativa-
mente e de forma assimétrica, regula as condi¢des de suas trocas com o ambiente,
e ao fazer isso pde em acdo (enact) um mundo ou dominio cognitivo” (Di Paolo,
Rohde & De Jaegher, 2010, p. 38)'**. Todo sistema autdbnomo tem um proposito
(Colombetti, 2014, p.16). Pode-se dizer que o ser sobrevive apesar das instabili-
dades do meio, ou justamente por causa delas: afinal, é gracas as instabilidades ou

103 Ver também Di Paolo, Rohde e De Jaegher (2010, p. 38).

104 No original: [I]n fact actively and asymmetrically regulate the conditions of their exchange with the environ-
ment, and in doing so, enact a world or cognitive domain. (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 38).
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perturbacdes (chamadas pelos enativistas de condicdes precdrias) a que se encon-
tra constantemente submetido que o cognoscente aprimora a sua capacidade de
automanutencio, garante a sua autonomia e mantém a sua organizagio.

Um ponto fundamental é que, para além de ser autopoiético e autono-
mo, para ser considerado um ser cognoscente no sentido enativista é preciso ter
capacidade adaptativa, um aspecto ja citado como essencial para caracterizar um
agente. A adaptatividade é uma das responsaveis por demarcar as diferencas sen-
siveis entre o conceito original de autopoiese e o de autonomia enativista. “Di
Paolo argumenta que sense-making demanda adaptatividade, mas a autopoiese
minima nio é suficiente para a adaptatividade, e entdo é insuficiente para o sense-
-making”'® (Thompson, 2009, p. 148). O conceito de sense-making é trabalhado
no tépico que se segue a este, em que a questdo da adaptatividade também sera
retomada.

Outro ponto essencial da autonomia enativista é que o equilibrio entre
0 agente cognitivo e o meio em que ele se insere depende de trocas equilibradas
com esse ambiente. Existem as normas que regem esse intercAmbio e mantém o
seu equilibrio, e é na atividade de conhecer o mundo que o ser se apropria dessas
normas, a0 mesmo tempo em que contribui para concebé-las (isso tem relagio
direta com sense-making). Por conta disso, e de alguns outros fatores, Di Paolo e
Thompson ressaltam que, para eles, diferente do que Varela postulou, autonomia
e clausura operacional ndo tém o mesmo significado.

Autonomia é o mesmo que fechamento operacional? Embora pareca ter sido o mesmo
para Varela (1979) — pelo menos em termos de sua defini¢do formal de um sistema auté-
nomo — argumentamos em outros escritos que o fechamento operacional ndo é suficiente
para capturar certas implicagcoes importantes do sentido mais amplo do termo “autono-
mia” - implicagdes expressas por nogcoes como “espontaneidade”, “intencionalidade ima-
nente”, “teleologia intrinseca” e a “autogeragdo de normas” (ver Di Paolo, 2005; Thomp-
son, 2007). Dada a defini¢do acima de fechamento operacional, vdrios exemplos triviais
de tal fechamento podem existir. Por exemplo, nos autématos celulares, a regeneragado de
um estado de equilibrio em cada célula depende mutuamente do estado de equilibrio em
outras, transformando as dependéncias em uma rede fechada. (Di Paolo & Thompson,

2014, p. 71-72)'°,

105 No original: Di Paolo argues that sense-making requires adaptivity, but minimal autopoiesis is not sufficient
for adaptivity and hence is insufficient for sense-making. (Thompson, 2009, p. 148).

106 No original: Is autonomy the same as operational closure? Although it seems to have been the same for Varela
(1979)—at least in terms of his formal definition of an autonomous system—we have argued in other writings
that operational closure is not sufficient to capture certain important implications of the wider sense of the term
“autonomy”—implications conveyed by notions such as “spontaneity,” “immanent purposiveness,” “intrinsic te-
leology,” and the “self-generation of norms” (see Di Paolo, 2005; Thompson, 2007). Given the above definition
of operational closure, various trivial examples of such closure may exist. For example, in cellular automata, the
regeneration of an equilibrium state in each cell mutually depends on the equilibrium state in others, making the
dependencies into a closed network. (Di Paolo & Thompson, 2014, p. 71-72)
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O que torna o conceito de clausura operacional um dos pilares da auto-
nomia, mas nio equivalente ao conceito como um todo, é a ideia de precariedade.
Mais uma vez, enativistas propoem para esse termo nio o sentido trivial ou do
senso comum, mas um significado especifico. Esse significado tem a ver com as
intricadas relagdes que se estabelecem numa rede operacionalmente fechada.

Quando um processo é ativado pela rede operacionalmente fechada e também por pro-
cessos externos, se a rede é removida e o processo permanece - nas novas circunstancias
- gragas apenas ao apoio externo, entdo esse processo ndo é precdario. Um processo pre-
cario é tal que, qualquer que seja a complexa configuragdo das condi¢des de operagdo (da
rede), se as dependéncias de outros processos na rede operacionalmente fechada forem
removidas, o processo necessariamente para. Em outras palavras, ndo é possivel que um
processo precdrio em uma rede operacionalmente fechada exista por si s6 nas circunstdan-
cias criadas pela auséncia da rede. (Di Paolo & Thompson, 2014, p. 72)'7

Como esclarece Stapleton (2022, no prelo), mesmo para uma bactéria o
mundo ¢é precario porque, se a bactéria se encontrar numa situacio em que nao
haja fornecimento suficiente de nutrientes de que precisa para viver, e no fizer
nada quanto a isso, sua organizacio ird se desintegrar. “Ela precisa de energia para
gerar os processos dindmicos constantes que produzem as partes da célula que
delimitam a sua membrana” (Stapleton, 2022, no prelo, p. 165). Sem essa demar-
cacio, que é o que a individua, a bactéria deixa de ser um organismo.

4.5 Emergéncia

O conceito de emergéncia é usado para descrever a formacio de uma nova
propriedade ou de um novo processo a partir da interacdo de processos ou even-
tos diferentes ja existentes antes dele. Como consequéncia do acoplamento do
ser com o mundo, algo novo emerge que nio existiria sem que esse acoplamento
acontecesse.

A autonomia nao é propriedade de uma cole¢do de elementos, mas consequéncia de uma
nova identidade que surge de processos dindmicos em clausura operacional precaria. O
significado ndo se encontra nos elementos pertencentes ao ambiente ou na dindmica in-
terna do agente, mas pertence ao dominio relacional estabelecido entre os dois (Di Paolo,
Rohde & De Jaegher, 2010, p. 40)'°8.

107 No original: When a process is enabled by the operationally closed net- work and by external processes as
well, if the network is removed and the process remains—in the new circumstances—thanks only to the external
support, then that process is not precarious. A precarious process is such that, whatever the complex configuration
of enabling conditions, if the dependencies on other processes in the operationally closed network are removed,
the process necessarily stops. In other words, it is not possible for a precarious process in an oper- ationally closed
network to gxist on its own in the circumstances created by the absence of the network. (Di Paolo & Thompson,
2014, p. 72

108 No original: Autonomy is not a property of a collection of elements, but the consequence of a new identity that
arises out of dynamical processes in precarious operational closure. Meaning is not to be found in elements belong-
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Pode-se distinguir um processo emergente de uma simples agregacio
de elementos dindmicos a partir de dois fatores (Di Paolo, Rohde & De Jaegher,
2010, p. 40):

1) O processo autbnomo deve ter a sua identidade, autbnoma também;

2) A sustentacdo dessa identidade e a interagio entre o processo emergente
e seu contexto deve levar a modulagdes do funcionamento dos niveis subja-

centes.

O enativismo (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 40-42) indica que
essa interacdo entre niveis deve ser enderecada caso a caso, por vezes recorren-
do-se a conceitos e ferramentas complexos derivados da teoria de sistemas dina-
micos. Os autores indicam que o cognitivismo, por sua vez, teria associado niveis
pessoais e subpessoais de maneira indiscriminada, explicando propriedades de
niveis superiores a partir de niveis inferiores, como se ji estivessem “magicamen-
te presentes” desde sempre.

O primeiro exemplo de emergéncia, no contexto do enativismo e cor-
respondente ao sentido que essa abordagem atribui ao conceito, é o da vida em
si. Autopoiese é o processo de autoproducio continua, de renovacio, de rege-
neragdo de uma rede fisica de transformacdes moleculares; esse processo nio é
encontrado em nenhum nivel abaixo daquele da célula viva. O conceito de emer-
géncia proposto pelos enativistas provoca uma mudanca importante na maneira
de abordar a questdo sobre como uma determinada funcio cognitiva acontece. A
partir da perspectiva do enativismo, nio faz sentido definir propriedades a partir
de componentes isolados. Em vez de nos perguntarmos qual a localizacdo ou a
func¢do de um componente cognitivo em especifico, devemos questionar quais
interacOes precisam ocorrer para dar origem a determinada fun¢io cognitiva.

Emergéncia é um dos pilares do conceito de sense-making — que apresen-
to na proxima secido — e de outro que ¢ basilar do enativismo. Trata-se do concei-
to de participatory sense-making ou sense-making participativo, o qual serd tratado
em mais detalhes no capitulo seguinte a este.

4.6 Sense-making

O enativismo encapsula no conceito de sense-making boa parte das ideias
acerca daquilo que concebe como cogni¢do. Um organismo autobnomo, um agen-
te, é capaz de fazer sentido do/para o mundo em que vive, que habita e que
co-constroéi. Se isso parece ja muito claro, por outro lado pode ir contra alguns

ing to the environment or in the internal dynamics of the agent, but belongs to the relational domain established
between the two (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 40).
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pressupostos tradicionalmente aceitos. Conforme citado, cognicio tomada como
sense-making nio demanda que exista um sistema nervoso “que represente fatos
do mundo, raciocinio sobre eles e gere regras para a acio” (Colombetti, p. 18).
Pela l6gica enativista, mesmo um organismo muito simples pode produzir senti-
do do/para o seu mundo. Afinal, sua atividade é guiada por elementos que, estan-
do a sua volta, representam algo para a sua sobrevivéncia. Sense-making, assim,
torna-se um conceito desafiador, indo além daquilo que mais tradicionalmente se
compreende como fazer sentido do mundo.

Este é um conceito que tem a ver com o fato de que seres vivos se deixam
afetar pelo meio; isto é, o ambiente, o contexto material, histérico, social e cultu-
ral, as relagcOes, o espaco, nunca podem lhes ser indiferentes. Variados mundos
de significado e de sentido podem emergir para diferentes seres, de acordo com
as suas caracteristicas corporais, organicas, intersubjetivas, sensério-motoras, as
suas percepcgoes, a sua historia e diversos outros fatores. Para o cognoscente, den-
tro da logica enativista, o mundo que existe a sua volta passa a fazer sentido quan-
do ele é sensibilizado pelos elementos do entorno de alguma maneira. Isto é, na
medida em que é afetado pelo meio, o cognoscente inclui em seu repertorio esses
diversos aspectos, caracteristicas e componentes do mundo, que assim passam a
formar sua rede de relacoes e significados.

Sendo assim, a compreensio da construcido de sentido e de significado,
pelas lentes do enativismo, exige que se adote uma perspectiva bastante especi-
fica. Desafia-se a ideia de que existe informacdo pronta para ser consumida ou
absorvida pelos organismos, como o cognitivismo implica.

Organismos ndo recebem informagdo passivamente de seu ambiente para depois trans-
forma-las em representagoes. Sistemas cognitivos naturais simplesmente ndo se prestam
a acessar o mundo para construir imagens dele. Eles participam da geragdo de significa-
do/sentido por meio de seus corpos e de sua agdo, frequentemente se engajando em inte-
ragdes transformacionais e ndo meramente informativas; they enact a world. (Di Paolo,
Rohde & De Jaegher, 2010, p. 39).1%°

Nesse contexto, o mundo nio é uma ilusdo, mas somente passa a consti-
tuir o espaco do cognoscente quando é reconhecido e compreendido por ele. O
enativismo, a0 menos a vertente que teve origem com Varela, Thompson e Rosch
(1991/2016), procura um meio termo entre o realismo e o idealismo, como indi-
cam Rolla e Figueiredo (2021). Sio considerados, nessa perspectiva, o realismo

109 No original: Organisms do not passively receive information from their environments, which they then
translate into internal representations. Natural cognitive systems are simply not in the business of accessing
their world in order to build accurate pictures of it. They participate in the generation of meaning through
their bodies and action often engaging in transformational and not merely informational interactions; they
enact a world. (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 39).
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como a vertente filosofica que postula que nés acessamos um mundo que ja exis-
te, por meio de representacoes mentais; e o idealismo como a linha que defende
que a cognicdo resulta da projecido dos nossos proprios processos cognitivos, re-
lacionando-se exclusivamente com as representacOes internas do agente, que é
desacoplado do ambiente.

Rolla e Figueiredo (2021) indicam que o dilema com o qual o enativismo
lida nio esta totalmente solucionado e aparece de maneiras diferentes em verten-
tes variadas do enativismo. Apontam, ainda, para a énfase garantida pelos enati-
vistas mais ao agente do que ao ambiente, nessa que é uma perspectiva que pro-
poOe o acoplamento entre os dois. Em busca de um caminho para a compreensio
de onde o enativismo, tal como desenvolvido por Di Paolo e colegas, se encontra
nesse dilema realismo-idealismo, os autores argumentam que a proposta do ena-
tivismo de enact ou bring forth a world deve ser considerada de forma literal; isto
é, hd um mundo exterior a nés, com suas estruturas fisicas externas, mas somos
nos que o fazemos existir. Esse mundo é o resultado da nossa atividade cogniti-
va; agente e mundo determinam um ao outro — isso envolve a evoluc¢io e inclui
0 corpo, o cérebro e o ambiente acoplados, acontecendo no decorrer do tempo,
em diferentes escalas de tempo, curtas ou extensas (Rolla & Figueiredo, 2021, p.
7). Esta é uma das formas de enact ou bring forth a world que esses dois autores
propdem. Eles apontam outras duas.

A segunda forma seria a constru¢do de nichos em prol da nossa sobre-
vivéncia. Ao empreendermos esses esforcos, eles retornam a nés e modificam
quem somos e o que podemos fazer. Essa perspectiva evoca uma concepg¢do da
adaptacdo dos organismos ao meio, ndo somente como resultado das pressoes
que recebem do exterior e que desafiam a sua permanéncia, mas também como
esforcos que empreendem no sentido de tornar o meio mais adaptado a sua so-
brevivéncia, provocando mudangas ecoldgicas. As transformacdes no meio se
tornam, assim, uma espécie de heranca ndo genética que deixam para as geracoes
subsequentes, “inaugurando novos caminhos de evolu¢io” (Rolla & Figueiredo,
2021, p. 8).

A construgio de nichos sociais seria a terceira forma de bring forth a wor-
Id apontada pelos autores e estaria em continuidade com as outras duas. Nos,
humanos, nio herdamos apenas genes e transformacdes ambientais promovidas
pelos nossos antepassados, mas artefatos, informagdes sobre como utiliza-los e
sobre como podemos evolui-los; herdamos, ainda, normas e instituicdes; e é a
combinacio de elementos dessa natureza, que orientam e delimitam as fronteiras
para o nosso comportamento, que pode ser considerada uma terceira maneira de
fazer emergir um mundo.
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Percebemos um martelo ndo s6 como algo que pode ser segurado, mas como uma ferra-
menta, ou uma ferramenta de alguém, talvez uma ferramenta valiosa ou barata; percebe-
mos os livros ndo apenas como algo que podemos folhear, mas como legivel, agradavel ou
enfadonho; percebemos sinais de alerta ndo apenas como objetos com os quais podemos
colidir, mas como proibindo-nos de seguir um caminho ou fazer certas coisas em uma drea
especifica e assim por diante. (Rolla & Figueiredo, 2021, p. 9)'1°

Creio que uma imagem que ajuda a esclarecer essa ideia enativista é a
do miope de grau muito alto que usa 6culos de lentes poderosas'’; sem as len-
tes, pode ver apenas borroes em torno de si, um emaranhado de cores e formas
desfocadas, sem linhas, sem limites, sem contorno. Quando coloca os 6culos no
rosto, consegue enxergar as formas bem delineadas e comeca a compreender o
que elas lhe “dizem”. Isto é, existe um mundo que estd ali, mas ele ndo pode ser
acessado por completo sem alguma interacdo cognitiva. Outro exemplo seria o
seguinte: imagine um texto todo escrito em um determinado idioma que vocé nio
compreende. Em determinada parte do texto, hd uma frase, essa sim, num idioma
que vocé conhece. Essa frase acaba “saltando aos olhos”, por ser numa lingua
conhecida e, consequentemente, compreensivel. O conhecimento de um idioma
se d4 meio de uma constru¢ido em que diversos elementos entram em jogo; esse
processo demanda interacio e intersubjetividade. Desse modo, ainda que os es-
critos estejam 14, somente sdo decifrados e passam efetivamente a fazer parte do
mundo de um agente se ele conseguir compreendé-los, e isso se liga ndo apenas a
histéria pessoal e individual dele, mas a uma sociedade, ja que aquilo foi construi-
do coletivamente. As interacdes cognitivas e coletivas sio, enfim, os elementos
que tornam o meio de fato um meio para nos, no qual vivemos; os exemplos de
Rolla e Figueiredo (2021), a seguir, sdo, também, bastante elucidativos.

Nada nos proibe de descrever, para diversos fins cientificos, um mundo existente inde-
pendentemente de qualquer atividade e experiéncia humana. Por exemplo, podemos des-
crever a Terra como um objeto astronémico sujeito apenas a forg¢as fisicas, sem nenhuma
mengdo explicita a humanidade. E, na medida em que estas descrigbes sejam comprova-
damente frutiferas, podemos aceitd-las como verdadeiras. A Terra concebida como um
corpo astronéomico é independente da mente nesse sentido, mas nao é o mundo com o qual
nos envolvemos diretamente, ndo é um mundo vivido. E, apesar de sua independéncia da
mente, ela ndo é pré-determinada — afinal, ela é descrita através das leis de uma disci-
plina feita pelo homem, que é cumulativamente trazida por varios antes de nés (Rolla &
Figueiredo, 2021, p. 10)'?

110 No original: [w]e perceive a hammer not only as graspable but as a tool, or someone’s tool, maybe a valuable
or cheap one; we perceive books not Only as something we can fip through, but as readable, enjoyable or boring; we
perceive warning signs not only as objects with which we can collide, but as forbidding us from following a path or
doing certain things in a specifc area and so on.

111 Exemplo autobiografico; sou miope de 7 graus num olho e 5 no outro.

112 No original: Nothing forbids us from describing, for various scientific purposes, a world existing independent-
ly of any human activity and experience. For instance, we can describe the Earth as an astronomical object subject
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Considere outro exemplo astrondmico: a primeira vez que a equipe da missdo espacial
Apollo 11 chegou a lua. Os astronautas de fato fizeram emergir um novo ambiente por
meio de sua chegada a lua — o que, obviamente, ndo significa dizer que eles construiram
um corpo celeste. Mas o fato de que a lua, desde entdo, tornou-se disponivel para uma
investigagdo direta, e as subsequentes consequéncias sociais e politicas da corrida ao es-
pago mostram que a lua se tornou parte do nosso mundo vivido de uma nova forma. (Rolla
& Figueiredo, 2021, p. 10)3

A semelhanca desse processo, pode-se dizer que sense-making remete a
uma rede de sentidos e significados que vai sendo construida na medida em que o
cognoscente habita, constroi, entranha-se no mundo a que pertence, tornando-o
de fato o seu espago, o seu ambiente, que é também o espaco de outros que vieram
antes dele e que virdo depois. Nio é possivel fazer surgir o mundo de outra forma
que nio seja essa, que envolve tated-lo, testa-lo, experimenta-lo e, sucessivas ve-
zes, estabelecer com ele uma relacio de estranhamento, divida, questionamento;
¢ instigando, vivendo e investigando que o cognoscente vai revelando a si mesmo
esse universo a que pertence e que lhe é indissocidvel. Até o mesmo o proprio
corpo pode ser visto como algo que somente passa a ser acessivel a noés por com-
pleto na medida em que nos familiarizamos com ele; afinal, precisamos conhecer
nossos limites e possibilidades (orgénicas, sensorias e motoras e intersubjetivas,
dimensdes que serio apresentadas mais adiante). Enativistas referem-se ao corpo
que viveu experiéncias como living body (Di Paolo & Thompson, 2014).

Trazendo novamente a concepc¢io bésica enativista de que percepgio e
acio ocorrem juntas, pode-se constatar que, a0 mesmo tempo em que 0 Cognos-
cente percebe o mundo que habita e que ajuda a construir, ele atribui sentido,
significado aos seus elementos na medida em que os “toca”, os tangibiliza, e assim
os inclui em sua rede extensiva de componentes que ajudam a garantir sua orga-
nizacio e autonomia. E por isso que os enativistas destacam que a producio de
sentido estd intimamente relacionada a nocido de Unwelt, cunhada por Uexkiill
([1934] (2010)). “Para um sistema vivo, ser um sistema capaz de sense-making é
viver em um mundo que ¢ sempre um Unwelt, ou seja, um ambiente que tem um
significado ou valor especifico para ele” (Colombetti, 2014, p. 17)'**. Para que

only to physical forces, with no explicit mention of humanity at all. And, insofar as these descriptions are proven
fruitful, we can accept them as true. Earth conceived as an astronomical body is mind-independent in that sense,
but it is not the world we directly engage with, it is not a lived world. And despite its mind-independence, it is not
pregiven—after all, it is described through the laws of a human made discipline, which is cumulatively brought
forth by many before us.

113 No original: Consider another astronomical example: the first Moon landing by the crew of the Apollo 11
mission. The astronauts did bring forth a new environment by landing on the Moon—which obviously is not to
say that they have built a celestial body. But the fact that the Moon is since then available to direct, hands-on
investigation and the socio-political consequences of the space race show that the Moon became part of our lived
world in a new way.

114 Essa nogio se aproxima, ainda, do conceito de affordances, proposto por James Gibson (1986).
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esse mundo nitido, esse mundo que tem um sentido, emerja para o cognoscente
— como aos olhos do espectador da arte surge uma certa imagem diante de uma
pintura impressionista — é indispensdvel o acoplamento entre esse ser e 0 mun-
do!®. Isto ¢, a acdo do cognoscente é fundamental, mas ela precisa se dar nesse
mesmo mundo que estd ali e que se transforma no mundo dela a partir da sua
acdo. “Nio é que o significado/sentido seja encontrado em elementos que per-
tencem ao ambiente ou as dindmicas internas do agente; ele pertence ao dominio
relacional estabelecido entre os dois” (Di Paolo, Rosch & De Jaegher, 2010, p. 40).

4.6.1 Uma inversao relevante na compreensao tradicional da
cognicio

Nio somente a ideia de sense-making é essencial como conceituagio da
cognicdo dentro da proposta enativista, mas traz na sua esséncia uma diretriz
fundamental para entendermos aquela que pode ser considerada uma inversio
importante promovida pela abordagem. Comumente, se concebe a cogni¢do su-
perior como raciocinio, memoria, tomada de decisdo e tudo aquilo que parece
mais complexo e complicado; consequentemente, associamos essas capacidades
cognitivas a atribuicdo de significado, a capacidade de dar sentido ao mundo.
Segundo essa légica, os seres cognoscentes capazes de tal feito seriam aqueles
dotados de habilidades cognitivas mais elevadas, habitando assim o “topo” dessa
“cadeia”. Para entender as capacidades humanas, procura-se compreender como
elas funcionam em termos de mecanismos mais simples que podem ou nio estar
presentes em animais nio humanos; por isso diz-se que o cognitivismo é uma
abordagem “top down” (Stapleton, 2022, no prelo).

No entanto, se considerarmos sense-making como uma capacidade que
estd ndo no topo, mas na base da cognicao, podendo ser estendida a diversos se-
res — mesmo a aqueles cujos organismos sdo aparentemente mais simples — pas-
samos a vé-la como uma capacidade primordial: a cogni¢do comeca pelo sense-
-making. Concebe-se entdo que, a partir dessa capacidade intrinseca a organismos
vivos acoplados ao meio, outras capacidades sejam desenvolvidas. Pode-se pen-
sar numa espiral que, na medida em que ganha corpo e se complexifica, adquire
novos contornos; nem todos os seres tém as mesmas capacidades — e o enativis-
mo nio indica isso, pelo contrario, respeita o que ird emergir a partir da a¢do do
ser em seu mundo em variados niveis.

115 H4, na arte, uma concep¢io que contribui para ilustrar esta comparagio que fago aqui; trata-se da ideia
de beholder’s share (ver Seth, 2017).
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Abordagens estendidas e enativas podem entdo ser pensadas como “bottom up”, ja que
o desafio para os seus pesquisadores é explorar como essas habilidades ‘escalam’ até o
nivel da cogni¢do humana: o quanto da cogni¢do humana consegue ser explicado sem se
ter que recorrer a computagdes internas e representagdes? (Stapleton, 2022, no prelo).'¢

Parece que essa inversdo — isto é, sentido e significado surgindo na base
em vez do topo da pirdimide — ndo apenas distancia o enativismo do cognitivismo
(e de outros aspectos de outros dos 3Es) como pode ajudar a explicar aquilo que
menciono no comeco deste capitulo. Isto é, as tarefas que supostamente seriam
mais ficeis para robos fazerem, mas que continuam sendo as mais dificeis e intri-
gantes para esses sistemas artificiais, podem ser tdo desafiadoras justamente por-
que talvez ndo sejam de fato as mais simples. Possivelmente sdo das mais sofis-
ticadas, por serem intrinsecamente associadas justamente a condi¢do de ser um
organismo vivo, autobnomo, um corpo que habita um meio que de certa maneira
¢, em si, parte constitutiva desse ser. E isso indica, ainda, que olhar para as habi-
lidades que estdo na base da cogni¢do pode explicar as capacidades ditas “supe-
riores”. Para ilustrar essa ideia, abaixo apresento esta figura que é uma adaptacgio
da original, presente em Di Paolo, Rohde e De Jaegher (figura 2.1, cuja legenda
¢é “Life-mind continuity and the scale of increasing autonomy and mediacy”; cons-
ta em Di Paolo, Rohde e De Jaegher, 2010, p. 50). Na imagem original, as setas
sdo descendentes e o conceito de autopoiese e teleologia, bem como os demais,
sucessivamente, apareciam no topo da imagem. Considerei oportuno “virar” a
figura, para que fique clara a interpretacio que aqui defendo.

116 No original: Extended and enactive approaches might thus be thought of as “bottom-up” approaches as the
challenge for these researchers is to then explore how well these kind of perceptual and cognitive abilities “scale
up” to human-level cognition: How much of human cognition can be explained without having to appeal to inter-
nal computations over representations? (Stapleton, 2022, no prelo)
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Figura 2 — Continuidade vida-mente (adaptada de Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 50)

No primeiro nivel da piramide estdo os organismos que somente sio ca-
pazes de reagir a perturbacdes do entorno, sem monitorar de maneira logica os
seus estados e maximizar as condi¢des para a sua autopoiese continuada. E jus-
tamente o monitoramento que permite isso. Em contraste, nota-se o conceito
de sense-making logo acima da base da piramide. Ao lado do conceito de sen-
se-making aparece a adaptatividade, que, como citei, é um elemento essencial a
diferenciar autonomia de mera autopoiese (é necessario ter a capacidade de se
adaptar para ser considerado autonomo no sentido enativista). Para retomar es-
sas ideias, cito Rolla (2020), que explica que a adaptatividade é a capacidade que
possibilita a movimentacio de um sistema vivo em direcio a aquilo que é favora-
vel a ele e para longe daquilo que lhe pode ser prejudicial:

A autopoiese sozinha ndo é suficiente para explicar o comportamento antecipativo e fle-
xivel de sistemas vivos (Di Paolo, 2005). Isso ocorre porque a autopoiese explica como
sistemas vivos aproximam-se de certos estados ambientais e afastam-se de outros tendo
em vista exclusivamente a conserva¢@o da sua organizag¢ao, isto é, mantendo-se dentro
dos seus limites de viabilidade. Contudo, existe uma gradagdo ou um continuo entre esta-
dos mais ou menos favoraveis e estados mais ou menos prejudiciais para um sistema em
um ambiente suficientemente complexo (como frequentemente é o caso). Além disso, um
sistema vivo deve ser capaz de reconhecer estados ambientais possivelmente favoraveis
ou possivelmente prejudiciais para que efetive ajustes estruturais anteriormente ao en-
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contro com esses estados — seja para garantir a aproximagdo a estados favordveis ou para
garantir o distanciamento de estados prejudiciais. (Rolla, 2020, p. 52)

Quanto maior a capacidade de mediacdo, maior a autonomia do cognos-
cente. Com o aumento da mediacio, a tendéncia é que o organismo seja capaz de
atribuir significado de uma maneira que nao é apenas guiada pelas suas necessi-
dades metabolicas. Assim, a piraimide tem varios niveis porque organismos de va-
rios tipos exibem diferentes “graus de autonomia e media¢do” (Di Paolo, Rohde
& De Jaegher, 2010, p. 51).

Animais, através de sua atitude, demonstram capacidade de agir e perceber, bem como
medo ou desejo por algo distante. E os seres humanos, através de capacidades socialmen-
te mediadas como a de fazer imagens e, finalmente, de construir uma autoimagem, ga-
nham a capacidade de considerar as situagdes objetivamente e de se definir como sujeitos,
de distinguir a verdade da falsidade e de experimentar a felicidade e a frustragdo (Jonas,
1966; Di Paolo, 2005, apud Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010)'".

Em resumo, pode-se dizer que a proposta enativista é a de que fazer sen-
tido ¢ a fonte da cognicdo, nio uma consequéncia da atividade cognitiva; é nessa
perspectiva que tal atividade se encontra na base, na raiz — isto é, ndo se trata
apenas de um recurso para compreendermos a cognicao, mas de fato essa é parte
da ontologia proposta por essa vertente de pesquisa para a cognic¢io. A cogni¢io
comeca com esse fazer sentido do mundo. Na medida em que o cognoscente so-
fistica a sua capacidade de agéncia, ele adquire outras capacidades cognitivas.
Nio a toa, a regulacio interativa aparece no terceiro patamar da piramide, ja que
a intersubjetividade é um dos pontos cruciais do enativismo.

4.7 Linguistic bodies: a corporificacio e a linguagem no enativismo

O enativismo e a chamada cognicio corporificada compartilham algumas
ideias concernentes ao corpo na cognicdo. No entanto, em determinadas verten-
tes da abordagem corporificada, o corpo segue como um apoio, nio necessaria-
mente como a fonte de onde a cogni¢do emerge. No enativismo, como se pode
notar, a cognicdo deve ser concebida antes de tudo a partir do corpo porque é dele
que ela se origina. Devido a essa centralidade, os enativistas preocupam-se em
descrever que corpo é esse e como ele é composto. Em vez de um artefato com
mecanismos controlados pelo cérebro, o corpo é, em si, um sistema animado em
diversas camadas.

117 No original: Animals, through their motility, exhibit the capacity to act and perceive as well as fear or desire
for something distal. And humans, through socially-mediated capacities such as image-making and ultimately
for constructing a self-image, gain the ability to regard situations objectively and define themselves as subjects, to
distinguish truth from falsehood, and to experience happiness and frustration (Jonas, 1966; Di Paolo, 2005, apud
Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010).
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O corpo ndo é uma marionete controlada pelo cérebro, mas todo um sistema animado com
muitas camadas autonomas de autoconstitui¢do, autocoordenagdo, auto-organizagdo e
vdrios graus de abertura ao mundo que geram a sua atividade de fazer sentido. (Di Paolo,
Rohde & De Jaegher, 2010, p. 42)18

O corpo proposto pelo enativismo conta com trés dimensdes: organica,
sensorio-motora e intersubjetiva. Segundo os enativistas, h4 evidéncia de que ha-
bilidades cognitivas de nivel superior, como raciocinio e resolu¢io de problemas,
manipula¢cdo mental de imagens e uso de linguagem dependem de estruturas cor-
porais, de maneira crucial. O ambiente é indissociavel do corpo em suas trés di-
mensdes, as quais se sobrepdem e se complementam mutuamente, pois é a partir
das trocas constantes com o meio externo que o ser conhece e ajuda a moldar o
mundo que habita. E também justamente porque est4 inserido no mundo e nessa
rede de trocas incessantes que o ser se individua, sendo esse acoplamento indis-
pensavel para a demarcacdo da sua individualidade e identidade.

No entanto, para além de serem constituidos individualmente por um
conjunto de tronco, cabeca e membros, corpos sdo pecas de uma engrenagem
maior; nesse encaixe, cada sujeito tem nio um corpo, mas corpos, e esses corpos
se vinculam a outros, de outros individuos. Nossos corpos trazem marcas nio
apenas da nossa historia pessoal, mas daquela que envolve os nossos antepas-
sados, os lugares pelos quais passaram, os periodos em que viveram, as pessoas
com quem se envolveram. Segundo os enativistas, nido é possivel compreender a
cognicdo humana sem entender que ela se constitui por meio dessa interconexao
entre mentes de seres vivos em constante transformacio. Somos linguistic bodies,
ou corpos linguisticos. E vivemos um processo continuo de becoming — tornar-se
(Di Paolo, 2020). Estamos, sempre, nos transformando, mesmo quando parece-
mos exatamente 0s mesmos.

Nio ¢ dificil perceber o quanto modulamos, regulamos ou ajustamos as
nossas agoes, pensamentos e até os nossos sentimentos a partir dos movimen-
tos dos nossos corpos. Por vezes, o corpo parece tomar uma decisio antes de
pensarmos sobre ela. Isso acontece quando nos vemos, por exemplo, acuados
ou pressionados em determinada situacdo e entdo agimos “por impulso” — assim
definimos frequentemente as acbes que parecem ter sido espontaneas, “do nada”.
Mas, segundo a linha de raciocinio enativista, nenhuma agdo é “do nada”. E como
se aquela decisdo fosse gestada no corpo do agente, até emergir. Também nio po-
demos separar decisdes aparentemente tomadas pelos nossos corpos de decisdes
tomadas pelas nossas cabecas. Eles sio inseparaveis. Uma decisdo “protagoniza-

118 No original: The body is not a puppet controlled by the brain but a whole animate system with many auton-
omous layers of self-constitution, self-coordination, and self-organization and varying degrees of openness to the
world that create its sense-making activity (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 42)
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da” pelo corpo ndo tem menos valor do que uma decisio planejada; e, mesmo
uma decisdo planejada, no sentido de ser pensada previamente, envolve todas as
dimensodes da nossa corporificacdo. Além disso, se tomamos decisdes e voltamos
atrds, quantas vezes nio é justamente porque sentimos algo que nos faz voltar —
algo que, por vezes, a principio é inexplicavel?

Essa nio linearidade, essa convivéncia mutua de avancgos e retrocessos,
por assim dizer, ¢ uma caracteristica da mente humana. Também notamos esse
vaivém quando analisamos a sociedade, a humanidade: diversos movimentos so-
ciais, culturais e politicos convivem, bem como crencas, religioes, rituais, legisla-
¢oOes; por exemplo, a propria questiao sobre direitos humanos serem ou nio uni-
versais ainda gera dificuldades em grupos que acentuam diferencas que, segundo
alegam, justificam o estabelecimento de direitos e deveres diferentes. Observa-
mos, por exemplo, 0 avanco e a negacio da ciéncia em simultineo, e a inteligén-
cia artificial explodindo em suas diversas facetas, seja contribuindo para prever
impactos climaticos ou para agrava-los, para ajudar as pessoas a encontrarem em-
pregos ou para dificultar essa busca. Nio a toa, enativistas propdem que temos
trés dimensoes ou camadas corporais que convivem, j4 mencionadas: a orginica,
a sensério-motora e a intersubjetiva. Cada uma dessas camadas tem em seu seio
uma forma de autonomia, ja que cada uma garante um dos ciclos de funcionamen-
to do corpo. Os ciclos de regulacdo do organismo referentes ao corpo todo e as
sensacgOes de dor, fadiga, sede, fome etc. pertencem a dimensio orginica; essa é a
camada da rela¢do do corpo com o mundo em termos de necessidades e cuidados
(Di Paolo, Buhrmann & Barandiaran, 2017, p. 5). Nessa dimensio localiza-se a
autonomia metabdlica, fisiologica.

Os ciclos de acoplamento sensorio e motor entre o organismo e o am-
biente pertencem a dimensio sensdério-motora. Ainda segundo Di Paolo, Buhr-
mann e Barandiaran (2010, p. 5-6), trata-se daquela camada em que os elemen-
tos orginicos se somam a essas outras articulacoes; na medida em que o dia se
desenrola, sentimos o peso do cansaco, ou a satisfacdo de cumprir determinadas
tarefas, por exemplo. Somos permeados por esses sentimentos, humores, estados
de espirito. Nesta dimensio, a autonomia refere-se a clausura sensorial e motora,
aos loops (ciclos) de ag¢do-percepc¢io e aos esquemas sensOrio-motores que se
apoiam mutuamente.

A tltima camada da corporificacio, a da interacdo intersubjetiva, refere-
-se aos ciclos de interacoes sociais, “sinergias transindividuais” e relacdes sociais
(Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2018, p. 87). Nenhum corpo pode ser concebido
sozinho, mas sim por
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[u]m processo e uma perspectiva relacional que nos leva a conceber os seus envolvimentos
com outros corpos e com o mundo ndo como algo que vem depois de serem constituidos,
mas como parte da sua constitui¢do. (Di Paolo, Cuffari & De Jaegher, 2018, p. 99) '*°.

Apesar de a dimensio intersubjetiva reforcar que, para o enativismo, a
interconexdo entre seres vivos é essencial para que eles existam, nio algo op-
cional ou derivado, os autores (2018, p. 87) admitem a existéncia de uma cer-
ta progressdo nas dimensdes, nesta ordem — organica, sensorio-motora e inter-
subjetiva. Isto é, a primeira precisa existir para que a segunda exista, e as duas
anteriores precisam existir para a terceira existir. No entanto, refor¢cando a nio
linearidade, os autores buscam evidéncias empiricas que mostram como essas
dimensoes se afetam mutuamente e se interpenetram; um exemplo é quando al-
guém se esquece de comer porque passou por um episddio de raiva, envolveu-se
em uma situacdo altamente emocional com outra pessoa; ou quando fuma ou
come doces em excesso mesmo tendo a consciéncia de que esses habitos podem
ndo ser bons para a manutencio do corpo e, consequentemente, a autonomia no
nivel organico.

Os enativistas ressaltam a existéncia dessas trés camadas corporais por-
que se preocupam em definir de que corpo(s) falam; estdo trabalhando para de-
senvolver uma teoria sobre corpos linguisticos. “Corpos sdo inacabados, sempre
por se tornar. Em particular, corpos linguisticos” (Di Paolo, Cuffari & De Jaegher,
2018, p. 7). Em consonincia com esses corpos linguisticos, faz sentido uma abor-
dagem constitutiva para a linguagem:

Vamos perseguir uma abordagem constitutiva para a linguagem, concebendo-a ndo sim-
plesmente como um conjunto de competéncias sofisticadas para a comunicag¢d@o, expres-
sdo etc., mas como a defini¢do de humanismo. Paralelamente a esta visdo constitutiva,
adotamos a perspectiva de que a linguagem ndo é uma entidade estdtica, manifestada
como um conjunto de regras, vocabuldrios, nem mesmo uma série de eventos de comuni-
cagdo. A linguagem é um fluxo vivo de atividade no mundo sdcio material das praticas e
da histéria. A linguagem é um campo de luta, transformagao, critica, de ena¢do humana.
(Di Paolo, Cuffari & De Jaegher, 2018, p. 7) '*°

O ja citado conceito de becoming, somado aos conceitos de emergéncia
e de experiéncia no enativismo, ajudam na compreensdo da proposta de colocar

119 No original: [FJrom a process and relational perspective that steers us into conceiving their engagements
with other bodies and with the world not as something that comes after they are constituted but as part of their
constitution.

120 No original: We will pursue a constitutive approach to language, conceiving it not simply as a set of sophis-
ticated skills for communication, expression, and so on, but as defining of humanness. Alongside this constitutive
view, we adopt the perspective that language is not a static entity, manifested as a set of rules, vocabularies, nor
even a series of communication events. Language is a living stream of activity in the social material world of prac-
tices and history. Language is a field of struggle, transformation, criticism, of human enaction. (Di Paolo, Cuffari
& De Jaegher, 2018, p. 7)
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nao somente o corpo, mas corpos no centro da atividade cognitiva. A ideia de
experiéncia no enativismo pode ser tomada como um conceito mais amplo, capaz
de englobar outros. Para experimentar, é preciso ter um corpo vivo e autonomo;
fazer sense-making; relacionar-se com o mundo e com os seres desse mundo. “A
experiéncia deve ser explicada para além dos dados” (Di Paolo, Rohde & De Jae-
gher, 2010, p. 43)21,

No trecho a seguir, usando o exemplo de um conhecedor de vinhos, Di
Paolo, Rohde e De Jaegher destacam a diferenca entre obter um certo tipo de co-
nhecimento por meio do recebimento de informagdes ou por meio de uma trans-
formagao:

Tornar-se um conhecedor de vinhos é certamente um objetivo alcang¢dvel, mas a pericia
neste campo (como em qualquer outro) ndo é obtida através da obtencdo do tipo certo
de informagdo, mas através do tipo certo de transformag¢do — uma transformagdo que s6
pode ser conseguida por meio de uma formagdo apropriada e estendida no tempo (expe-
rimentar, cometer erros, etc.). A experiéncia é alterada de uma forma reqular ao longo
do processo. E ela prépria um aspecto habilidoso da atividade corporificada. (Di Paolo,
Rohde & De Jaegher, 2010, p. 44, grifo meu)'??

Resgatando a fenomenologia, experiéncia no enativismo pode se traduzir
como tudo aquilo que emerge da atividade corporal de dar sentido ao mundo. E
algo que se aproxima do conceito de skillful coping proposto por Dreyfus (2014).

Muitos relatos modernos de atividade cognitiva ja levam a experiéncia a sério. Por exem-
plo, a defesa de Dreyfus da aquisi¢do de habilidades ndo representacionais é baseada
na aten¢do cuidadosa a experiéncia de passar por um processo de aperfeicoamento no
desempenho de tarefas. A medida que fazemos a transicdo de iniciantes a especialistas
na pratica, ndo apenas o desempenho habilidoso (skillful) é melhorado, mas a experién-
cia também é transformada. Isto é de se esperar se a corporificagcdo, no sentido enativo,
for levada a sério. Se a experiéncia e a interagdo corporal se relacionassem como dois
sistemas mutuamente externos, esperariamos ou uma relagdo imutavel ou uma relagdo
fugaz entre nossos corpos e nossa experiéncia. Em vez disso, encontramos uma relag@o
legitima de transformagdo corporal e de experiéncia (Di Paolo, Rohde & De Jaegher,
2010, p. 44)1.

121 No original: Experience goes beyond data to be explained” (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 43).

122 No original: Becoming a wine connoisseur is certainly an achievable goal but expertise in this field (as in any
other) is not obtained through gaining the right kind of information but through the right kind of transformation
— one that can only be brought about by appropriate time-extended training (experimenting, making mistakes,
and so on). Experience is altered in a lawful manner through the process. It is itself a skillful aspect of embodied
activity. (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 44)

123 No original: Many modern accounts of cognitive activity already take experience seriously. For instance,
Dreyfus’s defense of nonrepresentational skill acquisition is based on paying careful attention to the experience
of undergoing a process of task improvement. As we make the journey from beginners to experts to practice, not
only is skillful performance improved, but experience is also transformed. This is to be expected if embodiment in
the enactive sense is taken seriously. If experience and the body-in-interaction were to relate to each other as two
mutually external systems, we would expect either an unchangeable or a fleeting relation between our bodies and
our experience. Instead we find a lawful relation of bodily and experience transformations (Di Paolo, Rohde & De
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Essas transformacoes corporais ndo podem existir isoladas dos corpos de
outros individuos. Becoming, a ideia enativista de tornar-se ou vir-a-ser, remete a
impressoes que vao ficando em n6s enquanto vivemos e experimentamos as mais
diversas situagoes; impressoes nio no sentido de percep¢oes do senso comum,
mas de cicatrizes organicas, fisico-quimicos, sensoriais, motoras e também pro-
vocadas pelas interconexdes com os outros. Essas marcas nio apenas nos afetam,
elas sdo aquilo que somos e que nos tornamos na medida em que nos desenvolve-
mos, tomamos decisoes, criamos e seguimos caminhos, estruturamos modos de
ver e pensar o mundo e dai por diante. Di Paolo (2021b) questiona:

Devemos sequir o esquema tradicional e pensar nos corpos principalmente a partir de
uma perspectiva orgdnica, anatémica, fisiolégica (a forma como eles se apresentam
quando sdo colocados sobre uma mesa de operag@o)? Deveriamos vé-los como consti-
tuidos por suas praticas, sua histéria, seu modo de vida, suas escolhas, suas relagdes so-
cioambientais (e eu realmente quero dizer constituidos como em fabricados, organizados,
compostos, por esses processos)? (Di Paolo, 2021b, p. 784)124.

Depois de explicitar que é na segunda opcio que ele e outros enativistas
investem, o filosofo complementa:

A ideia é olhar além da constitui¢do orgdnica dos corpos bioldgicos (autopoiese), mas
mantendo-se dentro da l6gica da individuagdo, ou seja, processos autbnomos precarios
de constituicdo material e relacional ocorrendo ndo apenas no dominio das reagdes bio-
quimicas, mas também na organizagdo de padrdes sensoriomotores (corpos sensoriomo-
tores) e agéncias sociolinguisticas (corpos linguisticos). A dimensdo organica dos corpos
ndo desaparece ou se desvanece quando se considera outras formas de autoconstitui¢do
corporal. Pelo contrario, de acordo com a visdo enativa, as diferentes dimensdes formam
um fluxo enredado de processos em multiplas escalas, um becoming continuo cuja es-
trutura ndo se esgota pelos ciclos do metabolismo ou pela natureza do desenvolvimento
dependente do caminho. (Di Paolo, 2021b, p. 784)'%.

Como corpos linguisticos, a linguagem é, para nos, nao apenas descritiva,
mas constitutiva, como coloca Bannell (2022, no prelo), citando Taylor, cujas
ideias se alinham com a proposta enativista para a linguagem:

Jaegher, 2010, p. 44).

124 No original: Should we go along with the traditional picture and think of bodies mainly from an organic,
anatomical, physiological perspective (the way they look laid down on the operating table)? Should we see them as
constituted by their practices, their history, their way of life, their choices, their socio-environmental relations (and
I really mean constituted as in made, assembled, put together, by these processes)? (Di Paolo, 2021b, p. 784).

125 No original: The idea is to look beyond the organic constitution of biological bodies (autopoiesis) but keeping
within the logic of individuation, i.e., precarious autonomous processes of material and relational constitution
taking place not only in the domain of biochemical reactions but also in the organization of sensorimotor patterns
(sensorimotor bodies) and socio-linguistic agencies (linguistic bodies). The organic dimension of bodies does not
disappear or fade into a background when considering other forms of bodily self-constitution. On the contrary,
according to the enactive view, the different dimensions form an entangled stream of processes at multiple scales,
an ongoing becoming whose structure is not exhausted by the cycles of metabolism or the path-dependent nature
of development. (Di Paolo, 2021b, p. 784).

122



Para entender essa diferenga, pense no caso do cientista que estd tentando encontrar uma
maneira de descrever um fenomeno melhor que outros cientistas, ou dar um nome para
uma nova espécie de animal. Ele tenta achar a melhor maneira de descrever o fendmeno
ou nomear a espécie e, quando consegue, ele sente que a descri¢do é a correta. Mas a me-
lhor descri¢do ou nome ndo muda o objeto. Agora, pense em outro caso onde a dificuldade
ndo é em nomear ou descrever algo que ja existe independente da descri¢do ou nome. Pelo
contrdrio, é a tentativa de articular algo que sentimos vagamente ou que nos ameaga ou
impede nossos propositos etc. Esses significados sdo sentidos. Aqui entra a dimensdo
afetiva. O sentido ou a emog¢do é, muitas vezes, uma maneira de ser consciente do obje-
to intencional. Esse sentido é o que Taylor chama de “intui¢do sentida” (felt intuition).
(Bannell, 2022, no prelo)

4.8 Conclusao do capitulo

Neste capitulo, procurei introduzir as ideias basicas oferecidas pelos ena-
tivistas e sua linha de pensamento, apresentando os fundamentos dessa perspec-
tiva que aponta no horizonte como um possivel novo paradigma para pensarmos
a mente e a atividade cognitiva humana. Acentua-se o corpo como uma chave
primordial a partir da qual a mente surge. Busca-se uma alternativa ao dualismo
mente-corpo; nio hd mente separada do corpo, nem corpo separado da mente, e
nem mesmo se deveria trabalhar a questdo da cognicio nesses termos. Quando
se trata de investigar a maneira como o ser humano funciona, objetivando com-
preender sua relacdo com as tecnologias de inteligéncia artificial, os fatores bio-
logicos propostos pelo enativismo se revelam um ponto crucial. Afinal, se a vida
se mantém a partir do proprio vaivém entre o ser e o mundo, e também a mente
depende desses movimentos: procura-se explicar como a cognicido acontece a
partir desses termos. Toma-se, assim, uma dire¢io que distancia substancialmen-
te humanos de maquinas — ao menos tais como estao concebidas até o momento.

No comeco do capitulo, mencionei a questdo de que sistemas de machi-
ne learning ndo tém experiéncia, nio experimentam nada de fato porque nio
tém o arsenal bioldgico necessario para isso. Em termos enativistas, se poderia
dizer que um sistema artificial nio é capaz de reconhecer as valéncias primitivas
na sua relagdo com o mundo, distinguindo ou identificando aquelas que seriam
favoraveis a sua automanutencio e aquelas que, num outro extremo, se mostra-
riam prejudiciais a esse mesmo fim. E isso acontece justamente porque sistemas
artificiais, pelo menos como aqueles que existem hoje, nio sio autonomos como
seres vivos — este tema serd tratado com mais profundidade no capitulo a seguir.
Ou seja, é porque a cognicido emerge a partir das interacdes bioldgicas, e com a
finalidade de ampliar e facilitar essas relacdes, que um sistema artificial, por nio
ter interagcoes bioldgicas fundamentais, se mostra capaz apenas uma simulagio de
processos propriamente cognitivos'?S.

126 Agradego imensamente ao professor Giovanni Rolla nio somente pelas criticas gerais durante o desen-
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Mencionei ainda neste capitulo uma tensio primordial, assim identifi-
cada porque o ser que se individua é, a0 mesmo tempo, um ser que necessita da
sua relacdo com o meio para se individuar. O ser constitui-se pela sua clausura
operacional, mas tem também uma abertura ao meio externo como condi¢do para
se manter vivo. Da mesma maneira que hd essa tensio primordial quando falamos
em clausura operacional e, 20 mesmo tempo, em uma abertura ao ambiente, nds
podemos dizer que hd uma tensio entre os aspectos da individualidade e da in-
tersubjetividade no enativismo. Para que se compreenda a proposta enativista em
sua totalidade, deve-se entender como convivem esses dois elementos. O concei-
to de participatory sense-making é capaz de condensar essa indispensavel atencio
a atividade corporal intersubjetiva.

A partir da introducio do conceito de participatory sense-making, no pré-
ximo capitulo irei apresentar uma analise que investiga possiveis pontos de ten-
sdo que emergem quando o ambiente com o qual interagimos é aquele permeado
por algoritmos. Em especifico, argumento acerca daquilo que pode ocorrer com
a autonomia, no sentido enativista do conceito, quando o sujeito cognoscente
se encontra num ambiente predominantemente algoritmico. Tendo como base
a nocgio de que a percep¢io que temos do mundo é diretamente impactada pelo
ambiente e pela qualidade das trocas que mantemos com ele, o que se estende as
trocas com outros seres vivos, vale avaliar o que acontece com a percep¢io e mes-
mo com a propria capacidade de manter trocas intersubjetivas quando estamos
lidando com sistemas algoritmicos.

volvimento desta pesquisa, mas pelas indicacdes especificas que levaram a esta importante correlacio aqui
apresentada.
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5 Enativismo, autonomia e machine learning

The desire to leave no potential data point uncollected with the objective of mapping out
our future is incompatible with treating individuals as masters of their own lives. (Véliz,
2021)

Conforme procurei demonstrar no capitulo inicial desta tese, preconi-
zava-se a época das maquinas analogicas de Skinner, Pressey e outros que esses
sistemas seriam capazes de individualizar o ensino, respeitando o ritmo de cada
aluno e ainda liberando o professor de tarefas repetitivas. Potencializadas por
algoritmos, maquinas de certo modo semelhantes a essas antigas — ja que suas
premissas se assemelham as desses aparatos analogicos — agora amplificadas pela
sua gigantesca capacidade computacional de lidar com grandes quantidades de
dados (big data) prometem proporcionar ainda mais oportunidades nesse senti-
do. Elas se inspiram no cérebro e focam no seu desenvolvimento. Enquanto isso,
cada vez mais e para além dos limites formais da educagio, nés, como sociedade,
construimos e habitamos ambientes permeados por algoritmos. O que isso pode
significar para a nossa atividade cognitiva? Quais as possiveis implicacoes que
podemos observar nesse processo, quando se trata de analisar os impactos dos
sistemas algoritmicos de aprendizagem de maquina sobre a cogni¢do humana?

Inseridos nesta espécie de algoritmosfera, somos a0 mesmo tempo os for-
necedores do material para a operacio desses sistemas e os consumidores dessa
operacio, ja que eles essencialmente se utilizam dos nossos dados para funcionar.
Fazemos isso o tempo todo, ligados a diversos sistemas, muitos deles interligados
entre si. Pode-se dizer que as miquinas de aprender, quica de ensinar, agora estao
por toda a parte. E se, por um lado, a 16gica das mdquinas que aprendem passou a
nos acompanhar na forma como estudamos, nos relacionamos nas redes sociais,
pesquisamos na internet, assistimos a filmes e séries, selecionamos destinos de
férias, nos informamos, enfim, desempenhamos as mais diversas tarefas, nio é
nos limites dos sistemas pré-definidos como plataformas de aprendizagem (adap-
tativa ou ndo) que se encontram as ferramentas tecnologicas baseadas em machi-
ne learning que possivelmente dio suporte a aprendizagem. Isso é importante
para a discussido sobre tecnologias digitais na educag¢do até mesmo porque, se
inteligéncia artificial ainda soa como algo distante do cotidiano de tantas escolas,
por outro lado cresce o acesso a internet pelos celulares ou smartphones. Em
2019, esses dispositivos representavam mais de 98% dos tipos de equipamentos
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usados para ter acesso a rede entre brasileiros com mais de dez anos de idade!?’.
Em Portugal, o acesso a internet via smartphone cresceu de 9% de penetracio em
2010 para 72% em 2018, mantendo-se assim até 202028, Basta ter acesso a inter-
net para que haja compartilhamento de dados, esteja o usudrio ciente disso ou
ndo. Portanto, ndo podemos mais falar em educagdo, sob a perspectiva ampla da
formacio humana, sem buscar compreender o que significa estarmos imersos em
uma cultura baseada em dados, comumente referida como economia de dados.

Num cenario em que circula muita informagio sobre inteligéncia arti-
ficial, big data e algoritmos, a compreensio do sentido de “learning” embutido
em machine learning tende a se difundir. No entanto, mesmo que se popularize
a nocido de que a aprendizagem de maquina significa basicamente uma tentativa
de “prever o futuro” com base em estatistica, assim se relativizando o sentido
de aprendizagem nesse contexto, ainda ha muito espaco para duvidas a respeito
do efetivo poder desses sistemas. Por exemplo, questiona-se até onde vai sua ca-
pacidade real, ainda que saibamos que ¢ delimitada matematicamente. Sistemas
artificiais podem chegar a agir como agimos? Vio nos superar em termos de ca-
pacidades cognitivas? O que esses sistemas de fato sdo capazes de fazer? Em meio
a tais inquietac¢des, ha um topico subjacente: a possibilidade de autonomia das
maquinas. Trata-se de um tema que se liga a questdes controversas relacionadas a
ética dos sistemas, a responsabilidade que pode ou deve ser atribuida a eles e aos
seus processos de decisio (se assim puderem ser considerados) e dai por diante.
Uma outra dimensdo da questdo — mais pertinente a este trabalho — se liga as du-
vidas sobre as reais capacidades cognitivas, se assim puderem ser chamadas, dos
sistemas artificiais assentados na aprendizagem de maquina.

A partir de tantos questionamentos, neste capitulo gostaria, entdo, de
propor um enfoque particular para o tema da autonomia, e o fago porque con-
sidero essa perspectiva pertinente a uma discussdo sobre aprendizagem sob as
lentes enativistas. No lugar de focar na autonomia das miquinas, gostaria de me
concentrar naquilo que possivelmente acontece com a autonomia dos seres huma-
nos, particularmente enquanto agentes cognoscentes, quando lidamos com siste-
mas de machine learning. Parto da hipdtese de que a autonomia do cognoscente
— adotando-se aqui a perspectiva enativista — seria afetada de algum modo quan-
do utilizamos tais sistemas. Eles constituem, afinal, a0 mesmo tempo um meio
composto por nos e que nos afeta e nos molda. Sendo assim, investiguei possiveis
implica¢Oes para isso, as quais procuro apresentar.

127 Fonte: https://educa.ibge.gov.br/jovens/materias-especiais/20787-uso-de-internet-televisao-e-celu-
lar-no-brasil.html

128 Segundo estudo da Bareme Internet/Marktest; fonte: https://www.marktest.com/wap/a/n/id~269e.
aspx
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Sem davida, admito que debater a autonomia humana na algoritmosfera
exige olhar ao menos para alguns dos aspectos mais relevantes das possibilidades
de autonomia, independéncia ou agéncia atribuida a sistemas artificiais — esses
dominios, afinal, se entrecruzam. No entanto, ressalto que a minha decisdo por
focar na autonomia dos agentes, humanos, em vez de me aprofundar na possivel
autonomia dos sistemas artificiais deve-se ao fato de que esta é uma pesquisa
que busca compreender a aprendizagem de maquina a partir da cognicio hu-
mana, procurando entender como a segunda pode ser impactada pela primeira.
Autonomia, por sua vez, é um dos conceitos centrais do enativismo, como foi
apresentado no capitulo anterior. E também um conceito em constante debate
na educacio.

No enquadramento proposto agora, os sistemas artificiais algoritmicos
de machine learning sio tomados como o meio que noés, agentes cognoscentes,
construimos coletivamente e coabitamos. Isto é, o ambiente digital permeado por
machine learning é, simultaneamente, criado e usufruido por n6s. Como jia men-
cionado, produzimos uma massa de contetido, composta pelos chamados dados,
e esses dados que nos produzimos sdo aplicados pelas redes neurais para fazer
previsdes'®. Sendo assim, poderiamos perguntar, tomando por base o enativis-
mo: que tipo de mundo de significado e de sentido podemos constituir em torno
de no6s por meio desse processo de gerar dados e, a0 mesmo tempo, de ser im-
pactados pelos proprios dados que geramos (e seus usos)? Conseguimos manter
a nossa autonomia, no sentido enativista, quando envolvidos por esses nichos
algoritmicos? Como eles nos afetam e afetam a nossa experiéncia como seres cog-
noscentes, uma vez que estamos imersos em um mundo que, para além de uma
fonte de inputs, é uma arena para agirmos e fazermos aparecer os resultados das
nossas acoes e da nossa percep¢io? Preocupo-me, sobretudo, com a aquisi¢io de
conhecimento. Lidar com esses sistemas nos ajuda a expandir esse processo de
conhecer ou acaba por reduzi-lo?

Argumento que a nossa autonomia como sense-makers sofre perturba-
coes e tende a adquirir novos limites quando lidamos com sistemas de machine
learning. Isso acontece porque esses sistemas ndo podem ser considerados sense-
-makers ou agentes autbnomos e, como consequéncia e de maneira complementar
a isso, ndo ha realmente interacdo quando lidamos com eles, ou pelo menos nio

129 Machine learning algorithms analyze the data to identify patterns and to build a model which is then used to
predict future values (for example [ ...] by identifying patterns in photographs of named people, it predicts who is
shown in other photographs; and by identifying patterns in medical symptoms, it predicts a specific diagnosis). In
other words, machine learning may be considered a three-step processs (analyze data, build a model, undertake
an action) that is continuously iterated (the outcomes of the action generate new data, which in turn amends the
model, which in turn causes a new action). It is in this sense that the machine is learning (Holmes, Bialik & Fadel,
2019, p. 89).
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hd interacio social, uma vez que a intera¢io (mais uma vez, no sentido enativista)
é algo que acontece entre dois ou mais agentes'*® (Di Paolo, Rohde & De Jaegher,
2010). Por tras dessa argumentacio encontra-se um aspecto muito pertinente ao
enativismo, que ¢ o da intersubjetividade, somado ao elemento da afetividade.

No desenvolvimento de meu argumento, além de articular os conceitos
basicos do enativismo, fundamento-me no conceito de sense-making participa-
tivo, ou participatory sense-making’!. O objetivo de trazer esse conceito, que
constitui uma extensdo do conceito de sense-making, é articuld-lo para buscar
compreender a nossa relacio com os sistemas algoritmicos. Ainda que esteja
consciente quanto a existéncia de inimeras questoes éticas, politicas e culturais
que tém emergido na sociedade algoritmica em que vivemos, como em toda esta
tese a perspectiva de andlise adotada é a da cognic¢io, o foco continua sendo nos
impactos sobre a aprendizagem humana, aqui compreendida desde a percepcio e
de modo amplo e continuo. A dimensido da aprendizagem estd conectada com as
dimensodes éticas, estruturais, sociais, culturais, estéticas, antropologicas; porém,
a minha preocupagdo é em procurar contribuir para a maneira como concebe-
mos a habilidade humana de aprender e de perceber o mundo quando lidamos
com sistemas artificiais que supostamente “aprendem” sobre nos. Isto é, procuro
investigar possibilidades para a conservacdo da autonomia humana, no sentido
proposto pelo enativismo, num contexto em que a hipotese de autonomia para os
sistemas costuma ser a que mais amplamente mobiliza a atencao!®2

Minha preocupacgio principal é a de que esses sistemas, alimentando-se
de dados gerados pelos seus proprios usudrios, que depois geram mais dados e dai
por diante, acabem restringindo seus utilizadores a uma rede fixa de interacoes
e possibilidades, numa circularidade que pode ser danosa para a autonomia dos
cognoscentes, reduzindo-a. Desse modo, se poderia constatar uma ameaca nao
apenas a autonomia em niveis mais bdsicos, por assim dizer, mas a capacidade
de quem usa esses sistemas, aqui tomados como seres cognoscentes, de expandir
seu conhecimento e suas experiéncias para além desses universos delimitados.
Mais uma vez reitero que a educagio, aqui, é concebida no sentido da formacio
humana, impactada de vérias e significativas maneiras, hoje, pelos sistemas de
aprendizagem de maquina. Acredito ainda que, ao investigar sobre a preservacgio

130 Assumo que sistemas de machine learning nio sio cognoscentes; mais adiante explicarei por qué.
131 Rolla (2021) propde a tradugio “produgio participativa de sentido”.

132 Neste ponto, vale comentar que é de se esperar que a possivel autonomia das maquinas mobilize mais
atencdo do que possiveis ameagas a autonomia humana se pensarmos que vivemos em um mundo cérebro-
-centrado; como demonstrei no capitulo 3, pesquisas sobre o cérebro e para o cérebro prevalecem, encon-
tram mais espaco (e recebem mais financiamento ou sio financiadas com mais facilidade pelas agéncias),
e tudo isso demonstra como talvez estejamos privilegiando a perspectiva do artificial em detrimento do
humano.
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da autonomia humana num mundo que tem valorizado as habilidades dos siste-
mas artificiais, bem como sua possivel autonomia, e privilegiado as discussoes
nesse sentido, podemos recuperar alguns dos elementos essenciais a uma discus-
sdo sobre aprendizagem.

A perspectiva enativista contribui para esse resgate, como aqui espero
demonstrar. Afinal, sob o entendimento do paradigma enativista para a cogni-
cdo (Stewart, Gapenne & Di Paolo, 2010), concebe-se o aprendiz ou cognoscente
como um agente capaz de fazer boas escolhas que, em tltima instancia, garantem
a sua integridade e identidade. O cognoscente deve construir sua prépria pers-
pectiva para o pensar, sendo um sujeito capaz de se desenvolver continuamente,
transformando-se e sendo aquele que desenha o seu caminho (ainda que haja
sempre limites e restri¢des inerentes ao meio, do mundo que ja existe). Autono-
mia envolve, ainda, ser capaz de compartilhar com outros, ja que o ambiente é
constituido em parceria com outros, com quem as constantes trocas que fazemos
sdo ndo uma opg¢do, mas uma necessidade desde sempre enraizada na fonte das
nossas capacidades cognitivas.

Na secdo a seguir irei introduzir o conceito de participatory sense-making,
uma ideia chave para a argumentagio presente neste capitulo.

5.1 O conceito de participatory sense-making

Para além de propor uma nova maneira de conceber a relacido entre o
sujeito cognoscente e o mundo, o enativismo tal como elaborado por De Jaegher
e Di Paolo (2007) postula uma nova abordagem a cognicio social'®. O conceito
de participatory sense-making é o ponto de partida para essa concepcio. A ideia
é que, da interacio entre (pelo menos) dois individuos, algo novo emerge, que
nao existiria se essa intera¢do ndo acontecesse. A partir do momento em que ha
essa faisca, isto ¢, esse elemento inico que surge somente porque hi tal interagio
entre dois seres cognoscentes, os resultados dessa interacdo passam a definir o
curso da prépria interacio — isto é, se ela segue, se é interrompida, como ficam a
sua fluidez e o seu equilibrio.

Participatory sense-making é, assim, a coordenacio de atividades intencio-
nais presentes em uma intera¢do, em que processos individuais de sense-making
sdo afetados, e novos dominios de sense-making social podem emergir que nio
estariam presentes em ac¢des individuais (De Jaegher & Di Paolo, 2007, p. 497)
— esta ideia segue o conceito enativista de emergéncia. Por conta disso ¢ que o
conceito de participatory sense-making estende o conceito de sense-making; este

133 Ver De Jaegher e Di Paolo (2007) e De Jaegher e Di Paolo (2008).

129



ultimo é o acoplamento geral com o mundo protagonizado pelo agente, enquanto
o0 sense-making participativo é o engajamento com outro(s) agente(s) para que se
faca sentido do mundo de modo coletivo. Tecnicamente, intera¢do, no enativis-
mo, refere-se ao acoplamento entre o agente e um elemento particular do mundo:
outro agente.

Uma abordagem enativa da compreensdo social comega a partir do estudo da interacdo e
da coordenagdo. A interagdo é aqui entendida como o acoplamento entre um agente e um
aspecto especifico de seu mundo: um outro agente. Interagao é a interdependéncia miitua
(ou o acoplamento bidirecional, corrregulado) dos comportamentos de dois agentes so-
ciais. (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 60, grifos meus)'3*

A interacdo passa a constituir um sistema com autonomia propria, autor-
regulada. Sendo assim, é importante destacar que, dentro desse sistema que deve
manter a si mesmo, também a autonomia de cada agente deve ser mantida (ainda
que possa ser reduzida) sob o risco de extinguir a interag¢io caso isso nio acon-
teca. Se deixa de haver autonomia de um dos lados, voltamos a ter sense-making,
que ¢é a interacdo com o mundo nio social. Nesse caso, o “outro” equivaleria a
“uma ferramenta, um objeto ou um problema para sua cognicio individual” (De
Jaegher & Di Paolo, 2007, p. 492).

A interagdo social é o acoplamento regulado entre pelo menos dois agentes autonomos,
onde a regulagdo é direcionada a aspectos do acoplamento em si, de modo que constitua
uma organizagdo autdénoma emergente no dominio da dinamica relacional, sem destruir,
no processo, a autonomia dos agentes envolvidos (embora o escopo deste tltimo possa ser
ampliado ou reduzido). (De Jaegher & Di Paolo, 2007, p. 493)'%5.

Quando procuram definir interacdes sociais, De Jaegher e Di Paolo
(2007); Di Paolo, Rohde e De Jaegher (2010) estdo preocupados em oferecer
um contraponto a abordagens tradicionais como a Teoria da Mente e a Teoria da
Simulagdo. Essas abordagens concebem a mente como algo hermético que, por
conta desse fechamento e opacidade, torna os individuos tais como quebra-cabe-
cas para outros individuos. Isto é, para decifrarmos alguém, teriamos que fazer
uma espécie de investigacio cientifica (De Jaegher & Di Paolo, 2007). Segundo
a linha de pensamento da Teoria da Mente, seria necessario aplicar inferéncias
logicas a grupos de conhecimentos e percepcoes; para as teorias defensoras da

134 No original: An enactive approach to social understanding starts from the study of interaction and coordina-
tion. Interaction is here understood as the coupling between an agent and a specific aspect of its world: another
agent. Interaction is the mutual interdependence (or bidirectional, co-requlated coupling) of the behaviors of two
social agents. (Di Paolo, Rohde & De Jaegher, 2010, p. 60, grifos meus)

135 No original: Social interaction is the requlated coupling between at least two autonomous agents, where the
regulation is aimed at aspects of the coupling itself so that it constitutes an emergent autonomous organization in
the domain of relational dynamics, without destroying in the process the autonomy of the agents involved (though
the latter’s scope can be augmented or reduced). (De Jaegher & Di Paolo, 2007, p. 493).
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simulagio, seria necessario simular o comportamento de um individuo para des-
cobrir o que se passa com ele.

Como explica Colombetti (2014, p. 169), existem varias teorias que com-
binam essas ideias (e ainda aquelas advindas da TT — Theory-Theory, também
baseada no pressuposto de que o entendimento do outro se d4 por meio de um
processo de inferéncia)'*®. A premissa basica, e que aqui nos interessa para a ela-
boracdo do argumento proposto, é que os estados mentais do outro sdo ocultos,
privados — por isso é que, para compreender o outro, é necessario alcangar esses
estados via processos inferenciais. “Isso é também conhecido como a premissa de
que entender outros é essencialmente uma questio de ler mentes”'*” (Colombet-
ti, 2014, p. 171-172). Um ponto comum entre essas teorias, e que contrasta entio
com o enativismo, é que elas tém como pressuposto uma visio internalista, do in-
dividuo para dentro; trata-se da légica cognitivista. Como explicitado em Di Pao-
lo, Rohde e De Jaegher (2010, p. 60), sob essa perspectiva somos confrontados,
numa situagdo social, com um outro que nos é impenetravel, inacessivel e mis-
terioso, nos restando para decifrd-lo recursos como o nosso raciocinio e a nossa
imaginacdo. Além disso, o corpo ndo desempenha nenhum papel particularmen-
te relevante nessas interacoes, e as questoes acerca da autonomia, emergéncia,
auto-organizacio etc., objetos de atenc¢do do enativismo, ndo sdo tangenciadas.
Ha um privilégio da perspectiva do processamento de informagoes, de onde viria
o sentido e o significado das coisas.

Mas, como esclarecem De Jaegher e Di Paolo (2007), essas teorias mais
tradicionais tém enfrentado oposi¢des, e tem crescido a ideia de que a raciona-
lizacdo sobre os problemas e a énfase na capacidade de fazer previsdes sobre o
outro podem nio estar no centro das atividades de carater social. Compreen-
der o outro seria uma forma de “pratica corporificada” (Gallagher, 2001, p. 85,
apud Colombetti, 2014, p. 172). Em vez de tentar adivinhar o que o outro sente,
imaginar, fazer suposicoes, pode-se — adotando um olhar da fenomenologia para
isto — conceber que simplesmente vivenciamos o outro por meio da percepc¢ao.
“Percebemos a vida e a subjetividade no corpo do outro”'*® (Colombetti, 2014, p.
173). E dai que vem a conexio que é tipica de um encontro entre dois agentes
cognoscentes. Desse modo, o problema de descobrir o que se passa com o ou-
tro, ou perceber o que o outro sente, recebe outro tratamento na fenomenologia,
alternativo a ideia de uma mente externa hermética e inacessivel. Uma vez que

136 Nio cabe aqui aprofundar as ideias dessas teorias, apenas citd-las para mostrar o quanto suas premissas
se aproximam do cognitivismo e se afastam das concep¢des enativistas.

137 No original: This is also known as the assumption that understanding others is essentially a matter of mind
reading or mentalizing. (Colombetti, 2014, p. 171-172).

138 No original: we usually just perceive life and subjectivity in the other’s body (Colombetti, 2014, p. 173).
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o enativismo se apropria dessas nocoes, vale trazer aqui a concepg¢ao fenomeno-
logica de empatia como parte do entendimento que se faz necessario para com-
pletar a explanacdo sobre intersubjetividade e participatory sense-making. Comu-
mente, diz-se que empatia é a capacidade de “se colocar” no lugar do outro. Na
perspectiva da fenomenologia, empatia é um “acesso experiencial a subjetividade
do outro”, como coloca Colombetti (2014, p. 174) — a autora recorda que o termo
inglés “empathy” significa “feeling in”.

Vamos imaginar que uma pessoa (A) esteja gritando, e outra pessoa (B)
infira que o motivo pelo qual a outra est4 gritando é porque sente dor. Isso se d
porque, acostumada a gritar quando sente dor, a pessoa (B) infere que (A) esteja
sentindo algo semelhante quando reage assim. A pessoa (B) pressupde, ainda,
que a sua propria mente € a tnica a que ela em acesso direto, e que aquele corpo
exterior a (B) estd, provavelmente, ligado de maneira semelhante a uma mente
exterior, a mente de (A). Portanto, (B) nio teria acesso a mente de (A). Este
exemplo, em Zahavi (2021, p. 126), descreve a maneira classica de lidar com o
problema da intersubjetividade, conhecida, como o autor indica, como argumento
da analogia. No paragrafo a seguir, Zahavi coloca duas questoes que se opdem a
abordagem da intersubjetividade como uma questio de analogia e inferéncia:

Primeiro de tudo, se poderia questionar a alegag¢do de que minha experiéncia de mim
mesmo é de uma natureza puramente mental, ocorrendo de forma isolada da experiéncia
de outros, e a precedendo. Em sequndo lugar, o argumento da analogia assume que nos
nunca experimentamos os pensamentos ou 0s sentimentos de outra pessoa, mas que So-
mente podemos inferir sua provdvel existéncia com base naquilo que nos é dado, nomea-
damente um corpo fisico. Mas, por um lado, essa suposi¢do parece implicar em uma abor-
dagem muito intelectualista — afinal, animais e criang¢as parecem compartilhar a crenga
em outras mentes, porém, no caso deles, dificilmente isso é resultado de um processo de
inferéncia — e, por outro lado, parece pressupor uma dicotomia altamente problemadtica
entre o interior e o exterior, entre experiéncia e comportamento. (Zahavi, 2021, p. 127)

Uma proposta alternativa, fenomenolégica, é olhar para o problema a par-
tir da experiéncia que se tem do outro. Nos vemos a emoc¢io no rosto do outro:

[U]ma solugdo para o problema das outras mentes deve comegar com um entendimento
correto da relagdo entre corpo e mente. Em algum sentido, experiéncias ndo sao internas,
ndo se escondem na cabega, mas estdo expressas em gestos corporais e agoes. Quando
vejo a face de alguém, eu a vejo como amigavel ou zangada etc.; isto é, a propria face ex-
pressa essas emogoes. Além disso, o comportamento corporal é carregado de significado,
é intencional e, dessa forma, ndo é interno ou externo, mas estd para além dessa distin¢do
artificial. (Zahavi, 2021, p. 127)

Desse modo, quando olhamos para alguém, n6s nio primeiro percebe-
mos um corpo fisico para, num movimento posterior, depreender a subjetividade
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alheia; ndo inferimos a existéncia do outro. “No encontro face a face, nés nao
somos confrontados nem com um mero corpo, nem com uma psique escondida,
mas com um todo, unificado. N6s vemos a raiva do outro, sentimos sua tristeza”
(Zahavi, 2021, p. 127). No lugar de uma inferéncia por analogia existe, segundo o
autor, um modo distinto de consciéncia que se chama empatia ou Fremderfahrung.
E a empatia, nessa aprecia¢do do conceito, que nos permite “experimentar os sen-
timentos, desejos e crencas dos outros, de uma maneira mais ou menos direta”
(Zahavi, 2021, p. 127). A habilidade de interagir com o outro, corporificado, e de
reconhecé-lo como uma subjetividade externa é algo que se torna possivel jus-
tamente por conta do fato de que a nossa subjetividade é corporificada. Esse é o
recurso que nos permite antecipar a subjetividade do outro (Zahavi, 2021, p. 129-
130). “Nossas experiéncias de outras pessoas, mesmo quando as observamos re-
motamente, sdo fundamentadas na intersubjetividade corporificada, e sdo, assim,
um aspecto inerentemente social da experiéncia pessoal, oposto a racionalizag¢do
que internamente suplementa a imagem do outro com inferéncias sobre sua pre-
sumida mentalidade”** (Di Paolo, Cuffari & De Jaegher, 2018, p. 63).

O primeiro corpo que experimentamos é o nosso proprio; quando uma
de nossas maos toca a outra, por exemplo, isso nos permite perceber o que Zahavi
chama de natureza dual do corpo, sendo a interioridade e a exterioridade manifes-
tacoes de um mesmo fendmeno.

Minha autoexploragdo corporal me permite confrontar com minha prépria exterioridade,
e 0 argumento tem sido de que essa experiéncia é uma precondi¢do crucial para a em-
patia. Sou capaz de encontrar um outro porque a minha experiéncia de mim mesmo ja
contém, em si, uma dimensdo da alteridade (Zahavi, 2021, p.130).

E interessante notar que, apesar de haver um acesso direto ao outro pro-
porcionado pelo proprio fato de a subjetividade corporificada o permitir, ainda é
mantida nesse processo uma certa inacessibilidade a ele. Isso é inerente ao pro-
prio fato de o outro ser o outro, isto é, ter a sua individualidade; a alteridade do
outro ndo pode se dissolver exatamente porque isso extinguiria o problema da
intersubjetividade. Por outro lado, “a discussdo fenomenoldgica da subjetividade,
que é uma discussdo do sujeito transcendental ou constitutivamente em funcio-
namento, se torna uma discussao nio simplesmente do Eu, mas do nés”. (Zahavi,
2021, p.138).

Para propor uma nova maneira de abordar a interacdo social é que De
Jaegher e Di Paolo (2007) concebem o conceito de participatory sense-making.

139 No original: Our experiences of other people, even when we observe them remotely, are grounded on embod-
ied intersubjectivity, and thus are an inherently social aspect of personal experience, as opposed to a rational-
ization that internally supplements the image of the other with inferences about their presumed mindedness (Di
Paolo, Cuffari & De Jaegher, 2018, p. 63).
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Refletindo a influéncia da fenomenologia sobre a teoria enativista, o conceito ad-
mite a importancia da expressividade no contato social, mas nio se restringe a
isso: hd uma énfase no processo de interacdo em si, que conta com uma dimensio
afetiva, em que o grau de conexdo com o outro pode ser sentido em varios niveis.
O foco estd no acoplamento entre dois agentes, tendo como base a reciprocidade
corporal e coordenada. E proposta uma concep¢io de intersubjetividade calcada
em capacidades primarias, que nio demandam conceitos, como a capacidade de
imitacdo, de distinguir entre objetos inanimados e pessoas e ainda a capacidade
de ser responsivo as expressoes faciais do outro, como coloca Colombetti (2014,
p. 172).

Quando ocorre participatory sense-making, o significado ou o sentido
das coisas é gerado e transformado pelos agentes enquanto eles interagem, nio é
transportado entre eles como se fosse um objeto ou algo pronto e acabado — como
ressalta De Jaegher (2009). Citando Tronik et al. (1979), De Jaegher e Di Paolo
(2007) mencionam o exemplo de como um bebé se mostra incomodado quando
sua mie, que sempre interage bastante com ele, subitamente se senta imével, com
uma face neutra — esse caso poderia ser explicado por meio da expressividade,
que de repente foi interrompida; mas em outro caso, semelhante, se percebe a fal-
ta nio de expressividade, mas de uma intera¢do que seja continua, o que fortalece
o argumento da conexio tipica do processo de interacio em si. Esse outro caso
(em Murray & Trevarthen, 1985, apud De Jaegher & Di Paolo, 2007) é o do bebé
que se sente perturbado quando uma transmissio ao vivo de sua mie, numa tela,
¢ substituida por uma gravacio dela na mesma intera¢io, porém momentos antes.
Isto é, ha a expressdo da mie na tela, mas nio é o que estd acontecendo naquele
momento mais; assim, o bebé se incomoda porque sente a perda da conexio que
somente poderia ser estabelecida no processo corrente de interacdo entre os dois.

Para além do que ji explicitei sobre essa ideia de emergéncia comparti-
lhada de sentido, vale ressaltar sua proximidade com as dindmicas de coordena-
cdo presentes nas teorias de sistemas dindmicos. A 16gica desses estudos permite
uma andlise estendida no tempo que, aplicada as interag¢des sociais, pode ser ttil
para que sejam observadas as oscilacoes pertinentes a essas reorganizacoes e a
esses reequilibrios constantes.

[P]assamos algum tempo descrevendo o fenémeno da coordenagdo entre sistemas aco-
plados. Isto nos permite conceber as interagées como processos estendidos no tempo com
uma estrutura rica que sé é aparente no nivel relacional da dindmica coletiva. Quando
compreendermos como a coordenagdo surge, é sustentada, muda e se rompe durante os
encontros sociais, estaremos em condi¢oes de estabelecer uma conexdo entre estes aspec-
tos temporais da interag¢do. (De Jaegher & Di Paolo, 2007, p. 490)'°

140 No original: [ W ]e spend some time describing the phenomenon of coordination between coupled systems.
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Ainda segundo De Jaegher e Di Paolo (2007, p. 490), a coordenacio é de-
finida nesse contexto como a correlacdo ndo acidental entre os comportamentos
de dois ou mais sistemas em acoplamento sustentado, ou que estiveram acoplados
entre si no passado ou a outro sistema, comum. Correlacdo é a coeréncia obser-
vada entre dois ou mais sistemas acima daquilo que é esperado, considerando
aquilo que os sistemas sdo capazes de fazer. Os autores dao o exemplo de uma
multidio de pessoas que eventualmente caminha para o mesmo lado na rua sem
“combinar” aquilo previamente; poderia haver um fator de coordenacio disso,
como por exemplo se elas estivessem em uma manifestacdo por uma determina-
da causa comum™'.

Qual a importincia de olhar para o conceito de coordenacio se queremos
compreender as intera¢des sociais? E essa nogio que, na perspectiva do enativis-
mo, explica por que o encontro é que é capaz de sustentar-se a si mesmo (ao pro-
prio encontro); isto é, “padrdes de coordenagio podem influenciar diretamente a
disposic¢do continua de individuos envolvidos em sustentar ou em modificar seu
encontro” (De Jaegher & Di Paolo, 2007, p. 491). Presenciamos mutuas regula-
coes a todo o tempo em nossas interacdes com as pessoas, sejam elas curtas ou
longas, durante as quais percebemos que nossos atos e os atos delas ora se aco-
modam ora entram em atrito, definindo os proximos passos, que vio definir os
demais e dai por diante. Sdo diversas camadas de emergéncia.

Casos bastante cotidianos servem para ilustrar essas muatuas regulacoes
sociais, como uma conversa com um amigo em que percebemos, por seus gestos,
tom de voz ou expressoes faciais, que estd incomodado por algum motivo, e as-
sim podemos perguntar o que ha ou tentar mudar o curso da interagdo de outra
maneira; numa sala de aula, um professor pode, a partir da observacido do com-
portamento de sua turma, reorganizar o que havia planejado para aquele dia, se
notar que isso se faz necessario; uma mae vai descobrindo a melhor maneira de
amamentar seu bebé na medida em que experimenta essa a¢do e explora a cone-
x40 junto a ele e dai por diante.

Todas as situacdes de interacio social como essas tém em comum o fato
de que sdo os proprios elementos que emergem delas que definem a maneira
como elas vio (ou nido vio) continuar se desdobrando; os elementos que sio
gerados nesses contextos sdo os unicos capazes de sustentar (ou nio) as situa-

This allows us to view interactions as processes extended in time with a rich structure that is only apparent at
the relational level of collective dynamics. Once we understand how coordination arises, is sustained, changes,
and breaks down during social encounters, we will be in a position to make a connection between these temporal
aspects of interaction. (De Jaegher & Di Paolo, 2007, p. 490)

141 Outros exemplos de correlacio, em sistemas animais, fisicos e bioldgicos, sio dados em De Jaegher e Di
Paolo (2007, p. 490).
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coes. Esses aspectos ndo estdo em um ou em outro agente social que participa
dos processos, mas justamente nas engrenagens entre eles. Se as interacdes sdo
interrompidas em algum momento, isso revela que os elementos presentes nessas
engrenagens nio puderam seguir coordenados de uma forma capaz de sustenté-
-las. Num certo sentido, a mesma logica vale para o acoplamento individual com
o ambiente: ele deve continuar para que suporte a si mesmo, enraizando-se a nas
articulacdes e trocas entre aquilo que é interno ao agente e aquilo que é externo
a ele. Entdo, a capacidade de sustentar esse acoplamento ndo estd unicamente no
ser cognoscente ou no seu ambiente, mas nesse intercimbio continuo que permi-
te a manutenc¢do da vida do ser vivo. A habilidade de interagir emerge da prépria
interacdo. Nio é possivel conceber de maneira prévia os individuos como “inte-
ratores”; “individuos coemergem como interatores na intera¢io”**? (De Jaegher &
Di Paolo, 2007, p. 492). De maneira complementar, se a autonomia de cada parte
precisa necessariamente ser mantida durante toda a interagio, ou ird rompé-la,
parece que uma danca é um caso eficaz para a compreensio definitiva desse pre-
ceito, como De Jaegher e Di Paolo (2007) sugerem:

Uma danga em casal envolve mover um ao outro, fazer o outro se mover e ser movido pelo
outro. Isto vale tanto para o lider quanto para o sequidor. Seguir (um ao outro) faz parte
de um acordo e ndo equivale a ser mudado de posi¢ao pelo outro. Se quem segue desistisse
de sua autonomia, a danga em casal terminaria ali, e a situacdo se pareceria mais com
uma boneca sendo carregada pela pista de danga. O mesmo vale para as conversas: cada
parceiro deve se engajar a partir de um ponto de vista autonomo (De Jaegher & Di Paolo,
2007, p. 494)14,

O conceito de participatory sense-making é carregado do sentido de afe-
tividade que permeia a concepcio enativista para a cognicdo. Para além de se
referir as emocoes sentidas de afeto, do gostar ou ter estima pelo outro, afetivi-
dade no enativismo tem uma outra concep¢io. Conforme explicitado no capitulo
quatro, dedicado ao enativismo e seus conceitos, afetar-se no sentido enativista
significa ser afetado(a) pelo mundo e pelos outros; é a no¢io de que nada que é
constitutivo do ambiente nos ¢ indiferente. Essa ideia pode ser relacionada com a
concepcao fenomenoldgica de empatia, jd mencionada, que esté ligada a nocio de
intersubjetividade corporificada. Interessante notar que, uma vez que contamos
com algo que a fenomenologia chama de tendéncia empatica (empathic tendency;
Colombetti, 2014, p. 178) — a “tendéncia ou a tentacdo de ver sentimentos em

142 No original: individuals co-emerge as interactors with the interaction. (De Jaegher & Di Paolo, 2007, p. 492).

143 No original: [ CJouple dancing involves moving each other, making each other move, and being moved by each
other. This goes for both leader and follower. Following is part of an agreement and does not equate with being
shifted into position by the other. If the follower were to give up her autonomy, the couple dancing would end there,
and it would look more like a doll being carried around the dance floor. The same goes for conversations: each
partner must engage from an autonomous standpoint (De Jaegher & Di Paolo, 2007, p. 494).
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qualquer coisa que reproduza caracteristicas similares a aquelas que em humanos
expressam experiéncias reais” — ndés podemos sentir esse impulso com relacio a
algo que ndo é humano e com o qual ndo temos uma conexio de fato. A tendéncia
empatica pode ser observada, por exemplo, com relacio a robds. Aqueles que re-
produzem caracteristicas humanas visuais e vocais se tornam “irresistiveis” a essa
tendéncia. Segundo a autora indica, isso foi observado no rob6 Kismet!*, desen-
volvido por Cynthia Breazeal no MIT (Breazeal, 2002, apud Colombetti, 2014).
Kismet tem uma face grande e um corpo pequeno; é capaz de mexer o pescogo,
os olhos, as sobrancelhas, os 1dbios — que tomam formas variadas, entre outros
movimentos. Colombetti destaca que, por mais que os usuarios que olham para o
rob6 saibam que ele ndo estd sentindo ou experimentando nada, ainda assim nio
podem controlar a sua tendéncia empatica, geralmente demonstrando compaixio
quando o rob6 exibe uma cara triste ou tristeza quando ele é desligado. Mesmo
que o robd permanecesse ligado, no entanto, ndo haveria uma real conexio a ser
sustentada, ja que o outro lado, do sistema artificial, ndo tem essa tendéncia em-
patica. Ideias como esta receberdo mais atenc¢io nos topicos seguintes.

5.2 Participatory sense-making e machine learning

Analisar a perspectiva do enativismo para a intera¢do entre dois indivi-
duos, ou agentes, pode ser uma boa chave para se compreender a relacio humana
com sistemas de machine learning. Penso que o exemplo da danc¢a entre um casal,
mencionado anteriormente, sugere o raciocinio a seguir: quando se engajam em
uma intera¢do como tal, parceiros de danca sio agentes em equilibrio, coordena-
dos, j4 que sua autonomia é sustentada durante o processo. Isso se mantém ainda
que um seja um dancarino mais experiente e o outro, menos hdbil, precise seguir
seus passos e movimentos em alguma medida. Em linha com esse raciocinio, se
poderia perguntar: qual é a distribuicdo do “peso” desse equilibrio quando o “par-
ceiro de danga” de um ser humano é um sistema artificial de machine learning?
Somos como marionetes “levadas” por esses sistemas? Esses sistemas é que se-
riam “levados” por nés? Talvez nenhuma dessas alternativas; mas, ainda assim,
valeria questionar: podemos, entdo, fazer movimentos diferentes dependendo de
como esse acoplamento acontece, ou de quanto nés sabemos sobre esse acopla-
mento ou sobre o “parceiro”, de modo, entdo, a gerenciarmos isso para podermos
cooperar para ajustar o processo? E esse processo, de alguma maneira, afetaria a
nossa autonomia enquanto sense-makers?

Na esteira desse questionamento vém outros, um dos quais é recorrente
e ja foi mencionado: os sistemas de machine learning podem ser considerados au-

144 Ver https://www.youtube.com/watch?v=Kw-gOmJwzuc
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tonomos? Ainda que essa questdo levante ainda outras, possivelmente para além
do escopo desta tese, demandando em si extenso escrutinio, proponho que antes
de prosseguir a analisemos brevemente sob lentes enativistas. Segundo Thomp-
son (2007), p. 44), autonomia pode ser observada em um sistema sem a organiza-
¢do bioquimica da célula, e sem uma membrana feita de matéria. E o caso de uma
colonia de insetos, que formam uma rede cuja fronteira ou “membrana” é social e
territorial, ndo material como a da célula. Autonomia também poderia ser obser-
vada em um sistema artificial, segundo Thompson (2007, p. 50). Mas um aspecto
¢é primordial aqui: seres ou sistemas autonomos se distinguem daqueles sistemas
que sio definidos a partir de seu lado exterior, que sdo os sistemas heterdbnomos.
A citagio a seguir, de Rohde (2010), ajuda a deixar esse argumento mais claro:

As restrigoes impostas aos processos de geracdo de identidade auto mantidos sdo de na-
tureza mecanica. Os organismos vivos estdo vinculados pelas leis da fisica, mas as pos-
sibilidades de se reorganizarem e, com eles, o mundo de interagdes significativas que eles
geram, sdo abertas. Esta abertura contrasta com o desenho explicito de circuitos adapta-
tivos nas abordagens computacionalistas, por exemplo, na disciplina de aprendizagem de
mdquinas. (Rohde, 2010, p. 20)'*3

Sistemas de machine learning sdo desenvolvidos a partir de certos para-
metros, os quais se encontram codificados nos algoritmos. Concebe-se que, na
medida em que rodam, esses sistemas “aprendem”, o que significa que dados in-
ternos a eles se tornam material bruto para gerar mais dados (sem dados, esses ti-
pos de sistemas nio se mantém). Ainda que, inicialmente, sejam alimentados por
dados que vém de fora deles, isto é, por atividade humana externa aos sistemas,
dados também emergem da operacdo interna dos sistemas, na medida em que
eles sdo utilizados, o que configura um movimento que conta com um aspecto
circular.

Isso posto, o problema é: esses sistemas seriam considerados heter6-
nomos ou auténomos? E algo que tende a depender da perspectiva adotada. O
paradigma para definir as trocas entre um sistema heteronomo e o meio que o
circunda é o paradigma de inputs que vém de fora para serem processados inter-
namente ao sistema para gerar outputs. Quando o resultado ou output esperado
nio acontece, compreende-se que houve um erro no sistema. Ja o paradigma para
um sistema auténomo, por outro lado, é o de uma conversa, na qual resultados
nio satisfatérios sdo vistos como quebras no entendimento (Thompson, 2007).

145 No original: The constraints imposed on self-maintaining processes of identity generation are of a
mechanical nature. Living organisms are bound by the laws of physics but the possibilities to reorganise
themselves and, with them, the world of meaningful interactions they bring forth, are open-ended. This
open-endedness contrasts with the explicit design of adaptive circuits in computationalist approaches, e.g., in
the discipline of machine learning. (Rohde, 2010, p. 20).
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Em principio, um sistema conexionista tenderia a ser considerado hete-
rOnomo; no entanto, as redes neurais artificiais que constituem os sistemas de
machine learning ndo sdo somente alimentadas por informacio externa. Por isso,
parece que sistemas de machine learning oscilam entre esses dois extremos. No
entanto, como Rohde (2010, p. 20) explica, “Mesmo que machine learning seja
um campo que estd florescendo na engenharia de software, algoritmos estdo su-
jeitos a limita¢do de regras internas ao sistema”'*®. Isto é, as regras existem nos
sistemas antes de eles comecarem a operar; foram previamente estabelecidas;
sendo assim, é improvavel que novas regras sejam geradas durante a operacio
desses circuitos. Por outro lado, no curso das interagcdes humanas, novas regras ou
normas sao criadas e antigas sao reavaliadas ou postas em xeque a todo momento.

Outro aspecto a ser ressaltado da discussdo acerca de como abordar a
relacio humana com sistemas de machine learning (no sentido de procurar com-
preender se pode ser considerada participatory sense-making) é o da corporifi-
cacdo. Como Thompson (2007) coloca, a mente humana emerge de processos
de auto-organizacio que interconectam intimamente o cérebro, o corpo e o am-
biente em varios niveis. Como Di Paolo, Rohde e De Jaegher (2010) propdem, o
corpo a partir do qual emerge a mente ¢, em si, um sistema animado, com muitas
camadas auténomas de autoconstituicdo, autocoordenacio e auto-organizacio
em varios niveis de abertura ao mundo. Seguindo esse raciocinio, sistemas de ma-
chine learning poderiam ter uma mente como a humana somente se contassem
com corpos imersos no ambiente e com uma organizacao tipicamente encontrada
em seres humanos'*’. Até o momento, somente criaturas corporificadas, organi-
cas, com capacidades sensorio-motoras e habilidades intersubjetivas poderiam
ser consideradas agentes cognitivos sob essa perspectiva’*®. Na falta de um cor-

146 No original: Even if machine learning is a blossoming field as part of software engineering, such algorithms
are functionally constrained by in-built rules. (Rohde, 2010, p. 20)

147 Uma das caracteristicas mais importantes para o enativismo é a organizac¢io do ser e suas estratégias
para sustenta-la enquanto estd enraizado no ambiente; assim, se fosse possivel instanciar a organizacdo de
um ser vivo/a cognoscente/criador de sentidos em um sistema artificial, seria possivel ter uma mente ar-
tificial. Mas ao ser ainda faltaria uma histéria vivida, uma ideia que estd ligada ao conceito enativista de
becoming; e isso tornaria mais dificil para um agente artificial tornar-se uma pessoa. (ver Di Paolo, 2020).

148 Di Paolo e Thompson (2014) dizem que "Na medida em que os robds ndo conseguem exibir a dinimica
dos sistemas vivos, eles ndo sio agentes autobnomos, autorregulados, e seu sense-making nio esta fisicamente
fundamentado em processos autopoiéticos e metabolicos. Portanto, ha boas razdes para pensar que eles nio
podem ter emogdes como as nossas e sio incapazes de dar sentido ao seu ambiente através de um enqua-
dramento afetivo. Isto inevitavelmente torna suas formas de interpretar seu ambiente muito diferentes do
sense-making que criaturas como nos realizam regularmente"*. Zebrowski e McGraw (2021), contudo, dis-
cutem uma abordagem num outro sentido, de artefatos interpretados como robds que, baseados em habitos,
poderiam se tornar sistemas genuinos de criag¢do de sentido.

*No original: that To the extent that robots fail to exhibit the dynamics of living systems, they are not self- requlat-
ing, autonomous agents, and their sense-making is not physically grounded in autopoietic and metabolic process-
es. Thus, there is good reason to think that they cannot have emotions like ours and are incapable of making sense
of their surroundings via affective framing. This inevitably makes their ways of interpreting their surroundings
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po com as dimensodes organica, sensorio-motora e intersubjetiva, caracteristicas
mandatodrias para terem cognicio no sentido enativista, aos sistemas artificiais
de machine learning faltaria ainda um prop06sito intrinseco comumente encon-
trado em sistemas autdbnomos (Colombetti, 2014 ). Sendo assim, talvez sistemas
de machine learning possam apresentar algum nivel de autonomia, ja que, ainda
que ndo tenham um corpo tal como o enativismo define corpo, sdo capazes de
sustentar um equilibrio entre seu interior e exterior que os mantém em operacio.
No entanto, tende a nio ser possivel dizer que seria o mesmo se relacionar, ou
“dangar”, com um sistema de aprendizagem de maquina ou com outro ser huma-
no. Esta argumentacgio serd complementada na se¢io seguinte.

5.3 Ao lidar com sistemas de machine learning, seguimos sendo
sense-makers autonomos?

Por todas as razdes que expus até o momento, parece adequado dizer
que pode haver algum nivel de autonomia num sistema de machine learning. No
entanto, parece também coerente dizer que ndo hai sense-making participativo
quando nos, humanos, sempre prontos a nos tornar interatores, nos engajamos
com esses sistemas. Falta-lhes as condicoes para serem considerados agentes,
sense-makers e, consequentemente, interatores. Isso se di especialmente porque
a atividade de fazer sentido do mundo recruta a autonomia, a adaptatividade e o
corpo como um todo, bem como a afetividade, elementos que ainda se mostram
presentes quando humanos lidam com sistemas de machine learning, mas se en-
contram, claro, apenas nos humanos, nio nos sistemas artificiais. Sense-making
participativo exige pelo menos dois corpos, duas mentes; dois agentes ou sense-
-makers que, no encontro, se tornam interatores. Em resumo, demanda ao menos
dois seres autbnomos ou sense-makers. Como De Jaegher e Di Paolo (2007, p.
498) esclarecem: “[e|ncontramos situagdes em que, através da coordenagio do
sense-making, um dos interlocutores é orientado para um novo dominio de signi-
ficado que fazia parte da atividade de sense-making do outro”'*. Essa citacdo nos
revela como o sense-making participativo leva ao inesperado, abre espago para a
surpresa aparecer, de uma maneira que somente pode ocorrer quando dois sen-
se-makers individuais e auténomos interagem. Além dessa surpresa presente na
emergéncia de algo novo que somente passa a existir por conta dessa interacio,
ha o fator do imprevisivel inerente ao sistema cognitivo: o imprevisivel conecta-

very different from the sense-making that creatures like us carry out on a regular basis.

149 No original: [ W Je encounter situations where, through coordination of sense-making, one of the interactors
is oriented towards a novel domain of significance that was part of the sense-making activity of the other. (De
Jaegher & Di Paolo, 2007, p. 498)
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-se antes de tudo ao fato de que a individuag¢do é um processo precario e continuo
(Di Paolo, 2009).

No intuito de me ater a questdo proposta no titulo desta secio, questio-
no: pode-se esperar que o mesmo nivel de imprevisibilidade, por assim dizer, seja
encontrado quando lidamos com sistemas de machine learning? Provavelmente
ndo. Mas como isso impacta nossa autonomia? Se a possibilidade do inesperado
nao der conta de responder sozinha pela presen¢a ou ndo de autonomia, pode ao
menos responder por parte disso. Afinal, o fator previsibilidade ou imprevisibili-
dade parece ser uma das chaves a guiar uma interagdo. Se ela for totalmente pre-
visivel, ndo é uma interacdo de fato, jd que o que advém da interacdo é exatamente
aquilo que vai defini-la. Se por um lado esse fator orienta o sense-making parti-
cipativo, por outro ele é, em primeiro lugar, uma caracteristica do sense-making.

Apresentando as diferencgas entre o conceito de comportamento como
um programa motor e como uma cinética em constante desenvolvimento, Shee-
ts-Johnstone menciona uma caga como um bom exemplo para analisar a forma
como nos movemos no mundo. Eu a menciono aqui por estar conectada a essa
questao de previsibilidade:

Uma caga ndo é e ndo pode ser uma seqiiéncia especifica e replicavel de agdes, tanto por-
que o mundo ndo é o mesmo de um dia para o outro ou possivelmente mesmo de momento
para momento em relagdo ao terreno ou ao clima, por exemplo, como porque o movimento
dos seres vivos ndo é o mesmo de um dia para o outro ou mesmo de momento para momen-
to. De maneira essencial, é imprevisivel. (Sheets-Johnstone, 2010, p. 176)'*°.

Como numa eterna caga, ao agirmos no mundo nio ¢é possivel prevermos
por completo o que acontece em torno de nds, ja que o contexto muda e também
nos mudamos. De maneira semelhante, ndo parece ser possivel prever tudo aqui-
lo que ird emergir do encontro de dois seres humanos, j4 que o encontro em si vai
fazer brotar algo que nio despontaria a nio ser gragas a interagdo. Isso se estende
a linguagem, tratada no enativismo de uma maneira particular e, naturalmente,
em linha com a légica dinamica da abordagem:

A linguagem viva é dirigida, significada e ressignificada, vitalizada, enquadrada e es-
culpida pela carnalidade dos engajamentos interativos entre pessoas reais de maneiras
que ndo podem ser totalmente determinadas nem totalmente previstas pelas capacidades,
intencoes e experiéncias que trazem para o encontro, nem pelas limitagcoes mais amplas
das normas sociais, pela situagao ambiental ou pelas regras gramaticais. O locus onde a
linguagem é decretada é o meio termo frequentemente negligenciado entre a mente indi-
vidual e os padrédes socioculturais mais amplos (Di Paolo, Cuffari & De Jaegher, 2018,
p. 132)11,

150 No original: A hunt is not and cannot be a specific and repeatable sequence of actions, both because the
world is not the same from one day to the next or possibly even from moment to moment with respect to terrain
or weather, for example, and because the movement of living creatures is not the same from one day to the next or
even from moment to moment. In essential ways, it is unpredictable. (Sheets-Johnstone, 2010, p. 176)

151 No original: Living language is directed, signified and resignified, vitalized, framed, and sculpted by the car-
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Vou a partir de agora seguir no desenvolvimento de meu raciocinio mos-
trando como, ao lidar com sistemas de machine learning, os cognoscentes se en-
contram em situacdes que ndo podem ser descritas como sense-making participa-
tivo e que, consequentemente,

I. Na auséncia de interagio/de outro interator ou agente, por vezes nio per-

mitem ajustes mutuos entre os interatores, o que gera um encontro desbalan-
ceado/desequilibrado que ameaga a autonomia plena do cognoscente;

II. Tendem a reduzir os tipos de experiéncia vividos pelo cognoscente, con-
sequentemente provocando uma queda nas chances de que ele se mantenha
autbnomo no mais amplo sentido possivel de sua vivéncia/experiéncia no
mundo;

III. Configurando situacbes em que as normas/regras nio sao claras para
0 cognoscente, geram um cendrio dificil para o cognoscente manter a sua
autonomia, ja que, para agir no mundo de uma maneira que a garantisse, ele
precisaria estar ciente de regras que o orientem e potenciais riscos a evitar.

I. O encontro desequilibrado que ameaca a autonomia do cognoscente

A interacio social envolve os objetivos de (a0 menos) dois individuos ou
agentes — para usar uma linguagem enativista, em vez de objetivos poderiamos
chamar de propdsito (purpose). Ambos sio orientados em direcio a esses obje-
tivos, de modo que o encontro, em si, envolve expectativas e planos de ambos
os lados. Essas expectativas podem mudar durante o encontro, ou até se ajustar
mutuamente durante o processo — como ressaltado, por exemplo, em De Jaegher
e Di Paolo (2007) e De Jaegher (2009). Como consequéncia, o nivel de autono-
mia que se consegue manter depende dos objetivos e do balan¢o observado na
interacdo em que se pretende alcanc¢a-los.

Vou estender meu argumento utilizando para isso mais um exemplo pre-
sente em De Jaegher e Di Paolo (2007, p. 500-501). Na situa¢do que eles men-
cionam, que chamo aqui de situacio (1), um jogo de mimica esta transcorrendo.
Uma pessoa, pertencente a um dos grupos de participantes, precisa fazer gestos
representando algo que o grupo deve adivinhar o que é (por exemplo, o titulo
de um filme). O ponto, portanto, é tornar facil para o grupo descobrir o que se
esta gesticulando; afinal, assim o grupo marca pontos na competicao. A pessoa

nality of interactive engagements between real people in ways that cannot be fully determined nor fully predicted
by the capabilities, intentions, and experiences they bring to the encounter, nor by the broader constraints of social
norms, environmental situation or grammar rules. The locus where language is enacted is the often neglected
middle term between the individual mind and the broader sociocultural patterns (Di Paolo, Cuffari & De Jaegher,
2018, p. 132)
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responsavel por fazer a mimica se esfor¢ca ao maximo para “aprender” a partir
daquilo que o grupo esta errando ao dar seus palpites; ela tenta melhorar seus
movimentos, isto é, aprimorar a qualidade de sua mimica. O que acontece neste
contexto? Enquanto essa pessoa ajusta sua atividade com base naquilo que os
membros de seu grupo demonstram, procurando ajudar o grupo na adivinhacio,
os membros “adivinhadores” também vao modulando seus palpites a partir da
evolugido dos gestos de quem faz a mimica. Nessa situacio, todos entendem que
sdo0 um time e que seu objetivo comum é marcar pontos a favor desse time.

Agora vou explicar o que chamo de situa¢io (2), que nido é mencionada
por De Jaegher e Di Paolo, mas que proponho aqui como uma extensido do exem-
plo dado por eles. E se, por alguma razio, o participante responsavel por fazer a
mimica desejasse confundir os membros de seu proprio grupo, em vez de leva-los
a adivinhar a resposta correta? Ele provavelmente gesticularia de maneira dife-
rente, trabalhando para que o grupo nio acertasse e nio marcasse pontos a favor
da equipe.

Em ambos os exemplos, hd um objetivo a ser alcancado e intencoes en-
volvidas. O ponto onde gostaria de chegar é que sistemas de machine learning
também tém seus “objetivos” atribuidos. Entdo, dentro do contexto do exercicio
que aqui proponho, cabe talvez perguntar: os objetivos desses sistemas parecem
operar mais como na situac¢do (1) ou na situacio (2)? Isto é, esses sistemas tém
objetivos que se alinham com os de seus usudrios, de modo a formarem um time
que joga junto, ou tendem a ser mais como na situagdo 2, em que acaba por con-
fundi-los?

Independentemente da resposta, considero pelo menos dois elementos
importantes conectados a essas questdes e que poderiam ser levantados nesta
altura:

1) Apesar de serem criados para sustentar uma certa logica que deve levar
ao alcance de determinados objetivos, sistemas de aprendizagem de maquina
nio experimentam e nem sentem nada e nio sdo, portanto, afetados pelo
ambiente; nio sdo sense-makers; a maneira como se “comportam” depende
de como o sistema é programado e, portanto, das intengdes e objetivos que
estdo por tras da programacio. Ha regras inseridas nos algoritmos;

2) Como o objetivo desta andlise é considerar o que é que acontece com a au-
tonomia do ser cognoscente que lida com sistemas de ML, poder-se-ia colo-
car que, num certo sentido, nio haveria diferen¢a entre um agente (humano)
lidar com um sistema de ML ou lidar com um outro ser humano, sob o ponto
de vista dos objetivos ou inten¢oes. Afinal, ele poderia ajustar seus movi-
mentos sendo o outro uma mdaquina artificial ou um ser humano como ele.
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Mas, se olharmos cuidadosamente e considerarmos que o sistema pode
parecer um interator /agente mas na verdade nio é, devemos constatar que isso
atrapalha o sense-maker em sua capacidade de se ajustar, também — no minimo,
a limita. Pois o sense-maker lida com um sistema que nio é capaz de (e nem se
preocupa em) fazer ajustes com base em percepcdes de limites, emogdes, gestos,
expressoOes faciais. Nio h4, portanto, uma situacio de acomodac¢des mutuas, de
ajustes como se estivesse em uma interagdo, algo que demanda ao menos dois seres
cognoscentes em conexao, de acordo com a proposta enativista de sense-making
participativo. Esses sistemas seguem seus objetivos cegamente, indiferentes ao
sentido ou ao sense-maker que podem estar afetando.

Sendo cegos ao agente, os sistemas de ML podem, por exemplo, confun-
dir o cognoscente ou alcancgar objetivos que dariam conta dos seus objetivos e
necessidades, mas nio dariam conta dos objetivos e necessidades (e nem dos
sentimentos) do sense-maker. Ndao hi como o sense-maker regular ou moldar seus
movimentos se o outro lado nao faz o mesmo; se nao ha conexao, fluxo de movi-
mentos ou interacdo em curso, a situacdo se torna desbalanceada sob o ponto de
vista da autonomia enativista e o sense-maker pode ter dificuldade de se flexibili-
zar, se adaptar para encontrar o que seria melhor para a sua experiéncia — mesmo
que isso ocorra inicialmente num nivel subconsciente. Isso entio ameaca a sua
autonomia, ainda talvez ndo a anule por completo.

Em uma troca com um parceiro que nio ¢é, digamos assim, um seguro
jogador do mesmo time, mas alguém em ultima instincia cego para qualquer ne-
cessidade que possa emergir durante essa relacdo, o sense-maker encontra um
ambiente pouco fluido para sua autonomia e adaptatividade. Um ambiente arido
e inflexivel, por ser desprovido de conexio e afetividade. Até ai, ele poderia con-
tornar a situacio, ja que estamos sempre, como sense-makers, imersos em meios
(sejam eles fisicos, politicos, sociais, culturais) que podem nos ser indspitos e
sempre apresentam perturbagdes as quais precisamos nos ajustar para garantir
nossa auto-organizacio e manutencio. No entanto, tendo em mente que os siste-
mas de ML sio pensados nesta tese sob a logica de possivelmente contribuirem
para o processo de aprendizagem, vale pensar se seriam adequados dentro desse
contexto e como e quando se poderia perspectivar seus usos com fins educa-
cionais de modo a ampliar as possibilidades de autonomia, em vez de reduzi-la.
Afinal, as relacOes e interacOes deveriam potencializar a cognicdo e ampliar as
situacoes de aprendizagem, no lugar de reduzi-las. No ponto seguinte vou alargar
um pouco mais o argumento.
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II. Uma gama menor de experiéncias

A situagdo de lidar com sistemas de ML impacta de uma outra maneira a
autonomia do cognoscente, para além da ameaca a partir do desequilibrio apre-
sentado no ponto anterior. Esta outra maneira nos leva de volta ao problema da
previsio ou da surpresa, que abordei no comeco desta secao. Além de dificilmen-
te poderem ser considerados “neutros” — ja que sio criados e alimentados por
humanos, e humanos nio sio “neutros” — e de serem inflexiveis, nio moldaveis
ao sense-maker, seus objetivos e necessidades, esses sistemas operam com base
em previsoes. Aquilo que aconteceu no passado é usado como material basico.
Essas previsoes negligenciam, por exemplo — porque algoritmos negligenciam —
contingéncias corporais, historia social e cultural, intera¢des, possiveis mudancas
e ajustes futuros, sendo cegos ao contexto, aos sentimentos e as emog¢oes envolvi-
dos e dai por diante. Nio h4, afinal, interacio real acontecendo. Se maquinas de fa-
zer previsoes ndo podem cooperar com seus usuarios de forma equilibrada, e sus-
tentar com eles uma relacdo, de fato transformando, crescendo e se modificando
junto com eles; se bloqueiam as possibilidades de ajustes mutuos, elas evitam
que emerja 0 novo, o surpreendente. As regras inseridas nos algoritmos tender
a prevalecer. Pode-se dizer que a imprevisibilidade algoritmica tem ainda uma
previsibilidade; ela acontece dentro de uma certa gama de regras e possibilidades.

Lidar com sistemas de ML, consequentemente, parece deixar pouco espa-
¢o para a surpresa e a flexibilidade que emergiriam das acomodacdes matuas, tro-
cas, conexoes entre agentes cognitivos. Algo novo, nesse sentido, tende a surgir
apenas como resultado dessas interacgoes, isto é, como resultado de um genuino
contexto de sense-making participativo. Diante disso, se poderia questionar: me-
nor possibilidade de surpresa leva a uma reduc¢do na autonomia ou simplesmen-
te a uma reducio na qualidade da experiéncia daquele cognoscente? De acordo
com a logica enativista, acredito que ndo seja possivel separar esses dois aspectos;
a dimensao do experimentar, do vivenciar parece ser uma camada significati-
va e intrinseca a autonomia do cognoscente's?; ligada aos conceitos enativistas
de emergéncia e experiéncia. A qualidade da experiéncia esta intimamente ligada
também a afetividade, sendo as emocoes uma dimensio essencial nos processos
cognitivos humanos. Por que (e como) poderia um empobrecimento da qualida-
de da experiéncia vivida impactar a autonomia do cognoscente? Para entender ple-

152 A ideia da estética como uma dimensido incontornivel de nossa atividade cognitiva ¢ uma marca do
trabalho do pragmatico John Dewey — ver por exemplo Dewey (2008), e foi explorada por Mark Johnson
(2017, 2018), bem conhecido por suas ideias a respeito da cogni¢io corporificada. Johnson (2018, p. 2) nos
define como "homo aestheticus — criaturas da carne, que vivem, pensam e agem em virtude das dimensoes
estéticas da experiéncia e da compreensio. Sobre essas conexdes, ver também Leporace e Gondin, 2021.
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namente esta parte do raciocinio, considero importante trazer de volta o conceito
ja mencionado de adaptatividade como desenvolvido pelo enativismo:

Uma entidade autopoiética pode ser capaz de lidar com perturbagdes sem a necessidade
logica de monitorar ativamente seu proprio estado e agir para melhorar as condi¢ées para
a autopoiese continuada. Somente entidades autopoiéticas adaptativas, que melhoram as
condi¢des para a continuidade da autopoiese, monitorando ativamente seu proprio esta-
do, identificando pelo menos algumas tendéncias que as aproximam dos limites de viabi-
lidade e neutralizando estas tendéncias, podem ser realmente “sense-makers” (Di Paolo,
Rohde & De Jagher, 2010, p. 50)'%.

Como Di Paolo e colegas dizem em Di Paolo, Cuffari e De Jaegher (2018,
pp. 32-33): “[ A]daptividade (Di Paolo, 2005) é o que permite aos corpos vivos
distinguir uma situacdo como um risco ou uma oportunidade, para dizer a dife-
renga entre bom ou melhor, mau ou pior”**%. Ao lidar com o mundo que o agente
se poe a conhecer a partir de sua experiéncia — organica, sensorio-motora e inter-
subjetiva — ele pode avaliar a viabilidade de suas a¢Oes e se deslocar para longe
de situacdes que podem ameacar sua autonomia, aproximando-se daquelas que
podem garanti-la e potencializa-la.

[S]ense-making é a capacidade de um sistema auténomo de regular de forma adaptativa
a sua operag¢do e a sua relagdo com o meio, dependendo das consequéncias virtuais para
a sua propria viabilidade como uma forma de vida. Ser um sense-maker implica em ter
uma sintonia continua (muitas vezes imperfeita e varidvel) com o mundo e uma prontiddo
para a agdo. Através da combinag@o da auto-individuag¢do material e precdria e da regu-
lagdo adaptativa das relagoes com o meio, a produgdo de sentido naturaliza o conceito de
normas vitais e estd no cerne de toda forma de a¢do, percep¢ao, emogdo e cogni¢do, uma
vez que em nenhuma instancia destas estd ausente a estrutura bdsica de preocupagdo e
cuidado. Isso é o que distingue de maneira constitutiva a forma de vida mental de outros
processos materiais e relacionais (Di Paolo, Cuffari & De Jaegher, 2018, p. 33)'5°.

153 No original: An autopoietic entity can be robust to perturbations without the logical necessity to actively
monitor its own state and act to improve the conditions for continued autopoiesis. Only adaptive autopoietic en-
tities that improve the conditions for continued autopoiesis, by actively monitoring their own state, identifying at
least some tendencies that bring them closer to the boundary of viability and counteracting these tendencies can
be actual ‘sense-makers’ (Di Paolo, Rohde & De Jagher, 2010, p. 50).

154 No original: [A Jdaptivity (Di Paolo, 2005) is what enables living bodies to distinguish a situation as a risk
or an opportunity, to tell the difference between good or better, bad and worse. (Di Paolo, Cuffari e De Jaegher,
2018, pp. 32-33)

155 No original: [ S Jense-making is the capacity of an autonomous system to adaptively regulate its operation and
its relation to the environment depending on the virtual consequences for its own viability as a form of life. Being
a sense-maker implies an ongoing (often imperfect and variable) tuning to the world and a readiness for action.
Through the combination of material and precarious self-individuation and adaptive regulation of the relations to
the environment, sense-making naturalizes the concept of vital norms and lies at the core of every form of action,
perception, emotion, and cognition, since in no instance of these is the basic structure of concern and caring ever
absent. This is constitutively what distinguishes mental life form from other material and relational processes (Di
Paolo, Cuffari & De Jaegher, 2018, p. 33)
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Quanto mais o sense-maker conhece o mundo, mais o experimenta em
sua totalidade, estando imerso nas perturbacdes e desequilibrios que lhe exigem
adquirir habilidades diferentes para lidar com elas. Variados tipos de experién-
cias parecem aumentar as possibilidades de desenvolver essas habilidades, ja que
recrutam uma diversidade de padrdes sensorio-motores, organicos e intersubje-
tivos, levando os sense-makers a tornarem-se skillful copers, como Dreyfus (2016)
propoe. Parece entdo correto assumir que, por outro lado, reduzir as possibili-
dades de experimentar diferentes demandas pode resultar em uma reducio das
possibilidades de desenvolvimento dessas habilidades.

III. A falta de consciéncia acerca de riscos potenciais

Para além da necessidade de um sense-maker de resguardar a sua autono-
mia continuamente, agindo no mundo e aprimorando suas habilidades enquanto
lida com o meio, o enativismo tem ainda algo importante a dizer sobre as normas
que guiam a interac¢do. Para se manter seguro e orientado a aquilo que melhor
pode se adequar a ele, o cognoscente precisa estar ciente dessas normas, assim
como dos riscos que pode enfrentar ao se acoplar com o mundo. O agente pode,
ainda, colaborar para a revisdo dessas normas. Mas como poderia o sense-maker
ser capaz de decidir o que é melhor para sua vida e autonomia se lida com um
sistema orientado por regras e premissas que desconhece e que ndo colaborou
para definir? Ele seria capaz de fazer as melhores escolhas possiveis para a sua
adaptatividade, nesse cendrio?

Em primeiro lugar, dado que sistemas de machine learning sdo baseados
em previsoes, que sdo enraizadas no passado, eles tendem a limitar as possibi-
lidades para o sense-maker — o que nos leva de volta a se¢io 4.2.2. Em segundo
lugar, isso se agrava por conta do fato de que sistemas sdo geralmente orientados
a alguns objetivos pré-definidos que, além de rigidos em comparac¢iao com a adap-
tatividade de um sense-maker, nio sdo transparentes — o que nos leva de volta a
secio 4.2.1.

A “normatividade” criada pela maquina é determinada pelos objetivos
que se espera que ela atinja. Ela tende a repetir o passado, o que pode projetar
possibilidades futuras reduzidas, assim criando um ambiente mais restrito ao cog-
noscente. Afinal, elementos que nio fazem parte do passado capturado pelos al-
goritmos nio poderiam fazer parte do futuro que eles podem prever. O problema
¢é agravado porque quem usa o sistema nem sempre estd ciente de que ele foi pro-
gramado com certos objetivos e nem mesmo conhece esses objetivos. E frequen-
temente alardeado que sistemas de ML sdo capazes de adivinhar as necessidades
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dos usudrios a partir de sua propria atividade, mas aqui exploro justamente a im-
plausibilidade dessa espécie de mantra do marketing baseado na ciéncia de dados.

Mesmo que o cognoscente esteja ciente acerca de como esses sistemas
funcionam, é geralmente dificil intuir quais objetivos sdo esses por trds das ma-
quinas. Nesse sentido, esses sistemas sdo como caixas pretas, o que se agrava
por nio interagirem de fato conosco, nao terem corpos, expressoes ou emocoes
(nesse sentido, se parecem com a maneira como o cognitivismo concebe o outro
numa interacdo; como uma caixa preta dificil de decifrar que recruta habilidades
inferenciais para a resolu¢ido de problemas, como se fosse um quebra-cabecas
complicado; sem aderéncia a troca fluida de experiéncia, afetividade e mutua
comunicac¢io/conexio que configura a conexido presente na intersubjetividade
enativista).

Entido, como essa situacio (do agente que lida com um sistema de ML)
poderia estar alinhada a preservacio da autonomia tal como proposta no enativis-
mo? Quando lidamos com outras pessoas, mesmo que seja uma situacio desigual
de forca e de poder, podemos tentar restabelecer o equilibrio aparentemente per-
dido, agindo para restaurar nossa autonomia por meio do didlogo, das trocas, da
busca por uma reconexdo. Podemos nos esforgar para manter ou para reassegurar
o equilibrio entre a nossa operacio interna e o meio exterior, incluindo o outro;
¢ possivel manter o equilibrio da intera¢do enquanto mantemos nossa autonomia
individual como cognoscentes. Mas, com um sistema algoritmico, ndo ha troca
real e esses recursos niao funcionam como tentativa de preservac¢io da autonomia
do cognoscente.

A concepcio enativista é orientada por uma ética fortemente calcada na
relacdo com o outro e no cuidado que as trocas envolvidas exigem. Segundo Di
Paolo, Cuffari e De Jaegher (2018, p. 310), essa ética, porém, nio é um ingredien-
te adicionado posteriormente a corpos linguisticos ja constituidos; ela é a prépria
“esséncia de cada ato linguistico”, seja orientado ao proprio ser, a outros corpos
linguisticos ou ao mundo. A normatividade social e cultural também vai sendo
tecida na medida em que corpos linguisticos se constituem. Pensar que essa seria
uma camada adicionada posteriormente, somando-se a uma natureza original ja
constituida em separado, seria pensar nesses fatores a partir de uma perspectiva
dualista, a qual o enativismo nega.

A ética, segundo o enativismo, é um conhecimento pratico, um saber-
-fazer ético (ethical know-how, ver Di Paolo, Cuffari & De Jaegher, 2018, p. 313),
que nos leva de volta ao conceito de skillful coping de Dreyfus, mas com uma forte
camada de intersubjetividade. Esse conhecimento ético-pratico ou saber-fazer
ético pode ser adquirido de uma maneira semelhante aquela como se aprende a
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andar de bicicleta, no sentido de que, ainda que se possa aprender teoricamente
sobre as normas que regem uma comunidade por meio da compreensio de regras
abstratas, uma aprendizagem mais profunda somente acontece por meio da pra-
tica. Também é na pratica, nos atos, nas falas e nos gestos que a atitude ética (ou
antiética) aparece: quando se declara amor por alguém, quando pessoas se unem
em torno de uma causa comum, quando se demonstra solidariedade a alguém,
quando um grupo é reconhecido ou rejeitado, quando se ensina algo a alguém,
quando se cuida de alguém, e por ai vai (exemplos em Di Paolo, Cuffari & De
Jaegher, 2018, p. 313).

E importante destacar que corpos linguisticos sempre podem questionar
as normas que os tém regido, criticando as origens dessas normas, revendo os
seus atos e entrando em didlogo sobre eles. Por conta disso é que destaco o as-
pecto da obscuridade das normas que regem os sistemas de machine learning e
a complexidade que surge com relacdo a essas reflexdes quando se trata de siste-
mas que nio sdo sense-makers. Apenas corpos linguisticos, ou sense-makers, sao
capazes de discutir e rever as normas que compoem a esfera da ética que os rege.
Quando essas normas nao podem ser discutidas, elas passam a ser impositivas e
ai, entdo, criam um dualismo com os seres cognoscentes que sio regidos por elas
— dualismo esse que, segundo ldgica enativista, ndo deveria existir.

5.4 Estendendo a discussio: modelos matematicos, fragmentos do
mundo

Compreender por que sistemas algoritmicos podem ser tomados como
caixas pretas fica mais intuitivo a partir da no¢io de modelo matematico, didati-
camente explicada pela matematica Cathy O’Neil (2020).

Um modelo (...) nada mais é do que a representacdo abstrata de algum processo, seja um
jogo de beisebol, a cadeia logistica de uma petroleira, as agoes de um governo estrangei-
ro, ou o publico de um cinema. Esteja ele rodando dentro de um computador ou na nossa
cabeg¢a, o modelo pega o que sabemos e usa isso para prever respostas em situagdes varia-
das. (O’Neil, 2020, p. 30).

Como um exemplo simples, ela cita o modelo “informal” que usa todos os
dias para cozinhar para a sua familia.

As entradas ou inputs do meu modelo interno de culindria sdo as informagdes que tenho
sobre minha familia, os ingredientes que tenho as maos e que posso consequir, e minha
propria energia, tempo e ambig@o. As saidas, ou outputs, sdo o que e como decido cozi-
nhar. Avalio o sucesso de uma refei¢do pelo qudo satisfeita minha familia parece ao ter-
minar, quanto comeram, e qudo sauddvel a comida era. Ver se a refei¢do foi bem recebida
e quanto foi aproveitada me permite atualizar o modelo para a proxima vez que cozinhar.
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As atualizagdes e ajustes fazem dele o que os estatisticos chamam de “modelo dinamico.
(O’Neil, 2020, p. 31).

O’Neil segue adiante e explica que, se quisesse formalizar o modelo, para
que, por exemplo, pudesse facilmente explica-lo para a mie se tivesse que deixar
os filhos com ela enquanto viajasse, poderia sistematizi-lo e tornd-lo matematico.
O ideal seria treinar esse modelo com o tempo, alimentando-o com dados diaria-
mente sobre o que mudou e como foi a reacio da familia e dai por diante. Poderia
incluir parametros, restricoes, regras — por exemplo, fulano gosta de carne e fula-
no de pio ou macarrio. Ao fazer isso, ela teria transformado seu modelo interno
informal em um modelo externo formal. “Ao criar meu modelo, estenderia meu
poder e influéncia sobre o mundo. Estaria criando um eu automatizado que pode
ser implementado por outros, mesmo que eu nao esteja aqui”. (O’Neil, 2020, p.
33). Ela diz, ainda, que esse modelo, porém, sempre contaria com erros, “por-
que modelos sdo, por sua propria natureza, simplificacdes” (O’Neil, 2020, p. 33).
Quanto a outras implicacdes acerca de um modelo, ela indica que:

- Um modelo sempre deixa alguma informacio importante de fora (por
exemplo, no modelo da comida, ela pode se esquecer de inserir a informacio
de que cenoura crua é mais apreciada do que cozida por sua familia);

- Para criar um modelo, é preciso fazer escolhas sobre o que é importante
para ser incluido, “simplificando o mundo numa versiao de brinquedo que
possa ser facilmente entendida, e a partir da qual possamos inferir fatos e
acdes importantes” (O’Neil, 2020, p. 33);

- Precisamos admitir que o modelo se presta a fazer um trabalho especifico
e podera agir como “uma maquina ignorante com enormes pontos cegos”
(O’Neil, 2020, p. 34); esses pontos cegos “refletem os julgamentos e priori-
dades de seus criadores” (O’Neil, 2020, p. 34);

- Os modelos tém a reputagio de serem imparciais, mas “refletem objetivos
e ideologias” (O’Neil, 2020, p. 35). Por exemplo, se ela tira os doces do seu
modelo de alimentac¢do para a familia, com isso impde essa restri¢do a ela.
Essas escolhas sio resultado de valores e desejos pessoais. “Modelos sdo opi-
nides embutidas em matematica” (O’Neil, 2020, p. 35).

- Avaliar se um modelo funciona ou nio é questio de opinido, ji que a defi-
nicio de sucesso de um modelo é um componente que faz parte do proprio
modelo (e, portanto, também vem de quem o modela). “Em cada caso, deve-
mos nos perguntar nio somente quem desenhou o modelo, mas o que aquela
pessoa ou empresa estd tentando alcancar (...) Se meus filhos estivessem
criando o modelo, sucesso seria sorvete todos os dias” (O’Neil, XX, p. 35);

- Um modelo fica obsoleto se ndo for atualizado constantemente;
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- Modelos podem ser extremamente simples e funcionar — como no caso do
alarme de incéndio que s6 precisa da variavel fumaca para ser acionado, mas
também podem exigir inimeras variaveis.

Dois pontos sdo essenciais quanto a complexidade envolvida em modelos
matematicos, e ficam mais claros nos exemplos que O’Neil fornece. Um deles é o
sobre a gravidade ou consequéncia dos chamados pontos cegos de determinados
modelos. Isso significa que muitos atributos considerados essenciais podem ser
deixados de fora quando nio deveriam. Menos problematicos seriam os pontos
cegos no caso de modelos, por exemplo, de mapas. Prédios sdo ignorados quando
pedimos ao Google Maps para nos mostrar o caminho, mas porque nio sio ele-
mentos relevantes a essa tarefa. Mas ha casos em que pontos cegos se multiplicam
e se complexificam, como no exemplo relacionado ao racismo:

Racismo, no nivel individual, pode ser visto como um modelo de previsdo zunindo em bi-
lhées de mentes humanas ao redor do mundo. E construido a partir de dados incompletos,
defeituosos ou generalizados. Quer venha de experiéncia propria ou de boatos, os dados
indicam que certos tipos de pessoa se comportaram mal. Isso gera uma previsdo bindria
de que todas as pessoas daquela raga irdo se comportar da mesma forma. Desnecessd-
rio dizer, racistas ndo gastam muito tempo buscando dados confidveis para treinar seus
modelos deturpados (...) Ele é alimentado por coleta irregular de dados e correlagdes
espurias, refor¢ado por injusticas institucionais e contaminado por viés de confirmagao.
(O’Neil, 2020, p. 37)

Vejamos mais um exemplo em O’Neil (2020, p. 34), este relacionado ao
campo da educacio. Se uma escola decide avaliar professores com base nas no-
tas de seus alunos, ignorando o quanto eles “envolvem e cativam, trabalham em
tarefas especificas, lidam com o controle da sala ou os ajudam com problemas
pessoais ou familiares” — do ponto de vista do gestor da institui¢do, o modelo se-
ria capaz de fornecer “uma ferramenta efetiva de identificar centenas de supostos
professores insatisfatérios, mesmo sob o risco de alguns resultados falso-positi-
vos” (O’Neil, 2020, p. 34). Por outro lado — ela coloca — seria uma simplificacio
que talvez sacrificasse a precisdo, uma analise mais criteriosa, em troca de aten-
der a eficiéncia.

Essa simplificacdo a que O’Neil se refere é justamente aquilo que pode
ter um custo alto demais quando se trata de delegar tanto para os algoritmos
quanto temos feito, enquanto sociedade automatizada. Simplificacdes de espacos
urbanos na forma de mapas podem até facilitar as nossas vidas, pois selecionam o
que importa para chegarmos de um ponto de origem a um destino sem elementos
adicionais que possam nos distrair; por outro lado, os fatores que sdo importan-
tes quando se trata de avaliar professores ou alunos ndo sdo tao simples assim de
eleger. Dependem do “modelo” que a escola adota, daquilo que valoriza e acha re-
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levante na maneira de o professor atuar, da forma como avalia o desempenho dos
alunos, dos interesses de varias partes a que pretende atender. Depois que esse
modelo ¢ desenhado, se ele é transposto para um sistema de machine learning,
passa a ser alimentado por dados que sio gerados justamente para alimenta-lo.
Um dos maiores problemas é que os critérios selecionados para compor um mo-
delo ndo sdo transparentes. As pessoas cujos dados sdo considerados nem mesmo
sabem que eles estdo servindo a determinado fim, ou como estdo sendo combi-
nados e usados. Com esse circulo estabelecido, os pontos cegos se fortalecem
ainda mais, pois quaisquer casos novos que surjam nio entram nesse modelo, e
ele pode fortalecer cada vez mais os vieses. Alguns casos serdo mencionados no
capitulo a seguir. De todo modo, cabe salientar que neste trabalho o esforco é pela
compreensio dos pressupostos, por isso o foco em casos especificos é reduzido.

5.5 Conclusio do capitulo

A partir do esfor¢co empreendido aqui, e aplicando conceitos do enativis-
mo a machine learning, foi possivel concluir que sistemas algoritmicos nio sdo
sense-makers. Se fossem, deveriam ter uma permeabilidade ao ambiente externo
de um modo que pudessem estar continuamente participando de uma interacao
corporificada, intersubjetiva, flexivel e moldavel pelos dois agentes envolvidos,
de uma maneira tal que ambos estivessem cientes das normas vigentes e assim
pudessem fazer movimentos para manter sua autonomia no melhor nivel possi-
vel. O sistema composto pelos dois agentes teria uma autonomia propria, mantida
pela autonomia dos outros dois individualmente, e manteria as suas trocas com
0 meio externo também com vistas a orientar-se para se manter autobnomo. Por
outro lado, isso ndo acontece justamente porque sistemas artificiais nio tém os
requisitos para entrar nessa interacio em que se observa sense-making participa-
tivo. As defini¢oes de sense-making participativo nio se aplicam quando se lida
com sistemas artificiais algoritmicos. Os sistemas inteligentes nio sio inteligentes
quando se trata de emocgoes e afetividade. Reciprocidade seria um fator funda-
mental em qualquer relacido, em qualquer interacdo, e ndo se pode esperar isso ao
lidar com um sistema algoritmico que segue determinado modelo.

Como demonstrado, seres cognoscentes, quando em equilibrio, buscam
ndo apenas um acoplamento fluido e continuo com o ambiente para a manuten-
cdo de sua autonomia, mas o melhor acoplamento possivel. Nessa “danc¢a” com o
mundo, aprendem sobre as normas que guiam o universo em que eles estdo inse-
ridos, de modo que possam agir de acordo com elas, contribuindo para modifica-
-las em alguma medida. Por outro lado, as normas subjacentes a sistemas de ML,
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ou a varios desses sistemas conectados entre si, é fixa e estabelecida externamen-
te, o que a torna, em geral, desconhecida dos cognoscentes (que utilizam esses
sistemas). Isso pode ameacar as suas possibilidades de a¢io, uma vez que o enga-
jamento ao qual ele estd habituado — e que é regulado por acoes corporais muatuas
e intersubjetivas — permite que as experiéncias se destaquem pelo aspecto da
surpresa, da imprevisibilidade e da constante adaptatividade oriunda do fato de
estarmos sempre lidando com o ambiente e com as outras pessoas.

A anilise elaborada neste capitulo se apoia em dois pilares: o da investi-
gacdo do sentido da aprendizagem de maquina, procurando demonstrar razoes
por que ela nio envolve experiéncia/percepc¢io (sense-making), e o da investiga-
cdo da interacdo que se faz possivel entre seres humanos e tais sistemas, procu-
rando demonstrar as razdes pelas quais ela ndo poderia ser considerada interacio
de fato, ou sense-making participativo. Este aspecto da interacdo — e sua caracte-
rizacdo como social ou ndo — tem relevancia nio apenas porque esta tese deseja
contribuir para a andlise dos pressupostos subjacentes aos sistemas de machine
learning, colaborando para que se entenda como poderiam ser usados na edu-
cacdo, mas porque o aspecto da participacio coletiva na percep¢iao do mundo,
fazendo emergir sentido e significado, ¢ um ponto crucial ao enativismo. A ética
enativista é construida justamente a partir do outro. A intersubjetividade, porém,
nio é apenas um ingrediente relacional quando se trata da mente humana, mas
um aspecto constitutivo da cognicio — de acordo com o olhar enativista.

No proximo capitulo, a ideia é explicitar os pressupostos para um con-
ceito de aprendizagem que emerge com o enativismo e explorar indicacoes de
caminhos para que se possa encontrar meios de inserir machine learning na
aprendizagem mantendo a educac¢io em linha com os pressupostos enativistas.
Dois elementos em particular sio explorados: o da corporificacio e o da inter-
subjetividade. Para além da aprendizagem de maquina, seres humanos aprendem
em cooperagcao uns com os outros e constroem sentido coletivamente. As tec-
nologias, digitais ou ndo, encontram-se nesse contexto. Vou procurar apresentar
como investigacoes e iniciativas que procuram equalizar essas demandas podem
complementar uma andlise critica de machine learning para fins de uma apren-
dizagem enativista.
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6 Abrindo a caixa preta

In his famous novel 1984, George Orwell got one thing wrong. Big Brother is not watching
you, he’s watching us. (Eubanks, 2018)

No capitulo anterior, procurei aplicar o conceito de autonomia tal como
elaborado por enativistas para compreender a relacio humana com sistemas al-
goritmicos de machine learning. Quando o que se pretende ¢ inclui-los na apren-
dizagem, essa andlise conclui que hi riscos — subjacentes a maneira como esses
sistemas funcionam — a autonomia do cognoscente, no sentido de que esses sis-
temas nio sdo autbnomos, e com isso nao promovem junto ao cognoscente uma
relacdo de produciao compartilhada de sentido como ocorre num contexto de par-
ticipatory sense-making. Isso nio significa, porém, que tais sistemas nao possam
participar de processos de aprendizagem que se pretendam enativistas. Se, por
um lado, nio ¢ dificil dizer que sistemas artificiais estdo longe de “agir” como
humanos, por outro é necessario que se analise isso de modo mais profundo para
descobrir as razdes pelas quais eles sio diferentes de nos e (n)o que isso pode im-
pactar. As potencialidades do nosso encontro com tais tecnologias podem estar,
justamente, nessas fissuras.

Isso fica bastante claro quando entendemos que esses sistemas nao sio
agentes cognoscentes, pelas razdes advindas do enativismo, explicitadas. O que
essa analise mostra, entdo, revela limites que devem ser levados em consideragio,
no intuito de nio confundir o que se pode delegar a esses sistemas, por exemplo.
Revela, ainda, alguns pressupostos que ajudam a compreender como o enativis-
mo perspectiva a aprendizagem. Ha algo de frutifero e inesperado que é tipico da
intersubjetividade, jid que agentes cognoscentes que agem juntos podem coparti-
cipar numa producio de sentido e fazer emergir algo novo, que nio existiria sem
essa troca. Pode-se, entdo, concluir que um caminho coerente com uma aprendi-
zagem enativista promove a um lugar de destaque as trocas intersubjetivas, que
por sua vez tém como premissa a experiéncia enraizada no corpo.

Ainda nio se sabe exatamente como sistemas de machine learning e sis-
temas algoritmicos em geral podem colaborar com a aprendizagem humana. Suas
potencialidades e limites vém sendo observados na medida em que esses siste-
mas vém sendo utilizados. Mas, ao conduzir o olhar para as premissas subjacen-
tes a aprendizagem em machine learning, contrastando-as com a concepc¢io de
aprendizagem que pode emergir do enativismo, este trabalho de pesquisa tem a
expectativa de contribuir com elementos que ajudem a orientar o debate acerca
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de como essas tecnologias podem estar presentes nos processos de aprendizagem
humanos. Para tanto, no capitulo anterior, assinalei um mecanismo presente na
logica algoritmica que engendra riscos a autonomia do agente cognoscente, sob a
perspectiva do enativismo. Pode ser pertinente, agora, perguntar: seria possivel
contornar esses riscos de alguma maneira, em vez de aceiti-los, simplesmente?
Isto é, seria possivel evitar que a imersio em um contexto permeado por algo-
ritmos traga ameacas a autonomia do cognoscente? Possivelmente nio ha uma
resposta certa para isso, muito menos uma resposta tnica. Mas acredito que o
enativismo, a0 mesmo tempo em que nos ajuda a enxergar riscos, pode também
indicar caminhos para que determinados elementos sejam valorizados na apren-
dizagem, sendo essa valorizacdo, em si, um caminho para a reflexdo e busca de
solugoes.

Esses caminhos passam pelo esforco de privilegiar o corpo e o movimen-
to na aprendizagem. Se ha cada vez menos ddvida quanto a importancia de se
levar esses aspectos em consideracido, a necessidade cresce ainda mais quando se
habita um contexto em que calcular e quantificar estio na ordem do dia. Esse ce-
nario promove uma reducio da subjetividade a elementos em tese mensurdveis,
precisos, mas que na realidade deixam escapar tantos aspectos essenciais de um
individuo. Trata-se de uma rota que se mostra exatamente oposta a do discur-
so da personalizacio, da individualizacio, podendo representar uma tendéncia
a massificacdo em detrimento de uma atenc¢do a caracteristicas particulares. Evi-
denciar o lugar do corpo ou, mais precisamente, dos corpos é assumir a premente
necessidade de irmos além da economia de dados, ou de mudarmos os pressu-
postos dessa economia, buscando nossas raizes, buscando aquilo que nos torna
exatamente quem somos e quem ainda podemos ser — aspecto essencial para sair-
mos dessa massificacdo e de uma circularidade que ameaca nos reduzir. O nosso
porvir corporificado, o nosso vir-a-ser é, em si, uma resisténcia a datafication, a
automatizacdo cega de processos. Como inspira¢io, vale olhar para alguns traba-
lhos empiricos que exploram a presenca ativa do corpo na aprendizagem. Trago
alguns deles neste capitulo.

Conforme mencionado, além do corpo e suas subjetividades, a intersub-
jetividade é outro elemento que é caro ao enativismo — e que pode indicar cami-
nhos para a manutenc¢io da autonomia frente ao uso de sistemas algoritmicos.
Como argumentado no capitulo anterior, é justamente a troca intersubjetiva que
falta quando lidamos com sistemas artificiais; a poténcia das trocas humanas fica
ainda mais visivel quando notamos os momentos em que elas faltam. Pode-se
pensar que, se a mente humana somente existe a partir da intersubjetividade — a
partir de uma perspectiva enativista — a aprendizagem é também produto dessas
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trocas. Ha varios desdobramentos para isso. Um deles é que a educacio ndo pode
negligenciar o papel que as trocas entre individuos tém para a aprendizagem de
qualquer tipo e em qualquer espaco, e deve considera-las centrais, fundamentais.
Termos acesso a tecnologias, algoritmicas ou ndo, ndo reduz a necessidade de tro-
cas intersubjetivas; pelo contrario, apenas aumenta a sua importincia. Até para
afinarmos as nossas percepgoes quanto a aquilo que esses sistemas tém para nos
oferecer, precisamos analisar profundamente esses efeitos. As andlises e os seus
resultados sdo um trabalho conjunto. Decorre disso que somente emergirao so-
lucoes se nds tivermos um empenho coletivo: este ¢ um dos pontos, ndo o tnico,
relativos a intersubjetividade nesse contexto.

Antes ainda de prosseguir, cabe ressaltar que aquilo que nio pode ser
capturado pelos sistemas artificiais na forma de dados, estatistica, previsoes, mo-
delos matematicos e algoritmos pode ser justamente o que ha de mais desafia-
dor quando se trata de aprendizagem. Isso é algo que se torna particularmente
relevante se houver uma real preocupacido em rever as premissas subjacentes a
aprendizagem que ainda persistem. Pode-se dizer que os pontos cegos desses sis-
temas escondem aspectos que nio deveriam ser negligenciados. De todo modo,
buscar alternativas, olhar nas entrelinhas, gerar caminhos novos é algo tipico dos
linguistic bodies que somos. Somos autopoiéticos e somos capazes de nos adaptar.
Temos a nossa identidade, mas também a nossa flexibilidade. Temos bem demar-
cadas as fronteiras da nossa individua¢do, mas somos permeéveis a transforma-
¢Oes, a um continuo vir-a-ser ou tornar-se. Na medida em que buscamos a melhor
situacdo possivel para a nossa autonomia, individualmente como sense-makers e
enquanto sociedade, como corpos linguisticos em participatory sense-making, au-
mentamos as possibilidades, podemos reduzir alguns riscos e modular a relacio
que temos com o0 ambiente em torno de nos, para que ela fique mais equilibrada.
Este é o tema deste capitulo final. A pergunta que o impulsiona é: quais elementos
advindos do enativismo podem ser empregados para enfrentarmos as ameacas a
autonomia do cognoscente que podem aparecer em meio a algoritmosfera?

Para iniciar o capitulo, apresento uma sintese dos pressupostos para uma
concepcio de aprendizagem enativista. Apesar de o enativismo nio fazer uma
proposta automaticamente aplicavel a educac¢io, tampouco propor uma teoria da
aprendizagem, ou justamente porque nio faz isso, o esforco que aqui empreendo é
justamente nesta direc¢do: o de contribuir para ressaltar os elementos que podem
ajudar nessa transposicio. O enativismo é capaz de inspirar maneiras de ensinar
que consideram a versido mais forte da participacdo do corpo, do ambiente, da
afetividade e da intersubjetividade na aprendizagem. Para ilustrar, busquei alguns
exemplos, que apresento no decorrer do capitulo. Depois, parto para as outras
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etapas da argumentacio, abordando como a intersubjetividade representa tanto
um marcador das diferencas entre a interacio humano-humano e a “interacdo”
humano-maquina (que deve aqui ser considerada entre aspas) como um fio con-
dutor para que, juntos, possamos pensar criticamente sobre a nossa relacio com
esses sistemas. E olhando para esse elemento — constitutivo da mente humana,
existindo um “nés” antes mesmo de um “eu” quando se trata de um agente cogni-
tivo (Bannell, Leporace & Santos, 2021) — que se pode analisar o papel de siste-
mas de machine learning na educacio.

6.1 Sintese de uma concepc¢io enativista para a aprendizagem

A partir da proposta do enativismo para a cognicdo, a seguir apresen-
to alguns dos principais pressupostos que considero estarem subjacentes a uma
perspectiva da aprendizagem que emerge com o enativismo. A maioria desses
pontos ji apareceu no decorrer da tese. A ideia, agora, é sintetizd-los de maneira
a esquematizar tais ideias e contribuir para encaminhar futuros estudos que pos-
sam desenvolver uma teoria de aprendizagem fundamentada no enativismo.

1. A aprendizagem é corporificada. Ndo é um processo computacional e re-
presentacional que se limita ao cérebro, mas demanda o corpo todo, em suas
dimensdes orgdnica, sensério-motora e intersubjetiva, em acoplamento com o
ambiente;

2. A aprendizagem estd diretamente ligada a afetividade. Aprender é afetar-se
pelo mundo e afetar o mundo e o outro;

3. A aprendizagem acontece na precariedade. O ambiente com o qual interagi-
mos é instavel e oferece, justamente por isso, a oportunidade de nos mantermos
em ajustes constantes que nos mantém em aprendizagem constante;

4. A aprendizagem envolve processos de aquisi¢do e aprimoramento de habili-
dades de varios tipos, que acontecem simultaneamente, assim como percep¢ao e
agdo acontecem simultaneamente;

5. Nem todo processo de aprendizagem tem resultados programdveis ou metas
que possam ser estabelecidas previamente;

6. A aprendizagem é sempre contextual. Como seres situados, sense-makers,
aprendemos orientados ao mundo e a partir da nossa experiéncia de mundo;

7. A aprendizagem é um movimento continuo. Estamos continuamente apren-
dendo, mesmo quando adultos, até o fim da vida;
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8. E possivel perceber avangos na aprendizagem, mas ndo é possivel medir da
mesma maneira todas as aprendizagens ou tipos de aprendizagem pelos quais o
ser humano passa continuamente no decorrer da sua vida.

9. A aprendizagem é uma experiéncia estética em si. Estética ndo é uma catego-
ria ou um tipo de experiéncial56, mas uma dimensdo da aprendizagem, portan-
to dela indissociavel e que sempre estd presente quando aprendemos;

10. Aprendizagem é intersubjetividade. A aprendizagem envolve produgdo de
sentido ndo apenas no nivel individual, mas no nivel coletivo, concomitantemen-
te. Aprendemos com outros, e essas trocas ndo cessam, ja que a aprendizagem é
continua e entrelagada com o ambiente.

Tendo em consideracio entdo que esses elementos sdo subjacentes a toda
educacio que se pretende enativista, sigo adiante a partir de dois elementos es-
senciais, a corporificagdo e a intersubjetividade, explorando demais pressupostos
a partir desses dois, que considero centrais.

6.2 Da centralidade do corpo na aprendizagem

Por mais que a educagido venha valorizando o corpo, considerando a sua
importancia para os processos de ensino e de aprendizagem, ha ainda muita he-
sitacdo quanto a maneira como isso pode ser posto em pratica no cotidiano. Na
educacio formal, ¢ comum se considerar que o corpo deve participar das ativi-
dades com criangas pequenas, mas tende a ser minimizada a lembranca de que
nunca paramos de aprender e sempre aprendemos com todo o corpo, mesmo
adultos. Os pressupostos enativistas ndo se restringem a uma perspectiva infantil,
apesar de serem uteis também para pensar a crianca, claro. Nao a toa, Mark John-
son (2007) — um dos que argumentam pela cogni¢do corporificada — refere-se a
adultos como “big babies”, ou bebés grandes/crescidos, no sentido de que pode-
mos estender a necessidade de uma imersio corpérea no mundo para seguirmos
aprendendo enquanto adultos.

Quando hi tecnologias avancadas sendo aplicadas para fins educacio-
nais, diversos outros aspectos importantes acabam deixados de lado — por exem-
plo, pode-se valorizar mais a usabilidade de um recurso do que os resultados
de aprendizagem obtidos com ele, como detectaram Radianti et al. (2020, apud
Johnson-Glenberg, 2022). Por outro lado, pesquisas focadas nos possiveis bene-
ficios da inclusio do corpo na aprendizagem revelam que considerar os gestos e
a corporificacdo de metiforas, por exemplo, pode trazer beneficios para apren-
dizes de varias idades e em diversos tipos de situacoes de aprendizagem, sejam
formais ou informais.

156 Ideias trabalhadas em Leporace e Gondim, 2021.
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Uma hipédtese é que aprendizes engajados em altos niveis de corporificagdo irdo apren-
der contetido mais rapidamente e de uma maneira mais profunda, porque ativar c6digos
sensdrio-motores fortalece os caminhos da memdria. Além disso, gestos podem atenuar a
carga cognitiva (Goldin-Meadow, 2011, 2014, apud Johnson-Glenberg, 2022)

Johnson (2021), que tem um trabalho bastante aprofundado sobre a rela-
¢do entre os movimentos corporais e as metaforas, explica que “projecdes a partir
de partes do corpo (body-part projections) sio significativas porque colocam em
acio (enact) aspectos de nossas maneiras fundamentais de nos relacionar com
nosso ambiente e de agir nele” (Johnson, 2021, p. 110). Junto a Lakoff (1987) ele
desenvolveu um conceito chamado de “esquema-imagem”,

A ideia basica era a de que, dada a natureza de nossos corpos (como percebemos, como
nos movemos, o que valorizamos) e as dimensdes gerais de nossos meios (estruturas es-
taveis no ambiente), nds vamos experienciar padrdes regulares recorrentes (como em ci-
ma-embaixo, direita-esquerda, em frente-atrds, contengdo, iteragdo, equilibrio, perda de
equilibrio, origem-caminho-meta, movimento for¢ado, locomog¢ao, centro-periferia, reto,
curvo etc.) que nos permitem (afford) interagdes significativas, tanto fisicas como so-
ciais, com nossos meios. (Johnson, 2021, p. 110).

O autor explica que, a medida que experimentamos sensacoes a partir
da maneira como lidamos com objetos, e utilizando para isso nossos corpos, nos
tornamos capazes de estender essas percepcoes a dominios mais abstratos — ou
seja, metaforicos:

O fato de que humanos existem e operam dentro do campo gravitacional da Terra gera

experiéncias repetidas de relagbes para cima/para baixo (up/down; isto é, verticais). Nos

compreendemos objetos como subindo (rising up) e caindo (falling down), como estando
na posi¢ao vertical (upright) ou horizontal (lying down), assim como em cima de ou em-
baixo, em relagdo a nossa orientagdo corporal e as nossas experiéncias. O fato de que nos,
rotineira e crucialmente, experienciamos o equilibrio ou a falta de equilibrio da origem

a um esquema de equilibrio que se aplica literalmente a objetos fisicos que se equilibram

e, metaforicamente, aos nossos estados mentais internos, a equa¢ées matemadticas, e a

nog¢des de justica e equidade politica (Johnson, 1987). Nossas vdrias experiéncias didrias

com recipientes e espacos contidos geram um esquema constante de recipiente em nosso
sistema de percep¢do (Lakoff, 1987). Nossos vdrios encontros didrios com objetos que

se movem e com 0s movimentos de nossos proprios corpos ddo origem a um esquema de
locomog¢do (Dodge & Lakoff, 2005). (Johnson, 2021, p. 110).

Outro aspecto importante dessas percepcoes e interacdes com 0s objetos
do mundo é que elas sio multimodais; isso se alinha com a ideia enativista de que
a percep¢do do mundo se dia em diversos niveis ao mesmo tempo — sdo niveis
de sense-making, com a aplica¢do de diversos recursos corporais diferentes. E
interessante observar um exemplo oferecido por Johnson (2021), abaixo, para
comparar a maneira como um ser humano pode absorver um conceito, como o
de cadeira, em compara¢io com um sistema de machine learning:
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Por exemplo, entender um conceito como cadeira envolve uma simulagdo sensorial, mo-
tora e afetiva de possiveis experiéncias com cadeiras de todos os tipos. Tais simulagdes
irdo envolver multiplas modalidades (como visdo, toque, audi¢do e propriocep¢@o), na
medida em que nossas interagcdes com cadeiras sdo multimodais. Vemos cadeiras sob va-
rios pontos de vista quando andamos em volta delas, sabemos como é sentar em varios
tipos de cadeiras feitas de diferentes materiais e tocd-las, e sabemos quais os tipos de
programas motores exigidos para sentar e levantar de cadeiras. Saber o significado de
cadeira, entender o que uma cadeira é em certo contexto, é simular experiéncias com ca-
deiras usando todas as modalidades sensoriais, motoras e afetivas disponiveis para nos.
(Johnson, 2021 p. 110)

Podemos, enquanto seres cognoscentes corporificados, sentir o que ¢é
uma cadeira, perceber e compreender com a nossa atividade corporal o que é
uma cadeira; nos utilizaremos dessa experiéncia na proxima vez em que tivermos
que “decidir” se algo que vemos ou sentimos ¢ de fato uma cadeira em que pode-
mos nos sentar ou nio. Enquanto isso, um sistema de aprendizagem de maquina
precisaria ser “apresentado” a uma enorme variedade de imagens desse objeto
para que “aprendesse” o que é uma cadeira. Mesmo assim, poderia falhar diante
de um exemplo mais ousado e que saisse do esperado, jA que cadeiras ndo sio
sempre iguais e pode haver um designer a projetar uma que fuja completamente
a0 padrio mais conhecido. Claro, em todos os casos, para que se diga que uma
cadeira é uma cadeira, algo na organizacio dela precisaria ser preservado; caso
contrario, a esséncia do objeto se perderia e ele ndo seria mais uma cadeira (essa
¢ uma ideia presente no enativismo, encapsulada no conceito de clausura ope-
racional; isto é, a organizacdo de um sistema precisa ser mantida para que ele se
mantenha individuado e mantenha a sua identidade; no caso de sistemas vivos, a
organizacio é autopoiética).

Exercitando mais um pouco e saindo desse exemplo da cadeira para es-
tendé-lo a uma outra situacio, imaginemos que um sistema artificial baseado em
redes neurais seja treinado para classificar imagens do clima de regides do Brasil
por meio de imagens cadastradas. Apoés ter acesso a grandes quantidades de ima-
gens, o sistema “aprende” a classificd-las e se torna um grande “conhecedor” do
clima brasileiro. Esse € um dos casos em que, ironicamente, uma maquina se mos-
traria uma conhecedora muito mais potente do que noés. Afinal, um sistema de
machine learning é capaz de “conhecer” todos os sabores na teoria. Porém, vale
lembrar, ndo conhece nenhum de fato. Também pode-se ter uma rede neural que
“conheca” todos os climas ou a vegetacdo do mundo inteiro, sem nunca ter visto
e nem sentido nenhum deles. Se féssemos ensinar o clima de uma determinada
regido do mapa geografico, poderiamos, de modo semelhante, mostrar imagens
as criangas de uma classe, esperando que elas compreendessem e reconhecessem
caracteristicas do clima tropical, arido, semiarido, o que é a neve ou uma neblina
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etc. Mas, se essas crianc¢as nunca estiveram em uma regido arida ou semiarida,
por exemplo, elas somente poderio ter a compreensio teérica do que aquilo pode
significar. Assim como, se nunca tocaram num floco de neve, ndo tém a expe-
riéncia de sentir o gelado da neve e sua textura, sua cor ou densidade. Se jamais
estiveram num local em que o céu estivesse cheio de neblina, nio sabem como
¢é perder a noc¢do do horizonte na paisagem diante de si. Claro, a percepcio pode
ser intensificada por meio de videos ou até de uma “visita” virtual por meio do
Google Street View, mas esses recursos ndo podem substituir as sensacoes pro-
porcionadas pela experimentacdo que envolve o corpo no mundo, 0 corpo em
contato com o mundo, sentindo um clima seco ou tmido, frio ou quente, enfim.
Por outro lado, se tivessem a vivéncia fisica de determinado clima, os alunos nao
precisariam de milhares de imagens para aprender sobre aquele clima. A expe-
riéncia do sentir, do vivenciar, presenciar, seria suficiente. Sob a perspectiva ena-
tivista, aprender de fato é algo que recruta essa vivéncia, até mesmo para que se
tenha nocdo daquilo que se conhece de verdade e aquilo que ainda est4 para ser
conhecido. Somos capazes de diferenciar o que conhecemos de fato daquilo que
apenas conhecemos em teoria; por exemplo, um sabor que nunca provamos, que
sabemos que existe, mas que para nos é considerado desconhecido porque ainda
nio experimentamos; um lugar ou uma pessoa que apenas conhecemos por fotos.

Isso pode ir muito mais longe: a experiéncia nio é a marca apenas do
instantaneo, do sabor sentido, mas daquilo que se vive e assim modifica o indi-
viduo nos niveis orginico, sensorio-motor e intersubjetivo (mas nio modifica
um sistema artificial, que, justamente, nio tem uma experiéncia corporal nesses
niveis). Poderiamos conceber que, por exemplo, uma determinada pessoa que
nasceu numa cidade do interior com cinquenta ou cem mil habitantes e nunca
morou numa uma cidade movimentada como o Rio de Janeiro ou Nova York, nem
mesmo visitou uma cidade assim, teria dificuldades em realmente compreender
o que esse adjetivo “movimentada” significa; mesmo que visitasse uma cidade
assim, morar seria diferente e modificaria as percep¢oes dessa pessoa de uma for-
ma diferente. Mudam as concepcdes de distincia — o que seria “perto” ou “longe;
mudam as no¢des de tempo — “rapido” ou “demorado”; mudam as percepcdes do
que seria um local cheio de gente ou vazio, as sensacoes de seguranga ou perigo, e
dai por diante. A compreensdo desses aspectos se daria pela experimentagdo dia-
ria de caminhar pela cidade ou utilizar um transporte para se deslocar, trabalhar
ou estudar na cidade, se relacionar com pessoas, resolver problemas, desenvolver
atividades de lazer, enfim, todos os aspectos de uma vida cotidiana.

Retornando aos exemplos do cotidiano escolar, um recurso de aprendi-
zagem simples e que vem mostrando resultados interessantes em pesquisas é o
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da utiliza¢do do proprio corpo dos alunos como meio — ainda que nido saiam da
sala de aula ou de um espaco de aprendizagem restrito. Segundo Boaler (2022),
estudos em neurociéncia e em comportamento revelam conexdes entre avancos
na percepcio dos dedos (finger perception) e aprendizagem de matematica. A per-
cepcio dos dedos é a capacidade de diferenciar os dedos, na qual, segundo neuro-
cientistas, escolas deveriam investir mais (Boaler, 2022, p. 122-123).

Os pesquisadores descobriram que quando criang¢as de seis anos de idade melhoraram a
qualidade da percepg¢do dos dedos, melhoraram no conhecimento de aritmética, particu-
larmente a subitizacdo (a capacidade de estimar uma quantidade em um conjunto sem
contar cada item), a contagem e a ordenagdo numérica (Boaler, 2022, p. 122)'7

Interessante também é um estudo de pesquisadores de Stanford que
constatou que estudantes do primeiro ano que utilizaram um dispositivo robo-
tico tiveram melhor resultado do que aqueles que tiveram acesso apenas a um
computador para resolver os mesmos tipos de problemas. O dispositivo robdtico
ajudava a desenvolver a percepcao dos dedos, ja que os estudantes usavam os de-
dos para escolher respostas para problemas matematicos e recebiam uma respos-
ta ticita diretamente neles. (Martinez et al., no prelo, apud Boaler, 2022). Outros
estudos mostram a importancia do posicionamento do corpo na aprendizagem de
conceitos. Para aprender sobre angulos, por exemplo, alunos que posicionaram
seus corpos de uma determinada maneira demonstraram obter um resultado me-
lhor do que outros que foram apresentados aos conceitos sobre angulos por meio
de uma instrucio tradicional, segundo Gallagher e Lindgren (2021). Ganhos de
aprendizagem foram percebidos ainda em estudantes que “encenaram trajetorias
celestes com seus corpos ou objetos representando estrelas e planetas” (Galla-
gher & Lindgren, 2021, p. 154).

Gallagher e Lindgren (2021) indicam, ainda, um exemplo em que se pode
observar uma situacio de aprendizagem envolvendo metaforas enativas e sense-
-making participativo. Trata-se da brincadeira de faz-de-conta, em que, no caso
observado, uma crianca pega uma banana e a aproxima da orelha como se fosse
um telefone, apds observar sua cuidadora fazer o mesmo. A leitura enativista des-
sa situacdo nos indica que se trata do exercicio de uma habilidade motora basica
“motivada por um processo intersubjetivo de imitacao” (Gallagher & Lindgren,
2021, p. 151).

Isto é parte de uma interacdo corporificada que o bebé capta imediatamente. O bebé vé a
banana como um telefone, ndo por meio de um conjunto de representagdes mentais, mas

157 No original: Researchers found that when six-year-old children improved the quality of their finger per-
ception, they improved in arithmetic knowledge, particularly subitizing (the ability to recognize a number
in a set without counting), counting and number ordering. (Boaler, 2022, p. 122)
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nas agoes da cuidadora, ao captd-las e ao imitd-las — um exemplo claro de sense-making
participativo. (Gallagher & Lindgren, 2021, p. 151)

Os autores também destacam as diferengas que se poderia observar caso
se adotasse uma perspectiva cognitivista para a brincadeira em questao.

Na perspectiva excessivamente cognitivista, a transformag¢do imaginativa é simplesmen-
te “substituir um contetido de pensamento por outro”, porém, “acessando e controlando
inputs (crencas e desejos) para as agdes de proje¢do imaginativa que sustentam a simula-
¢do” (Currie & Ravenscroft, 2002: 140). Essa interpretacdo baseia-se fortemente em es-
tados semelhantes a crencas e em processos de pensamento a sustentar tais habilidades.
Currie, entdo, intelectualiza demais o processo. “Na simulagdo, se age a partir de uma
suposigdo, por exemplo, de que a caixa em que estou sentando é um carro; na suposi¢do,
pode-se considerar uma ideia, extrair consequéncias a partir dela, considerar evidéncias
para isso, e compara-la com outras ideias” (Currie, 2003: 233). Nao é claro, no entanto,
que a crianga esteja fazendo nada disso enquanto ativamente sequra a banana como um
fone ou dirige a caixa como se fosse um carro. (Gallagher & Lindgren, 2021, p. 151).

Ainda neste topico, vale observar o trabalho que esses mesmos autores
fizeram para investigar empiricamente os impactos de recursos tecnologicos di-
gitais na aprendizagem envolvendo metaforas enativas. O projeto MEteor ¢ des-
crito a seguir:

Criangas interagem com o MEteor usando seus corpos para langar um asteroide a uma
certa velocidade e entdo prever para onde ele ird se mover com base na presenga de pla-
netas com forg¢as associadas. Isso envolve uma metdfora enativa em que a crianga se
identifica com o asteroide — “Eu sou o asteroide” — e entdo poe em a¢do o comportamento
do asteroide. Ao usarem o MEteor, as criangas sdo guiadas por uma série de niveis em
que encontram uma progressdo de ideias criticas e principios da fisica sobre como objetos
se movem no espago, como, por exemplo, a aceleragdo gravitacional e as Leis de Kepler
para o movimento planetdrio. O feedback acerca da precisdo das previsoes das criangas é
entregue dentro do quadro da metdfora, em simulagdes em tempo real que solicitam que
a crianga incline sua trajetoria de maneira mais brusca em torno de um planeta para,
de forma precisa, retratar os efeitos das forgas gravitacionais. As criangas sdo capazes
de construir seu entendimento em torno dos movimentos de seus proprios corpos, com
suportes representacionais (grdficos e outras visualiza¢bes) construidos no ambiente de
uma maneira que da apoio a construgdo desse novo conhecimento. (Gallagher & Lind-
gren, 2021, p. 156)

Duas versdes de interacio foram utilizadas na experiéncia, que apareceu
primeiro em Lindgren e Moshell (2011) e Lindgren et al. (2015). Uma foi consi-
derada a versdo enativa fraca e a outra, a versdo forte. Na fraca, os participantes
usaram uma versdo para desktop do programa MEteor, controlando o asteroide
pelos movimentos do mouse. J4 na versio forte da experiéncia, os participantes
usaram o corpo todo para controlar o asteroide, imersos em um espago interativo
do tamanho de uma sala, feito para que eles se sentissem “dentro” do sistema
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sobre o qual estavam aprendendo (Gallagher & Lindgren, 2021, p. 157). Os resul-
tados sdo descritos a seguir:

Lindgren e Moshell (2011) descobriram que os participantes (62 estudantes do ensino
fundamental II divididos pelas duas condigdes) do grupo enativo forte construiram “dia-
gramas de aprendizagem” depois de usar a simulagdo, que incluiram representagdes mais
dindmicas (por exemplo, setas); eles se mostraram menos dependentes das caracteristi-
cas da superficie da simulagdo (por exemplo, estrelas no cendrio de fundo e a textura dos
planetas) em comparagdo com os participantes da condi¢do enativa fraca. As descobertas
sugerem que participar de metdforas enativas leva a uma compreensdo mais abrangente
e flexivel do dominio. Em Lindgren et al. (2015), dos 113 participantes do ensino funda-
mental II, 58 usaram a versdo enativa forte da simula¢do, e 55 usaram a versdo fraca.
Resultados mostraram que estudantes na condigdo forte pontuaram mais alto nas avalia-
¢oes padronizadas de conhecimentos em fisica. Essas avaliagdes incluiram ndo somente
questdes sobre como objetos se movem no espagco, mas também questdes que enderegcaram
o entendimento da fisica de maneira mais ampla (por exemplo, os efeitos da gravidade em
objetos langados no ar da superficie da Terra). As pontuag¢des mais altas nessas questdes
mais gerais sugerem que metdforas enativas podem ter impactos profundos e transver-
sais no raciocinio dos estudantes, que se transferem para além do contexto especifico da
simulag¢do interativa. (Gallagher & Lindgren, 2021, p. 157).

Além desses resultados, os autores (2021, p. 158) observaram nos alunos
efeitos sobre a disposi¢do para aprender. Alguns reportaram concordar mais com
frases como “Eu gosto de falar com outras pessoas sobre ciéncia”, descoberta que
“sugere que metaforas enativas habilitadas por tecnologias podem dar aos estu-
dantes mais sensacoes de controle e confianca em seu préprio aprendizado”. Essa
constatacdo indica que houve uma transformacio nesses alunos apds a vivéncia
de tais processos de aprendizagem, nio apenas uma absor¢ao conteudo pretendi-
do. Mais adiante, voltarei a falar de aprendizagem e transformacio.

6.2.1 Corpo, transformacao e percepc¢ao da aprendizagem

Todos esses exemplos de como o corpo pode estar mais presente na edu-
cacdo, inclusive quando se trata de trazer tecnologias para a aprendizagem, con-
trastam com a rigidez algoritmica dos modelos matematicos e do big data. O que
os dados significam? O que ha para além dos dados? Essas sdo perguntas que pre-
cisam estar presentes quando se trata de inserir machine learning no contexto da
aprendizagem humana. Fazer perguntas sobre dados, sobre o que podem signifi-
car e o que possivelmente ndo englobam, é essencial. Especialistas no tema, como
Coeckelberg (2020, por exemplo), O’Neil (2016, por exemplo) e Véliz (2020, por
exemplo), concordam com a ideia de que o fator humano é de extrema importan-
cia nos processos de tomada de decisio envolvendo algoritmos. Os impactos po-
dem ser ainda maiores quando se trata de educacio, ja que os efeitos sdo sentidos
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no desenvolvimento dos alunos e no seu futuro académico e profissional. Garan-
tir que se tenha um olhar critico para os dados, procurando compreender o que
podem representar num dado contexto e para um determinado individuo ou gru-
po de pessoas, seria seguir a ética enativista da intersubjetividade e da empatia.
Um exemplo prético seria o seguinte. Entre os recursos que se tornaram
possiveis a partir de aprendizagem de maquina e big data estio os de rastreamen-
to do comportamento de alunos quanto a videos de aulas numa plataforma online
de aprendizagem. Pode-se saber se eles (e percentuais de grupos que) assistiram
aos videos e quando, se pausaram e em quais momentos, se aceleraram os videos
para assistir em menos tempo, se abandonaram as licoes antes de terminar de
assistir, entre outros dados. Como sugerem Mayer-Schonberger e Cukier (2014),
identificar esses padroes nas atividades dos estudantes poderia, entre outros efei-
tos, ajudar professores de posse desses dados a ajustar suas aulas de acordo, fazé-
-los decidir reforcar conceitos que os alunos aparentemente nio entenderam ou
os levar a modular a forma de apresentar determinado tema. Seria uma orienta-
¢do enativista fazer uso desses dados assim, como uma amostra, um dos fatores
de orientacdo da aprendizagem, mas sem descartar a absoluta necessidade de que
haja professores para avaliar se realmente a aprendizagem sofreu um impacto po-
sitivo (ou mesmo qualquer tipo de impacto) a partir do uso de tais recursos. Nao
é possivel, afinal, concluir que esta de fato havendo aprendizagem ou que ela evo-
luiu de alguma maneira sem que se analise os dados dentro de um contexto e de
um planejamento com vistas a aprendizagem. E sem que esses dados sejam ana-
lisados a partir da observacido cotidiana e de uma troca dialogica com os alunos.
Sistemas artificiais sdo, em geral, valorizados por sua eficiéncia técnica.
Isso significa que o sucesso desses sistemas depende da sua precisio, da sua esta-
bilidade. A inconstincia nio costuma ser bem aceita nesse contexto: procura-se
evitar erros, imprevistos e desvios, fatores indesejados quando o que se pretende
¢ atender a determinadas demandas num curto espaco de tempo, absorvendo
uma quantidade de dados vasta, atingindo-se cada vez mais velocidade, eficicia;
a medida é a da produtividade. Sistemas sido construidos para produzirem muito
e serem estaveis, e isso os valoriza e os torna confiaveis. O que se pode dizer, por
outro lado, sobre o sucesso humano? O sucesso humano em geral, e em particu-
lar o sucesso da aprendizagem formal, ndo raro é avaliado segundo parimetros
muito parecidos com aqueles que regem a eficicia de sistemas artificiais. Avalia-
coes escolares sdo essencialmente balizadas por erros e acertos, por vezes com
limitada margem para debates. Trabalhadores, por sua vez, sio também quase
sempre avaliados pelo tanto que produzem num determinado intervalo de tempo,
num contexto em que o erro, em geral, aparece em oposic¢io a produtividade, ao
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sucesso e A eficacia. E ficil medir esses erros e acertos de uma maneira que gera
uma imensidao de dados sobre eles.

Por outro lado, a instabilidade, segundo o enativismo nos mostra, faz par-
te do funcionamento humano. Erramos o tempo todo porque somos imperfeitos,
imprecisos e, o que é mais relevante, necessitamos da precariedade para agir no
mundo. Precisamos, portanto, da instabilidade para nos mantermos autonomos.
Diante dessa precariedade, a aprendizagem é continua, nunca cessa; também se
pode dizer que a aprendizagem é continua justamente porque agimos na preca-
riedade. Como propde a fildésofa enativista Stapleton (2021), porque a aprendi-
zagem ¢é continua, ela gera transformacoes, mudancas; com isso, se, por um lado,
¢é possivel determinar fatos que se espera que alunos aprendam sobre historia,
por exemplo, ndo é tio simples desenhar resultados esperados quando se trata de
estimular o intelecto a partir do engajamento com disciplinas das humanidades
como filosofia e literatura:

Esperamos para nossos alunos que eles nos deixem com mais do que a soma desses co-
nhecimentos e selecdo de habilidades. Esperamos que eles se tornem de alguma forma
mais sabios, que crescam como pessoas e como pensadores; que suas perspectivas se-
jam “transformadas”. Tais resultados sdo dificeis de expressar em termos dos tipos de
“resultados de aprendizagem” exigidos por institui¢coes em suas descrigoes de cursos e
programas porque ndo ha um patamar “objetivo” em particular em que estamos tentando
fazer com que as perspectivas dos alunos se transformem. Nao estamos visando que eles
internalizem e requrgitem nosso ponto de vista e nossa maneira de interagir com o mundo
(pelo menos ndo completamente - hd, é claro, aspectos de nossas maneiras de pensar que
esperamos transmitir ao longo do curso de nosso ensino). Ao contrdrio, esperamos que
eles desenvolvam suas proprias maneiras de pensar para serem mais inclusivos, mais dis-
criminatdrios e mais livres dos preconceitos particulares que trazem ao pensamento, seja
em virtude do temperamento natural ou da educagdo. (Stapleton, 2021, p. 2)

Transformacdes na maneira de pensar e de agir sio mais dificeis de me-
dir e de prever, mas é possivel observar quando elas acontecem. Na realidade, é
sentindo que é possivel percebé-las. Essa percepcio depende da experiéncia de
vivenciar as mais diversas situa¢des. Stapleton (2021) — mencionando o trabalho
de outra fil6sofa enativista que vem dedicando atencdo as conexdes entre enati-
vismo e educacio, Michele Maiese — chama atencio para o fato de que a literatura
mais tradicional se refere a “tipos de aprendizagem”, mas que, nessa literatura, as
mudangas de perspectiva implicadas na aprendizagem ficam apenas implicitas. O
foco da autora, por outro lado, é justamente nas “mudancas fenomenolodgicas e
epistemolodgicas de que a aprendizagem consiste” (Stapleton, 2021, p. 2).

Stapleton cita o fato de que experimentamos o mundo de maneiras dife-
rentes quando somos criang¢as ou adolescentes. Ponderando as dificuldades de se
medir os efeitos de uma mudanca de perspectiva pela qual um individuo passe, a
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autora, porém, consegue ir mais longe na ilustracdo de um processo dessa nature-
za ao se referir a uma pesquisa feita com presidiarios que fizeram um curso intro-
dutorio de filosofia. O método de ensino usado com eles baseou-se em perguntas
que geravam debates sem que fosse perseguida uma conclusio comum para o
grupo ou mesmo uma conclusio qualquer: o que era valorizado era a discussio
em si. A seguir, descrevo o que ela relata em Stapleton (2021).

As regras eram simples: os participantes precisavam escolher um codi-
nome, ou pseuddnimo, que seria usado para identifica-los durantes as sessoes.
Se quisessem falar, deveriam se dirigir ao professor e levantar a mio, e seriam
acolhidos ou nido por ele dependendo do ponto onde o debate estivesse naquele
momento. Se os alunos fossem chamados a falar, deveriam fazé-lo dentro do es-
quema “Concordo/Nio concordo com x quando diz/dizem y porque z”. Havia,
assim, uma limitacdo para os alunos, que precisavam expressar-se dentro desses
parametros, bem como para o professor, que nio podia ensinar de forma “tradi-
cional”, como numa aula expositiva; ndo podia tampouco demonstrar qualquer
julgamento ou interferir no curso da discussio, e precisava agir de modo a evitar
selecionar perguntas “boas” ou que pudessem levar os alunos a conclusoes que
ele possivelmente desejaria que eles alcancassem. O professor teria que ter uma
presenca forte o suficiente para que os alunos entrassem no jogo e seguissem as
regras, a0 mesmo tempo que precisaria controlar os efeitos de sua personalidade
ou carisma, atuando de uma forma mais “neutra” para nao os conduzir pela mio.
A presenca dos alunos seria o fator mais importante.

A experiéncia é descrita por Stapleton (2021) como algo que resultou
em uma mudanga de perspectiva e também na postura dos alunos em situacio
de carcere. E diferente, ela enfatiza, de apenas “adicionar algumas habilidades de
pensamento critico ao seu kit intelectual”. Os alunos foram instigados a pensar,
por exemplo, sobre se deveriam aceitar tudo aquilo que ouvem, ou se deveriam
questionar; e foram estimulados a nio tomar como pessoais os diferentes pontos
de vista que vinham dos colegas, por exemplo. Um dos resultados observados foi
uma mudanca de postura na hora de eles lidarem consigo mesmo e com outros,
dentro e fora do espaco da prisdo. Durante a pratica, era estipulado que os alu-
nos nio deveriam falar da propria historia, mas utilizar codinomes. Foi reportado
pelo educador que essa pratica ajudou os alunos a melhorar sua capacidade de
argumentar e de falar por si proprios em entrevistas com agentes sociais ou com
seus advogados. Esse aspecto da metodologia pode ser conectado a aprendiza-
gem situada, mais precisamente ao conceito de legitimate peripheral participation
(Lave, 1991). O conceito
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(...) enfatiza a progressiva integragdo dos sujeitos nas comunidades da prdtica em que
estes se movem, assim, do papel de observadores para o de agentes ou membros efectivos
dessas comunidades. (Pessoa, 2002, p. 148)

Além disso,

[s]alienta-se também, no desenvolvimento de ambientes de aprendizagem situada, a pos-
sibilidade que se deve dar aos sujeitos de experimentar diversos papeis (Brown et al.,
1989; Herrington & Oliver, 1997) como requisito necessdrio para uma realizagdo com
sucesso das vdrias tarefas a desempenhar. Esta possibilidade acompanhada de uma re-
flexdo sobre os diversos desempenhos é mesmo considerada por Brown et al. “one of the
monumental task of education” (1989,39). (Pessoa, 2002, p. 148)

Stapleton (2020) indica que o caso da prisdo é um exemplo de aprendiza-
gem transformativa, traducdo livre para transformational learning — “Uma mudan-
¢a na perspectiva de alguém sobre o mundo que ¢, em algum sentido, profunda e
fundamental”® (Stapleton, 2021, p. 8). Ressalta-se que a teoria da aprendizagem
transformativa é uma teoria que se aplica a adultos, ndo a criancas, como coloca
a autora. O motivo disso é que, na infincia, a primeira perspectiva de significado
ou sentido ¢ formada, enquanto na vida adulta surge a possibilidade de transfor-
macio de perspectiva (Mezirow & Associados, 2000, p. xii, apud Stapleton, 2021,
p. 9). No entanto, um aspecto que acredito que vale ser destacado aqui é que as
ideias enativistas de languaging, corporificacdo, experiéncia, emergéncia, autonomia
e outras servem ndo apenas para avaliarmos as transformacdes, em si, ocorridas
nos alunos, mas para compreendermos como é que o professor, numa situacio
como a descrita, consegue perceber essas transformacoes nos seus alunos. Essa
percepcao, afinal, também é, em si, um processo de percepcio fundamentado na
experiéncia intersubjetiva corporificada, podendo ser estendida a toda situacio
de aprendizagem. Em outras palavras, tanto o que se aprende como a percep¢ao
daquilo que foi aprendido envolvem esses aspectos da cognicio que o enativismo
aprofunda. O professor, continuamente, aprende a observar a aprendizagem de
seus alunos, e assim aprende como melhorar sua pratica, também.

Cabe ao professor e a aquele que esta se preparando para a docéncia per-
ceber e avaliar a si mesmo e a aquilo que ocorre numa situacio de aprendizagem.
E 1til, assim, que se conheca a importincia de observar e sentir o desenrolar
desses processos, apurando nio apenas conhecimentos tedricos, mas a habilida-
de pratica, mantendo o hdbito de olhar atentamente para aquilo que acontece no
contexto.

158 No original: A change in one’s perspective on the world that is in some sense deep and fundamental.
(Stapleton, 2020, p. 8).
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Pensar como professor é, como referimos, pensar de forma reflexiva num didlogo ou con-
versa com a pratica, ou com diversas situagoes educativas construindo sentidos ou sig-
nificados e, assim, conhecimento no sentido de uma ac¢do competente. Pensar de forma
reflexiva é ser capaz de exprimir afecto ou perplexidade perante situagbes imprevistas, é
ser capaz de olhar as situagdes considerando perspectivas diversas, é ser capaz de pers-
pectivar, situar ou enquadrar a situagdo complexa num problema tendo em conta, de for-
ma ndo linear mas flexivel, conhecimentos e experiéncias passadas referenciados a um
ideal ou ideia de ensino, aprendizagem e aluno. (Pessoa, 2002, p. 123-124)

No préximo tépico, irei explorar mais a questio acerca de como a inter-
subjetividade pode ser vista como uma aliada essencial quando se trata da inser-
cao de tecnologias algoritmicas de machine learning na aprendizagem, com vistas
a uma aprendizagem enativista.

6.3 Da interconexao entre mentes na busca de alternativas ao
problema da autonomia

Na direcdo do olhar para a concep¢ao de aprendizagem que emerge do
enativismo, vale questionarmos um aspecto que ganha dimensio: como é que os
sistemas de machine learning podem colaborar para que se tenha uma educacio
formadora e transformadora? A educacio, afinal, envolve vdrios tipos de apren-
dizagem e de aquisicdo de conhecimento, mas estd para além disso. Como clara-
mente expde Stapleton (2021),

Quando falamos de “educag¢do” em vez de aprendizagem, treinamento ou desenvolvimento
de habilidades, o que é que estamos tentando expressar? O que nos importa quando nos
preocupamos com a educagdo das pessoas? Que mudangas queremos que elas experimen-
tem? O conceito alemdo de “Bildung” de alguma forma consegue captar isso um pouco
melhor do que as palavras inglesas. (...) Esperamos para nossos alunos que eles nos deixem
com mais do que a soma desses conhecimentos e uma variedade de habilidades. Esperamos
que, de alguma forma, eles se tornem mais sabios, que crescam como pessoas e como pen-
sadores; que suas perspectivas sejam “transformadas” (Stapleton, 2021, p. 1)%.

Se educar envolve uma série de processos de ensino e aprendizagem, tal-
vez sistemas de machine learning possam ensinar algo a alguém, ou ajudar a en-
sinar algo. Serd que podem? Considerando que temos um paradigma ainda forte
na educacio que é essencialmente cognitivista e preza pelo processamento de
informag¢des — mesmo quando se utiliza de saberes tedricos, metodologias e prati-
cas construtivistas — existe no minimo um trabalho com o qual sistemas que — por

159 No original: When we talk about “education” rather than learning, training, or skill development what is it
that we are trying to express? What do we care about when we care about educating people? What changes do we
want them to undergo? The German concept of “Bildung” somehow manages to capture this a little better than the
English words. (...) We hope for our students that they will leave us with more than the sum of this knowledge and
selection of skills. We hope that they somehow become wiser, that they grow as people and as thinkers; that their
perspectives are “transformed”. (Stapleton, 2021, p. 1)
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exemplo — oferecem trilhas de aprendizagem podem colaborar: a transmissio de
conteudos. Esse é um tipo de aprendizagem que pode ser verificado com exames
ou provas que geram dados; a partir desses dados, sdo oferecidos exercicios e
atividades para esses estudantes aprimorarem tais conhecimentos. Nesses casos,
vale ressaltar, se nada além disso for feito, essas maquinas serdo empregadas para
ensinar o mesmo conteido, de um mesmo curriculo, que seria ensinado sem elas.
Muda a tecnologia, mas ndo muda o paradigma; assim, ndo se altera a perspectiva
ou o objetivo da aprendizagem. Nesse cendrio, ndo importa tanto questionar a
efetividade das méaquinas; elas acabam, sim, por atender a aquilo para o qual fo-
ram designadas. Mas ha mais nesse debate.

Sistemas de machine learning podem ajudar a ensinar, por vezes talvez
possam ensinar algo “sozinhos” (quando os alunos usam esses sistemas para fa-
zer atividades para absorver um contetido; mas isso precisa ser posto entre aspas
especialmente porque humanos é que desenvolvem esses sistemas, entdo eles
nunca sio “sozinhos” de fato), mas é fato que sistemas artificiais nio poderiam
educar um ser humano. Educar é um atributo exclusivamente humano, o que é re-
for¢cado quando se parte de uma perspectiva enativista. Educar envolve mudancas
de perspectiva, de tomadas de posi¢do e direcio — um movimento que coincide
com o conceito enativista de becoming, ou tornar-se. O ser humano é inacabado,
sempre estd para se tornar, para se transformar. Por sua vez, a educag¢do, como
propdem Di Paolo, Cuffari e De Jaegher (2018, p. 309), ndo é uma opg¢io, mas
uma tarefa essencial para seres humanos, que implica em intervir no mundo'®.

Por conta desses aspectos — da educacio como transformacio, como in-
tervencdo no mundo e como algo intrinsecamente intersubjetivo — assume-se
como foco aqui ndo as maquinas que ficam restritas ao espaco da sala de aula,
mas os sistemas que nos acompanham no nosso cotidiano. Educacio nio é ape-
nas o que se faz em sala de aula e as miquinas de ensinar, hoje, estio em todos os
lugares da algoritmosfera. E se ha algo na relagcdo com tais maquinas que se distin-
gue por completo da relacdo entre humanos, revelam-se ai aspectos tipicamente
humanos que sio caros a educacio e também as aprendizagens que ela demanda.
Em outras palavras, se aprender conteudos nio ¢é suficiente, entdo os sistemas
nao poderiam dar conta daquilo que a educacio envolve. Surgem outras questoes,
para além daquela que expus no topico anterior deste capitulo: qual o papel do
professor e dos outros agentes envolvidos na educacdo, num contexto em que
sistemas artificiais eventualmente poderiam ser usados para ensinar conteidos?
Quais outras aprendizagens uma educagdo que se pretende formadora e transfor-
madora demanda, para além da aquisicdo de contetdos?

160 “Education is not an option for human beings, but an essential duty, and to educate is to intervene in the
world” (Di Paolo, Cuffari & De Jaegher, 2018, p. 309).
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Em meio a uma sociedade cada vez mais permeada por algoritmos, que
geram um ambiente em que as trocas com o meio sio desequilibradas e ameagam
a autonomia do cognoscente, o enativismo propde uma perspectiva para a cog-
ni¢do humana que rompe com essa tendéncia. Ao propor a cognicio calcada no
corpo, uma forma de estar no mundo assentada no acoplamento com o ambiente,
enativistas acentuam o papel da afetividade, da intersubjetividade e da experién-
cia, que ganham um sentido alargado. E, assim, vio direto nos aspectos que siao
justamente como pontos cegos para um ambiente algoritmico. Para elaborarmos
esse debate, precisamos, justamente, da intersubjetividade. Quando se trata de
considerar as tecnologias digitais no contexto da aprendizagem, é preciso pensar:
como elas podem contribuir para reforcar os lacos intersubjetivos, em vez de
afrouxd-los? E como o uso de sistemas artificiais pode estar alinhado a uma pers-
pectiva que promove a intersubjetividade e coloca a intera¢cio humano-humano
no centro? Este é um dos topicos que sera tratado aqui.

Como citado anteriormente, a interag¢do ¢ definida pelos enativistas como
“a interdependéncia mutua (ou bidirecional, ou corregulada) dos comportamen-
tos de dois agentes sociais” (Di Paolo, Cuffari & De Jaegher, 2018, p. 62). Como
os autores explicam, os comportamentos especificos implicados nesse processo
dependem da interag¢do em si e da situacdo em que ela acontece. Existem varios
graus ou niveis em que essa interagio se desdobra, com resultados diferentes para
a geracdo de sentido mutua envolvida em cada um desses niveis. Por exemplo,
podemos dar uma orientacdo a uma pessoa que pediu ou ajudar alguém na rua;
assim, estaremos influenciando na maneira como ela iré agir a partir da informa-
c¢do fornecida, e somente isto. Mas podemos avangar para graus mais elevados de
participatory sense-making, isto é, graus em que o nivel de participacido é muito
elevado. Isso acontece, por exemplo, quando um professor da uma aula para uma
turma de alunos ou quando escrevemos artigos cientificos em parceria — este
altimo um exemplo dado pelos proprios enativistas, que sio autores que desen-
volvem muitas parcerias académicas.

A interacdo entre agentes cognitivos, humanos, faz emergir algo que nio
existiria sem essa interacio; algo que ndo pode ser inteiramente previsto, por-
que se molda a partir da interacio e s6 existe justamente a partir dela e como
resultado dela. E importante, entdo, nio perder isso de vista quando se insere
tecnologias digitais algoritmicas nos mais diversos contextos de aprendizagem.
Por mais que se possa impactar negativamente a autonomia do cognoscente num
ambiente algoritmico, uma vez que ele fica por vezes restrito a uma circularidade
que nio lhe trard tantas perspectivas emergentes e nio lhe proporcionara tantas
experiéncias quanto ele poderia ter engajando-se ou num ambiente nio algorit-
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mico ou ao lidar com outro cognoscente, pode-se sempre ter em mente que as
trocas intersubjetivas sio um recurso capaz de elevar essa autonomia novamente.
Isto é, buscando um exemplo pritico, se um aluno, por exemplo, é estimulado a
fazer pesquisas num buscador online, e se depara com determinadas informacoes
sobre o tema desejado, ele pode ser instigado pelo professor a procurar de outra
maneira, a sair daqueles resultados que encontrou usando, para isso, outras pala-
vras-chaves, por exemplo.

Pensando livremente sobre outros casos; um chatbot programado para
propor e responder a perguntas sobre um idioma, como o inglés como lingua es-
trangeira por exemplo, pode ser um recurso interessante de aprendizagem. Mas
também pode ser bastante til provocar nos alunos um debate sobre as proprias
perguntas e respostas que observaram na intera¢do com o sistema. Deve-se ter
como principio o fato de que somente da interacio humana surgirdo questoes
nio programaveis (ou ndo programadas), capazes de expandir os horizontes e
levar os alunos a dominios menos explorados. Usar o chatbot como recurso para
aumentar o didlogo pode ser uma maneira de impulsionar a intersubjetividade,
quebrar a circularidade, aumentar o grau de surpresa na situacio e ainda desper-
tar nos alunos a curiosidade de lidar com um sistema artificial ao mesmo tempo
em que lhes sdo apresentadas as suas limita¢des. E importante, por exemplo, que
sejam observadas as reacOes diante de recursos como bots e rob6s humandides,
especialmente em criancas.

Como Colombetti (2014) indica, humanos atribuem expressividade mes-
mo a objetos inanimados, como bonecas, esculturas, troncos de drvores, nuvens
e dai por diante, gracas a nossa ja mencionada tendéncia empdtica (Colombetti,
2014, p. 178). O episodio intitulado “Ashley Too”, da quinta temporada da série
“Black Mirror” (exibida no site de streaming Netflix), ilustra a possibilidade de
uma adolescente apegar-se a um sistema de IA na forma de uma boneca, desen-
volvendo afei¢do por ela. Apesar de trazer um caso ficcional, o episédio mostra
como ¢ importante cuidar para que os usudrios de sistemas desse tipo nio se es-
quecam, e sejam informadas se necessario, de que estdo lidando com algo capaz
apenas de simular o comportamento humano (ver Selwyn, 2022).

6.3.1 Em busca de equilibrio

Em 1998, Andy Clark e David Chalmers publicaram um artigo intitulado
The Extended Mind. Nesse trabalho, os filésofos compartilharam com a comu-
nidade cientifica a sua concep¢io de que a mente humana nio se restringe ao
cérebro, e nem ao corpo como um todo, mas inclui as tecnologias, sejam digitais
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ou nio. Como Clark (2003) diria anos mais tarde, somos “ciborgues natos”. Isto
é, temos condicdes de ampliar a nossa capacidade mental e de alcancar niveis
cognitivos superiores quando nos acoplamos com elementos extraorganicos. Se
hoje isso pode parecer mais basico do que a época em que o artigo apareceu, pro-
vavelmente é porque ja convivemos com smartphones hd mais de 15 anos. Mas
o artigo ¢ anterior ao lancamento publico dos primeiros celulares com conexio a
internet, e antecede em quase dez anos o lan¢camento do primeiro iPhone.

A habilidade de Clark de antecipar tecnologias ou talvez a sua intuicio o
levou a escrever, no ano de 2001:

Ciborgues e software agents - Dois tipos de avanco tecnoldgico parecem prontos a esten-
der a mindfulness humana de maneiras radicalmente novas. O primeiro, ja familiar, mas
que tem rapidamente crescido em ubiquidade e sofisticagdo, é exemplificado pelos assim
chamados software agents. Um simples exemplo de um software agent seria um progra-
ma que monitora seus habitos de leitura online, quais noticidrios vocé frequentemente
acessa e assim por diante, ou seus habitos de compra online de CDs, e depois a busca por
novos itens que combinam com seus apa- rentes interesses. Software agents mais sofisti-
cados podem monitorar leiloes online, ofertas e vendas em seu nome, ou comprar e vender
suas agdes. (Clark, 2021, p. 92)

Aquilo que Clark chama de software agent poderia ser substituido por
plataforma baseada em algoritmos. Ainda que hoje estejamos mais ouvindo musica
em sites de streaming do que adquirindo CDs, o que fazemos cada vez menos, tra-
ta-se de uma aposta muito certeira: “programas” capazes de monitorar a nossa ati-
vidade online e até de tomar decisdes por nds depois de “nos conhecer”. E Clark
continua, nos levando a pensar no que aconteceria com o passar do tempo em que
experimentdssemos uma evolu¢do em conjunto com esses software agents:

Imagine que vocé comeca a usar a internet aos quatro anos de idade. Software agents
dedicados rastreiam e se adaptam aos seus interesses emergentes e as suas exploragoes
aleatérias. Eles entdo ajudam a direcionar sua aten¢do a novas ideias, pdginas na web
e produtos. Pelos proximos 70 anos, vocé e seus software agents estdo presos em uma
dan¢a complexa de mudanga coevolutiva e aprendizagem, cada um influenciando e sendo
influenciado pelo outro. Num caso assim, num sentido muito real, as entidades de sof-
tware parecem mais uma parte de vocé do que uma parte do seu ambiente de resolug¢do
de problemas. O sistema inteligente que agora confronta o mundo amplo é o vocé-biold-
gico-mais-os-software-agents. Esses pacotes externos de codigo estdo contribuindo para
aquele sistema inteligente um pouco como as varias fungdes cognitivas ativas em seu
proprio cérebro. Eles estdo constantemente trabalhando, contribuindo para o seu perfil
psicologicamente emergente. (Clark, 2021, p. 93)

A visdo de Clark tem um tom “otimista” com relacdo as tecnologias di-
gitais e a circularidade gerada pela retroalimentacio que mantemos com redes
algoritmicas. Uma vez acopladas conosco, essas redes nos permitiriam ir além,
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facilitando as nossas vidas, nos permitindo acessar imediatamente aquilo de que
precisamos e até antecipando coisas para nos. Faz parte da concep¢io da mente
estendida essa compreensio de que o mundo ao redor de n6s ndo apenas é util
para a nossa atividade cognitiva, mas pode ser moldado por nés de modo a nos
ser atil. Podemos trabalhar o entorno para que esse espaco acompanhe as nossas
necessidades. Organizamos uma mesa de trabalho de modo que os objetos de que
precisamos estejam a mdo para nds, por exemplo. Sem dvida, essa é um aspecto
positivo que pode emergir do uso que fazemos das tecnologias digitais; fica claro
que ha vantagens em ter acesso facil a aquilo de que precisamos, e que pode agi-
lizar os nossos esforcos para cumprir tarefas.

Mas entdo por que foco nas preocupacdes com o crescimento de pla-
taformas baseadas em algoritmos de machine learning, como as possibilidades
de reducido da autonomia do cognoscente? Por que, ou em qual sentido, essas
tecnologias sdo diferentes de outras, que poderiam incrementar a nossa cognicio
talvez sem ressalvas?

Essencialmente, como procurei explicitar anteriormente, a minha preo-
cupacdo vai no sentido de que as tecnologias baseadas em dados geram um am-
biente em torno do ser cognoscente que ele, por vezes, nio conhece e nio sabe
como funciona. Nio é o cognoscente que esta buscando organizar esse ambiente
de uma determinada maneira, orientada as suas necessidades, como quando arru-
ma sua mesa de trabalho para ter objetos de escritério a mio, escolhe os sites que
vai colocar nos favoritos para acessar mais rapidamente ou categoriza os arqui-
vos de seu computador para fins parecidos com esses. Nessa economia de dados,
quem — por assim dizer — “organiza os ambientes” sio empresas detentoras da
tecnologia, que armazenam dados de milhdes de usudrios para “devolver” a eles
determinados contetdos, baseados nio apenas nos deles proprios, mas nos de
outras pessoas. Como argumentei, isso afeta a autonomia do cognoscente essen-
cialmente porque ele deveria conhecer as normas que regulam a suas trocas com
0 meio; mas, nesse caso, as normas sao ocultas. Ele ndo sabe exatamente como
sdo estipuladas, como sao regidas.

Por vezes é conveniente, por exemplo, termos um buscador de internet
que nos traga aquilo que, com base em interesses demonstrados em navegacoes
anteriores, nos poderia ser ttil ou prioritirio. Mas as escolhas do cognoscente
ndo sdo sempre facilitadas. Para ilustrar: os motores de busca procuram aquilo
que estd geograficamente perto de nos; por vezes isso pode ser 1til, como quando
queremos encontrar uma farmécia aberta. Mas o que acontece se quisermos pes-
quisar universidades em outro continente, por exemplo? A tendéncia é nio ter-
mos tanto sucesso como teriamos se 14 estivéssemos, presencialmente (por isso
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algumas pessoas tém preferido usar VPN). A questdo é que esses mecanismos
cada vez dependem menos de configuragdes a que temos acesso em nossos sof-
twares e hardwares. Os algoritmos, por sua vez, sdo recortes que tosam aspectos
importantes da realidade. Acabamos, portanto, 4 mercé de decisdes das gigantes
tecnologicas.

Esse argumento se relaciona com os pilares que Clark aponta como es-
senciais para que determinada tecnologia seja considerada uma extensio da men-
te humana. Na tentativa de criar parametros para isso, ele indica que é necessario
que tal recurso tecnolédgico tenha sido endossado pelo proprio usudrio, o que sig-
nifica que se pode confiar nesse dispositivo. Um exemplo cldssico é o caderno de
Otto, que aparece no artigo de 1998 — Otto seria um paciente com Alzheimer que
utiliza um caderno com suas proprias anotagdes para se guiar ja que esta perden-
do a memoéria. O recurso deveria, ainda, ser acessivel de maneira imediata, isto
€, sem que o usudrio sentisse uma interrupg¢io entre o seu corpo e o recurso. Dai
a classificacdo de bengalas para pessoas cegas, instrumentos musicais, proteses e
celulares como extensdes da mente humana — esses seriam recursos que se pode
acessar automaticamente, de maneira fluida. Mas, como se nota, esses parame-
tros nio sio tdo seguros quanto possa parecer; afinal, se uma tecnologia é ou nio
confidvel e automatica depende de uma série de fatores que, como mostram os
sistemas artificiais movidos a redes neurais e algoritmos, podem variar.

No caso das tecnologias algoritmicas, um outro fator a ser considerado é
que elas ndo sdo concebidas para atender individualmente a quem deseja poten-
cializar suas capacidades cognitivas. Elas sio desenhadas para operar com dados
de milhdes de usudrios. Por mais que possam trazer algum beneficio individual-
mente a cada um, sio criadas para dar conta de algo que geralmente atende a
interesses corporativos, empresariais ou governamentais. Os modelos matema-
ticos sdo desenhados a partir desses interesses. Esse é mais um ponto em que
as tecnologias chamadas de “aprendizagem de maquina” se parecem com anti-
gos recursos utilizados na educacio, que citei no primeiro capitulo. Mdquinas de
escrever, por exemplo, eram propagandeadas como recursos potentes a partir
de pesquisas contratadas para provar esse ponto. Seus usos poderiam ter algum
beneficio individual aos estudantes, mas atendiam, em tltima instancia, a quem
desejava vender mais maquinas.

Quanto maior a crenga de que somos substituiveis por sistemas artificiais
— crencga esta que poderia se fortalecer caso se fechasse os olhos para as pesquisas
sobre a cognicdo humana que ressaltam caracteristicas como as que o enativismo
aprofunda — tende a ser maior a permeabilidade da educacdo a inven¢des que
muito prometem, mas pouco entregam; ou até entregam bastante, mas a um custo
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alto demais. Por vezes, para ter beneficios, fornecemos muitos detalhes de nossas
vidas, personalidades, de nossa situag¢do familiar e financeira, e o custo é a quebra
de nossa privacidade, o uso de nossas informac¢oes de uma maneira irresponsavel
e antiética. Em vez de beneficios, pode-se ter dissabores muito graves. Uma per-
gunta pertinente é: vale a pena? Stockman e Nottingham (2022), citando Lyon
(1994), indicam que, enquanto é promovido que tecnologias complexas oferecem
conveniéncia, eficiéncia, seguranca e uma incerteza cada vez menor, as pessoas
acreditam nelas; mas também percebem, intuitivamente, que algo mudou e que
pode haver algo errado: elas notam que ¢ dificil definir o que estd mudando, mas
sentem que, seja o que for, pode afetar suas vidas. No caso da educac¢io, algumas
questbes particulares devem ser consideradas e ponderadas no que diz respeito a
vigilancia proporcionada pela economia de dados em sistemas algoritmicos.

Dentro do contexto escolar, varias camadas de vigildncia estdo em funcionamento a todo
momento. O aluno é geralmente sujeito a vigildncia da escola, seja considerado como
uma entidade de algum modo anénima (Dawson, 2006; Froelich, 2020), ou mais expli-
citamente na forma de equipe escolar individual, muitas vezes com um papel de ensino,
seguranga ou cuidado pastoral (Nagy, 2016). Por sua vez, os proprios professores e outros
funciondrios da escola também estdo sujeitos a praticas de vigilancia mais difundidas do
que nunca (Pagina, 2017), assim como as escolas como um todo (Cullingford, 2016). Isso
traz a impressdo de todo o espago educacional como uma objetividade calculdvel, e que
deve ser vigiada de perto. (Stockman & Nottingham, 2022, p. 3) '

Ainda como enfatizam essas autoras, as tendéncias e praticas dentro da
escola paralelizam com aquelas que estdo do lado de fora, e que priorizam a pre-
visibilidade e a proclamada eficiéncia técnica. Vastas bases de dados que tracam
perfis pessoais pertencem a grandes corporacdes e departamentos governamen-
tais, e mecanismos de captacio de dados estido enraizados nos mecanismos por
trds de midias sociais, nos dispositivos que as pessoas usam para gravar a si mes-
mas e compartilhar esses contetdos e nos recursos promovidos pela chamada
internet das coisas, entre outros (Lyon, 1994, e Lyon, 2018, apud Stockman &
Nottingham, 2022). As consequéncias dessa constante vigilincia, como as auto-
ras indicam, tendem a afetar os individuos em niveis diferentes, de acordo com
caracteristicas étnicas, sociais e ainda, por exemplo, a presen¢a ou nio de al-
guma deficiéncia — constituindo, assim, mecanismos potenciais de aumento da
desigualdade e opressio. Por outro lado, as autoras (2022, p. 3) ponderam que

161 No original: Within the school context, several layers of surveillance are in operation at any one time. The
learner is commonly subject to surveillance by the school, either considered as a somewhat anonymous entity
(Dawson, 2006; Froelich, 2020), or more explicitly in the form of individual school staff, often with a teaching,
security or pastoral care role (Nagy, 2016). In turn, teachers and other school staff themselves are also subject to
more pervasive surveillance practices than ever before (Page, 2017), as well as schools as a whole (Cullingford,
2016). It brings about the impression of the whole educational space as a calculative objectivity, and one which
must be watched closely. (Stockman & Nottingham, 2022, p. 3)
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recursos que promovem a vigilancia sio também aplicados como esforcos para
combater praticas de cyberbullying, monitorando as atividades de usuarios de re-
des sociais ou, em outros casos, aumentar a seguranca de criancas em escolas ou
promover mecanismos capazes de checar como anda o bem-estar dos alunos.

Quanto ao empenho pedagdgico, ele costuma ser justificado pelas mes-
mas razoes que acompanhavam as antigas maquinas de ensinar. As autoras conec-
tam esse suposto esfor¢o a aquilo a que criticos tém se referido como “solucionis-
mo” da industria de EdTech, que oferece a si propria, com suas ideias e solucdes,
como um caminho para resolver as lacunas que ela mesma afirma existirem na
aprendizagem'?. Certos recursos podem ser promovidos como gratuitos, mas ao
final trazerem um custo (nio financeiro) embutido bastante alto e ainda nio pre-
cisamente estimado. Tendo em mente, assim, que é preciso cuidado com a pressa
de assumir os efeitos positivos das tecnologias movidas a algoritmos, existem di-
versos esfor¢cos no sentido de criar regulacoes para que a economia de dados nio
seja tdo desequilibrada, pendendo para o lado dos fornecedores e penalizando
os consumidores, que sio os fornecedores de dados. Em meio a esses esfor¢os,
alguns se dirigem a educar a sociedade quanto a esses riscos, outros se reinem
em torno da redagdo, andlise e validacdo desses mecanismos reguladores, outros
se dedicam a pesquisa, outros a comunicac¢io das descobertas. Parecem ser empe-
nhos validos, uma vez que a Gnica op¢io indiscutivelmente inviavel é a aceitacio
acritica e passiva dessa situa¢do que nada tem de ingénua.

Voltadas especificamente as consequéncias da algoritmizacdo para o
campo da educacio, Stockman e Nottingham (2022) exprimem preocupacio no
sentido de que curriculos de alfabetizacio digital se restrinjam aos niveis instru-
mental e individual, correndo o risco de perder a perspectiva mais ampla da vi-
gilancia digital. Atentas aos pressupostos que sustentam a inteligéncia por tras de
um curriculo com essa finalidade, elas se referem a uma “ignorancia epistémica”
descrita pelos autores Bhatt e Mackenzie (2019).

Os autores enfatizam a importdncia de um curriculo que seja critico e reflexivo, ndo
somente sobre o ‘como’ da tecnologia digital, mas desenvolvendo uma conscientizag¢do
maior sobre praticas sociais, forcas econdémicas e as assimetrias de poder relacionadas.
(Stockman & Nottingham, 2022, p. 10)%.

162 Stockman e Nottingham (2002, p. 4) dizem: This certainly corresponds to the EdTech industry’s ‘solu-
tionism’ which therefore offers itself as a central need for either educational optimisation or enhanced
safeguarding (Williamson & Hogan, 2020).

163 No original: the authors emphasise the importance of a curriculum which is critical and reflective, not just on
the ‘how to’ of digital technology, but in developing a greater awareness of social practices, economic forces, and
the related asymmetries of power. (Stockman & Nottingham, 2022, p. 10)
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Para Selwyn (2022), pesquisador analitico das tecnologias educacionais,
varios cuidados sdo importantes quando se trata de discussoes sobre inteligéncia
artificial na educacdo. Um deles é com as associagOes que costumam ser feitas
por pessoas que trabalham com educagio; elas tendem a presumir que formas de
IA desenvolvidas para tarefas especificas sio um passo significativo na direcio
da “general AT”, ou 1A generalista. Esta é citada por Mitchell (2021) como uma
das principais faldcias envolvendo a IA. Viriam na esteira a crenca na singulari-
dade tecnoldgica, isto é, na superagdo humana pelos sistemas artificiais, e outros
“sonhos de tecnologias capazes de alcancgar niveis de senciéncia da inteligéncia
humana” (Selwyn, 2022, p. 3). Mais importante e urgente, ele indica, é focar na
IA que de fato ja existe, com os “limites computacionais, materiais e metafisicos”
inerentes as suas capacidades. Segundo o autor, é fundamental ter cuidado e até
uma dose de suspeicdo quando se trata de tecnologias emergentes de IA na edu-
cacdo. Por mais que haja um sentido em ter atencio ao futuro que envolve tais
tecnologias, por vezes, as discussoes atuais focam em aspectos mais especulativos
do que factuais, o que acaba distraindo de questoes que ja se fazem prioritarias.

6.4 Conclusao do capitulo

Sempre que alguém estd empenhado no processo de aprender alguma
coisa, essa experiéncia tem uma dimensio corporificada. Esta ndo ¢ uma faceta da
aprendizagem implicada apenas em atividades tipicamente fisicas, portanto, mas
em qualquer tipo de experiéncia de aprendizagem. O corpo ¢é a interface com a
qual se pode sentir, afetar-se pela experiéncia e ser impactado por ela. Isso acon-
tece mesmo online e a distdncia. H4 sempre algo na aprendizagem humana que
é dificil de ser transposto para dados, simplesmente porque nido é formalizavel,
nao se encaixa nessa precisdo; os melhores modelos matemadticos sdo incapazes
de revelar aspectos essenciais da experiéncia de um corpo vivido, incluindo as
suas expectativas, as suas sensacoes, as suas conexoes com outras pessoas. Ainda
que existam vertentes a defender que ndo é necessario nada biolégico para que
se tenha cognicio, o argumento enativista indica que o elemento vital é essencial.

Outra dimensdo fundamental de toda aprendizagem é a dimensio esté-
tica. “A cognicdo envolve uma sensibilidade estética que nio pode ser codificada
e elaborada em algoritmos” (Bannell, 2017, p. 32)'. Quanto mais variadas as
situacdes de aprendizagem que se possa experimentar, mais diversificadas serdo
também as habilidades recrutadas para esses contextos. Dewey (2008) falava em
“qualidades sentidas”: sdo aquelas caracteristicas de determinada situacio que

164 Ver também Leporace e Gondin, 2021.
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somente podem ser percebidas na propria situacio, até mesmo porque é a partir
da interacio que essas caracteristicas se fazem presentes. A percepc¢iao que duas
pessoas tém de um mesmo evento nio ¢é igual; ela depende do encontro entre o
agente e aquele evento, do qual emerge a percep¢ao. Mesmo uma pessoa que te-
nha duas ou mais vezes uma experiéncia semelhante podera senti-la de maneiras
muito distintas, ja que o contexto influencia, bem como o que a pessoa aprendeu
e sentiu com situacoes anteriores.

Um ponto nevralgico desse pressuposto passa pelo fato de que seres
humanos, enquanto cognoscentes, ndo se limitam a resolver problemas. A ati-
vidade mental humana, justamente por nio se limitar a um processamento de
informacdes, ndo se alimenta apenas de praticidade, reducio de carga cognitiva e
objetividade. Aprende-se pela experiéncia, e isso significa nio apenas caminhar
em linha reta, mas seguir (e criar) caminhos tortos, aparentemente “errados”,
sinuosos. Improvisar, arriscar, ser capaz de mudar a rota também sio atributos
da cogni¢do humana. Nem sempre a escolha que fazemos é pela rota mais facil;
podemos preferir variar um trajeto somente para respirar um “ar diferente” ou
ver uma paisagem inusitada no caminho. Dai a importincia da estética para a
aprendizagem. A experiéncia cognitiva humana é, em si, uma experiéncia esté-
tica. Ser autbnomo nio é apenas ser capaz de resolver problemas objetivamente,
mas vivenciar os sabores das descobertas, que, mesmo quando sdo amargos, sao
essenciais e caracterizam as nossas vivéncias. Conforme sinalizei no capitulo an-
terior, a circularidade da relacdo humana com sistemas de machine learning se
torna negativa para a experiéncia quando a reduz.

Trazer uma perspectiva enativista para a aprendizagem abre uma opor-
tunidade nio de minimizar o tanto que as teorias de aprendizagem ja evoluiram,
muito menos negligenciar suas descobertas e avancos, mas de reorganizar ideias,
compor com tradi¢cOes e valorizar elementos que, apesar de importantes, pode-
riam receber mais atenc¢do na educacio. O intuito nio é apenas gerar debate teo-
rico, mas provocar mudancas praticas. Em reforco a isso, na busca de uma com-
preensio do possivel papel de sistemas de machine learning quando se trata de
aprendizagem humana, é preciso olhar justamente para aquilo que os algoritmos
deixam de fora. E nesses espacos que estardo os aspectos da cogni¢io humana
que nio podem ser delegados, que nio admitem substituicdes. E com esse olhar
que se pode, ainda, compreender as limitacoes dos sistemas artificiais, de uma
maneira que contribua para embasar decisdes conscientes e seguras sobre como
eles podem contribuir para os processos educacionais. Em reforco a isso, vale
lembrar que a transi¢do de um paradigma para outro leva tempo, e com isso con-
vivem paradigmas diferentes em um mesmo periodo. H4 diferentes percepcoes e
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motivagdes envolvidas. O enativismo mesmo mostra que esses movimentos nao
sdo lineares.

Nio julgo ser impossivel obter éxito, por exemplo, ensinando matemati-
ca ou portugués com o auxilio de plataformas adaptativas baseadas em machine
learning. Porém, mesmo que se consiga bons resultados, nio se pode esquecer
que estaremos assim ensinando matematica e portugués da mesma forma ja en-
sinada nas escolas, seguindo mais ou menos os mesmos métodos de avaliacio,
ainda que de maneira automatizada. Também estaremos operando dentro de uma
determinada 16gica sobre aquilo que significa ter sucesso e obter resultados. E
importante ndo perdermos a no¢io disso, uma vez que permanece a questao da
mudanca de paradigma e a demanda por uma forma de aprender e de ensinar que
considere a cognigdo para além do cérebro. Ainda assim, como ji colocado, mu-
dangas de paradigma nio sio rapidas. Enquanto vivemos a transicio, é esperado
que muitas crencgas e praticas convivam.

Também nido penso, de maneira alguma, que nio exista por exemplo
uma praticidade proporcionada por termos tecnologias algoritmicas trabalhan-
do em acoplamento conosco. Mas devemos ter uma nocao alargada daquilo que
estd acontecendo para podermos ser criticos e cuidadosos; devemos ser educa-
dos para esse contexto digital, para esse ambiente algoritmico movido a dados
que povoamos e que ajudamos a criar; precisamos trabalhar para que a identida-
de das pessoas nio seja reduzida a aquilo que os algoritmos podem encapsular;
precisamos garantir que professores compreendam o seu papel em um contexto
epistemologico no qual ferramentas “ensinam” e surpreendem pelo “tanto” que
sabem, mas apenas aparentemente; precisamos que se compreenda o que sig-
nifica ter seus dados disponibilizados nas redes, as questdes da privacidade, da
tomada de decisdo, da ética; precisamos que as pessoas saibam como acessar os
caminhos alternativos, mais longos, menos “diretos” e que nio estejam dados,
mas que sejam justamente aqueles caminhos que podem abrir outros. Isto é, pre-
cisamos compreender a circularidade que mantemos com a algoritmosfera para
que ela possa resultar em algo que de fato signifique crescimento cognitivo, sem
correr o risco de ser apenas rapidez ou eficiéncia para resolver problemas. A algo-
ritmosfera depende de nds para se manter e podemos e devemos, assim, molda-la
em nosso favor. A no¢do de educagdo que emerge da perspectiva enativista e as
ideias de participatory sense-making e de sense-making participativo apoiam essa
perspectiva.
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7 Consideracoes finais

No decorrer deste trabalho, procurei demonstrar como é oportuno ana-
lisar o significado e os limites da aprendizagem em sistemas artificiais quando se
deseja compreender a aprendizagem humana e as suas possibilidades. E também
importante conhecer os fatores que diferenciam essas esferas para que se com-
preenda como elas podem se articular, incluindo-se ai uma compreensio sobre
como machine learning pode estar presente na aprendizagem humana. Conforme
procurei explorar, o enativismo sugere uma conceituagdo da cognicio que envolve
um fazer sentido do mundo situado, corporificado e afetivo. A aprendizagem de
maquina distancia-se do sense-making enativista porque essa perspectiva se tra-
duz, essencialmente, em corpo orgdnico em movimento, articulado a outros corpos
organicos em movimento.

Quando compreendemos que sistemas artificiais nio podem ser con-
siderados agentes cognitivos ou sense-makers e o porqué disso — eles nio tém
experiéncia sob a perspectiva enativista do conceito, nem autonomia, nem ou-
tros atributos advindos de um corpo acoplado com o mundo — pode-se concluir
que esses sistemas nio aprendem como humanos aprendem. O significado de
aprendizagem em machine learning ndo deve, portanto, ser confundido com o
significado de aprendizagem em humanos. O contrario, porém, ainda demanda
mais cuidado: seres humanos niao aprendem como maquinas, mas o cognitivismo,
concepc¢io ainda preponderante, preza pelo processamento de informacdes, a in-
feréncia e as representagdes mentais. E nés estamos, como o enativismo mostra,
muito além disso.

A partir do estudo da perspectiva filosofica para a cogni¢ido definida
como enativismo, pode-se dizer que o individuo aprende a partir de seu acopla-
mento com o mundo. Essa aprendizagem distancia-se muito do sentido de apren-
dizagem inerente aos sistemas de ML — que ndo podem ser considerados agentes,
ja que sio sistemas sem experiéncia no sentido enativista e desconectados da ex-
periéncia de outros agentes; além disso, sdo orientados pelas escolhas daqueles
que sdo responsaveis por criar esses sistemas, os quais deliberam parametros
para eles por meio de algoritmos e modelos. Devemos ainda nos lembrar, mais
uma vez, que algoritmos nio sdo neutros (O’Neil, 2016); por defini¢io, sdo frag-
mentos do mundo, sempre parciais, e por isso deixam de fora uma parte grande
do cenario completo. O problema é que, por vezes, o ponto cego de um sistema
baseado em algoritmos corre o risco de ser justamente a parte mais importante
do contexto, que nio poderia ser deixada de lado. Nesse sentido, o mundo ainda
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é o melhor modelo de si mesmo, como diria Brooks (1991). Para sustentar sua
autonomia, ndo apenas buscando sobrevivéncia, mas também tentando encontrar
as melhores respostas para as nossas expectativas, como cognoscentes devemos
ter o mundo a nosso alcance; mas nio um mundo reduzido, que deixa de fora
partes essenciais de nossas mentes — nossos corpos e suas dimensoes orginica,
sensorio-motora e intersubjetiva e todas as possibilidades de engajamento com o
mundo e com outros que emergem dai.

Estamos imersos em redes corporais, materiais, em constante enlace,
mantidas por conexdes entre sujeitos cognoscentes. Se circunscritos a um con-
ceito de mente que se restringe a cabeca — ao qual o enativismo é uma alterna-
tiva teorico-pratica — essencialmente reduzimos os processos de aprendizagem
a atividade cerebral de processamento de informacdes e a um sistema interno e
fechado em um sujeito. Equiparar a atividade de dar sentido ao mundo a mera
decodificacdo e ao processamento de informacdes corresponde a uma classifi-
cacdo daquilo que esta presente no mundo que se encaixaria em uma ontologia
cartesiana atomizada, onde as partes sdo percebidas antes do todo. No6s, entre-
tanto, lidamos com o mundo como ele é, como um todo, um continuum, com
suas instabilidades e imprecisdes, como colocaria Dewey (2008). E é justamente
a nossa experiéncia que nos permite perceber o ambiente a partir de sua riqueza
com dimensdes multifacetadas, o que nos possibilita até mesmo a proceder a essa
andlise das partes se assim desejarmos.

E por meio desse processo que podemos desenvolver nossas capacidades
como sense-makers autbnomos. A célula que “segue” particulas de agtcar para
sua sobrevivéncia ndo precisa saber a formula do agtcar para se orientar a uma
de suas moléculas; ela simplesmente faz esse movimento. De maneira similar, nds
nio precisamos saber qual é a composicido quimica de algo para lidar com essa
substincia em nosso cotidiano (ainda que pudéssemos saber, se fossemos cientis-
tas em um laboratério por exemplo). Para esses constantes contatos e acoplamen-
tos, contamos com nossas dimensoes corporais, nossas habilidades de perceber e
dai por diante. Para fazer sentido do mundo, e para agir enquanto fazemos senti-
do do mundo, devemos ser capazes de percebé-lo como um todo, nio a partir de
uma perspectiva pré-determinada externa a n6s, como um sistema que nio tem
nenhuma participacido sobre a maneira como se organiza — e, por isso, nio pode
ser considerado autonomo. N6s construimos o caminho ao caminhar, como nos
lembram Varela, Thompson e Rosch (2016).

No caso de machine learning, se nio conhecermos cada sistema indivi-
dualmente, ao menos podemos estar conscientes acerca da logica geral desses
sistemas; eventualmente, sabendo os principios que os guiam, é possivel contras-
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td-los com a nossa propria atividade cognitiva. Isso nos ajuda a nio perder de
vista as nossas habilidades e caracteristicas de sense-makers autonomos. Se for
possivel argumentar, como procurei fazer, que a nossa autonomia pode ser amea-
cada quando lidamos com sistemas de ML, acredito que ter essa consciéncia pode
a0 menos nos preparar para isso. O espaco para que emerja o novo, a surpresa,
o inesperado, e 0 espago para as experiéncias corporais, intersubjetivas, é essen-
cial para a educagio e para a formacgao do ser humano. Ao experimentar o mun-
do, o cognoscente exerce a sua autonomia, buscando as melhores possibilidades
de acoplamento com o meio. Os ambientes criados apds o advento dos sistemas
de ML nio mantém as mesmas caracteristicas dos ambientes criados a partir do
sense-making participativo de sujeitos com corpos fisicos interconectados. Talvez
esse seja o mais importante aspecto, ou ao menos um dos mais importantes, para
uma andlise focada nas consequéncias possiveis do uso desses sistemas para fins
de aprendizagem e desenvolvimento. Parece que a melhor extensdo para a mente
de um ser humano!®%, mais do que a tecnologia, é o outro'*®. Isso tem implicacoes
quando se pensa sistemas de ML como plataformas de aprendizagem que, se por
um lado sdo impulsionadas pelo discurso de atender aos alunos de forma indivi-
dual, como as antigas maquinas de ensinar, por outro podem acabar massificando
e aumentando a distincia entre alunos e professores.

Autonomia, no sentido enativista, existe e ¢ mantida no acoplamento com
o ambiente que, apesar de instavel e sujeito a mudancas, ndo ¢ hostil a experiéncia.
Esse acoplamento, afinal de contas, fornece os meios para um constante tornar-
-se, 0 becoming que o enativismo aborda (Di Paolo, 2020). Como seres vivos,
especialmente seres linguisticos, n6s no encontramos em um fluxo incessante.
Esse estado de tornar-se/becoming demanda a busca constante pelo melhor aco-
plamento entre o sujeito e 0 mundo. Entdo, se machine learning, hoje, em prin-
cipio oferece possibilidades restritas para o sujeito acoplar-se com o mundo, isso
deve ser levado em consideracio ao serem tomadas decisdes envolvendo a inclu-
sdo desses sistemas em experiéncias educacionais, que tém como objetivo tltimo
contribuir para a formacdo humana. Esse aspecto nio pode ser desassociado de
implicacOes éticas e possiveis ameacas a integridade e a privacidade humana. Sis-
temas de machine learning tém surgido no contexto educacional como tecnolo-
gias de ensino e aprendizagem, além de estarem sendo usados para avaliacdes de
alunos e professores; em todos esses casos, essas aplicacoes tém grande potencial
de afetar o futuro dessas pessoas.

165 Faco aqui referéncia ao trabalho de Andy Clark, proponente da mente estendia; segundo ele, somos
ciborgues natos devido a nossa capacidade de, desde sempre, nos acoplar a tecnologias de uma maneira que
estende as nossas capacidades mentais. Ver Clark (2003; 2014).

166 Poderia ser mecionado aqui o conceito de empatia tal como desenvolvido por fenomenologistas (Zahavi,
2021).

183



Coeckelbergh (2020) alerta para a vulnerabilidade a que usuarios de sis-
temas de ML tém sido expostos, tendo em conta que nossos dados sdo coletados
de uma maneira que nem sempre preserva a nossa privacidade e o nosso direito
de saber o que acontece com essas informacoes. Deveriamos ter e a possibilida-
de de fazermos escolhas de acordo. Poderiamos reagir negativamente a isto se
soubéssemos o que estd acontecendo, e entdo nio consentir, por exemplo. Quan-
do Coeckelbergh (2020, p. 111) diz que “Machines can be agents but not moral
agents since they lack consciousness, free will, emotions, the capability to form
intentions, and the like”, e comenta como a ciéncia de dados recruta humanos
a preparar, analisar e interpretar os resultados apresentados por redes de ML,
ele estd indicando que mdaquinas ndo devem ser deixadas sozinhas em proces-
sos de decisdo que podem impactar vidas humanas. Ainda que sistemas de ML
terminem por “tomar decisdes”, num sentido meramente estatistico, faltam-lhes
recursos que sio essenciais para esses processos de tomada de decisdo. Talvez se
possa argumentar que a humanos falte também senso de justica ao deliberar em
processos semelhantes, mas ao menos podemos recorrer a nossa capacidade de
pensar sobre o pensar e questionar-nos acerca do que seria uma sociedade justa.
Na contramao disso, sistemas de ML seguem sendo caixas pretas, ou a0 menos
caixas cujos contetidos e resultados ndo podem ser controlados por nos.

Além disso, e de forma primordial, sob o ponto de vista enativista —en-
capsulado no conceito de fazer sentido de maneira participativa — quando lidamos
com humanos, podemos pelo menos ajustar as expectativas e ter um didlogo de
humano para humano, de mente para mente, de corpo para corpo. Isto s6 aconte-
ce quando se lida com outros; nio ocorre quando se lida com sistemas artificiais
cegos, sem mente, descorporificados e sem a capacidade de sentir. O problema é
que estes sistemas podem levantar paredes de concreto ao nosso redor, em vez
de abrir estradas fluidas para que continuemos a construir nossos proprios cami-
nhos; neste sentido, nossos dados tornam-se another brick in the wall, como diria
a musica do Pink Floyd, ou apenas mais um tijolo numa parede. Talvez devéssemos
nos preocupar em olhar entre as falhas nos tijolos.
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Apéndice
A construc¢io da tese: metodologia & caminho(s) de pesquisa'®’

Foi adotada na tese a metodologia proposta por Antonio Joaquim Severi-
no, professor titular aposentado de Filosofia da Educacio (FEUSP), tanto para a
leitura como para a producio de textos filosoficos. A metodologia de Severino se
divide em cinco passos, e esses passos foram adotados, entdo, ndo apenas para a
leitura dos textos para esta pesquisa, mas para construir a argumentacado da tese.
Eis uma descri¢do bastante resumida da metodologia:

Antes de tudo: delimitar uma unidade de leitura — capitulo, artigo, ensaio
etc e fazer uma leitura superficial, tendo um primeiro contato com o texto; nesta
etapa, deve-se anotar duvidas e pesquisar um pouco sobre o autor e sua producio.

Os cinco passos:

1) Esquematizacio — Esta é a etapa em que se deve extrair as ideias princi-
pais do texto. Escrever na primeira pessoa é recomendado para facilitar a
apropriacdo e compreensio dessas ideias. Nio se deve emitir opinido nesta
etapa, nem mesmo incluir informagoes oriundas de outros textos do mesmo
autor;

2) Andlise temdtica — Deve-se concluir qual é o tema, o problema tratado
pelo autor ou pelos autores, qual o raciocinio feito para enderecar o proble-
ma e a tese a que se chega;

3) Interpreta¢io — O momento em que se inclui a visdo de comentaristas e
se pode situar aquele texto do autor no contexto mais amplo de sua produg¢io
e de suas ideias;

4) Problematiza¢io — O momento em que sio levantados problemas para
discussio, tanto textuais quanto de argumentacio;

5) Sintese pessoal — Nesta etapa, reconstroi-se o texto a partir de reflexdo
pessoal; deve-se focar naquilo que, do argumento do autor, parece mais im-
portante a quem estd fazendo a andlise do texto; deve-se por o autor em

didlogo com outros.

Para desenvolver a argumentagdo da tese, cada capitulo foi estruturado

167 Ao longo do meu percurso académico no mestrado e no doutorado — em que, atenta a questoes criticas
envolvendo as tecnologias digitais na educagdo, trabalhei algumas dessas questdes a partir da perspectiva da
Filosofia da Educagio — deparei-me muitas vezes com ddvidas sobre a propria construcio de uma disserta-
¢do ou de uma tese tedrica. Conversei muito com o professor Ralph Bannell, meu orientador na PUC-Rio, so-
bre esses questionamentos, e também com colegas mestrandos e doutorando. No estigio a docéncia, alguns
alunos da graduacio quiseram saber mais sobre o processo e, me vendo instigada a explic-lo, eu me punha a
pensar sobre o percurso da pesquisa. Foi dai que pensei em acrescentar esta se¢io a tese: um pequeno anexo
para compartilhar sobre a experiéncia de fazer uma tese em Filosofia da Educagio.
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a partir das etapas que compoem a analise temdtica. Isto é, cada um explicita um
tema, o problema tratado, o raciocinio feito para enderecar o problema a tese al-
can¢ada em cada um. O mapa a seguir resume as etapas da metodologia (bastante
simplificadas, uma vez que o mapa serve de base para o desenvolvimento):

As antigas méquinas de ensinar foram Impulsicnadas por
mativagBes muto semelhantes s que impulsionam o use
= dacl

motivaghes, o perecida pudamrg
fundamentais da concepgao de aprer qu
predaominavam e tendem a ainda predominar na educacio.

© paradigms predaminante na investigacio scbre a
cognigio ainde & o cognitivismo. Esse paradigma
também se estende & concepgdn de aprendizagem que
"ARGUMENTO CENTRAL - A concepgio de sinela tem destaque hoje. Sendo assim, teenciogias de
aprandizagem que emerge da penpactiva ML encontram aderéncia com os pressupostes vigentes

enativista pars a coghicso scentus elementos (tecnologias do cérebro e para o cérebra).
comorficagas, o scoplaments do corpo
rBncis o n'-zar—nﬁdu do
fsem:

© enativismo & uma persp: par
cognigho que acentua o acoplamento do corpo com o
ara com
abordagem despanta como uma altemativa a paradigma
o o

Estrutura
argumentativa
da tese Quanelo seres cognescentes usam sistemas de mechine leaming,

sua autanomia (eonceito do enativisme) & ameagade. 5o
acontece porque sistemas de ML ndo sio sense-makers, no séc
capazes de atribuir sentico 20 mundo € nem de ter experiéncia
de fato. A partir da compreensda dessa limitagdo. para além de
entendermas um ponto gue pade ser limitador da partieipagéo
dlesses sistemas na sprencizagem humans, pode-se
compreender o que, na aprendizegem humana, se destaca tanto
em relacio o processamenta de informagdes tipico do

lﬂdvl": cop, asfividac &  sxpenéncs na cognitivismo e da aprendizagem de méquina

aprendizagem.

Para além das i que sistemas de ML para

& aprendizagem human, eles também podem pariciper desse
processo pasitivamente. Mas camo? Dentie o5 2lementos mais

£ coma pode
ML efativamer
processos de

P P
tecnciogies o B , em vez de limits-lc

A pesquisa tedrico-filosofica ndo é sempre claramente compreendida,
especialmente por conta da metodologia de pesquisa que envolve. Por vezes, um
ensaio filosofico é confundido com uma revisdo de bibliografia, a qual, apesar
da reconhecia importancia, é diferente. A pesquisa de natureza teorico-filosofica
tem uma funcio complementar as pesquisas de natureza empirica. A pesquisa
tedrico-filosofica se presta a investigar e trazer a tona perspectivas tedricas que
poderao ser aplicadas futuramente em pesquisas empiricas. Com isso, faz emer-
gir novas perguntas, que podem ajudar a encaminhar novas respostas ou novos
tipos de respostas para perguntas de pesquisa ja feitas.

A perspectiva enativista de que “o caminho se faz ao caminhar” adequa-se
bastante bem a descri¢do do processo de desenvolver uma pesquisa, e mais ainda
uma pesquisa em Filosofia; neste caso em particular, a Filosofia da Educag¢io. Nao
se trata de encontrar um caminho ji pronto, mas de encontrar uma maneira de
construir essa trajetoria e, por fim, dizer: enfim, caminhei, e este foi o caminho
que construi. Vale ressaltar que a tese ¢ uma etapa fundamental deste processo,
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uma espécie de balizadora para o trabalho, mas hd iniimeras outras producdes
que acontecem no decorrer do caminhar e sdo igualmente importantes, como a
participacdo em seminarios e a producio de artigos e capitulos de livros. Tudo o
que se faz nesse caminhar constréi o caminho. E preciso um trabalho constante
de tecer, de costurar as ideias; e isso exige um olhar constantemente atento.

A pesquisa em geral, nio apenas a filosofica, opera (ou deveria operar!)
no terreno do inesperado, da surpresa. As escolhas feitas vio criando o caminho.
Geram outras escolhas, abrem novas frentes, podem fechar algumas também
(quando se percebe que uma determinada hipotese nio faz sentido, por exem-
plo). Mas é fato que existem alguns elementos de referéncia para esse caminhar,
que nio devem ser desprezados, ji que adotar uma metodologia de pesquisa é
um compromisso tdo importante quanto esse com o devir, com o vir a ser que
subjaz a natureza da atividade do pesquisador. Para uma pesquisa em Filosofia da
Educacio, portanto de natureza tedrica, é necessario alcancar um bom equilibrio
entre o comprometimento com a metodologia e a garantia de uma flexibilidade
que permita que o pensamento emerja e o questionamento se mantenha cons-
tantemente. Talvez isso seja também comum e necessario a toda pesquisa; no
entanto, no caso da pesquisa em Filosofia, esse é um dos objetivos principais:
fazer emergir o pensar. E comum que a — ou as — pergunta(s) de pesquisa iniciais
gerem outras perguntas, como se fossem subquestdes relacionadas a essas ques-
tdes principais, e isso é algo que exige que o pesquisador, de certa maneira, se
acostume a lidar com a dtvida e a recortar o objeto de pesquisa constantemente.

Ter um projeto bem-organizado ajuda bastante nisso, pois se pode recor-
rer a ele sempre que necessario. Deve-se ter em mente que desenvolver uma pes-
quisa filoséfica é mais sobre levantar questionamentos e colaborar para encami-
nha-los do que propriamente sobre encontrar respostas. Mas, nio se deve perder
de vista as perguntas de pesquisa, motivadoras da tese, que o pesquisador precisa
trabalhar para enderecar, ainda que admita que outras questdes se abrirdo (e que
sua pesquisa dificilmente dard conta de encerrar o caso; pesquisar é contribuir
para um campo, como pequenas gotas que compdem um oceano).

Sdo atividades tipicas de uma pesquisa com o perfil teoérico-filosofico,
entre outras: analisar premissas e pressupostos; investigar e delinear conceitos;
trabalhar argumentos para construir outros — proprios do autor/pesquisador;
contribuir para aproximar areas de investigacdo; contribuir para transpor concei-
tos, teses, paradigmas de uma determinada drea para outra de modo a preparar
o caminho para que pesquisas empiricas sejam desenvolvidas. Parte-se de uma
pergunta de pesquisa, levantam-se hipoteses para embasar os estudos; autores
e abordagens sio escolhidos inicialmente por algum motivo, sio tracados os ob-
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jetivos, a justificativa, como em todo projeto de pesquisa — mas, no caso de um
projeto de pesquisa de fundamentacgio filoséfica, permite-se que o desenvolvi-
mento desse projeto seja eldstico o suficiente para tomar novos rumos. Acredito
que quem se propoe a fazer uma tese em Filosofia tem pelo menos duas perguntas
para responder: a sua pergunta inicial de pesquisa (a questio da pesquisa) e mais
uma: como adotar uma postura filosofica frente a sua questio de pesquisa?

Trata-se, entdo, de apropriar-se de determinado conhecimento, advindo
de um certo campo ou de varios campos, com certos autores e abordagens, e de
encaminhar uma resposta a pergunta com a qual o projeto de pesquisa se com-
prometeu. Esse é o contetido da pesquisa. Mas trata-se também de aprender a ter
postura filoséfica diante de uma questio.

A partir do momento em que um pesquisador em Filosofia da Educacio
se torna Doutor(a) — assim acredito — devera levar essa postura consigo para toda
a sua carreira ainda a ser trilhada. E ainda: lhe serd requisitado que saiba des-
pertar essa postura em seus orientandos, alunos, em seus parceiros de pesquisa.
Esse é um dos papéis de um Doutor em Educacio; assim eu acredito. Acredito,
ainda, que essa postura envolve mais ler do que escrever, mais perguntar do que
responder, e ainda: ouvir mais do que falar. Nio se trata de nio ter compromisso
com as habilidades didaticas que uma aula exige; nem de nio ter consciéncia das
inimeras demandas de producio textual que a vida académica traz; tampouco de
se acomodar a uma dada posicdo de “gerador de questdes” sem nunca tentar (ou
ajudar a) encontrar possiveis respostas a elas. O que quero dizer é que a postura
filosofica nos coloca em uma posicao tal que nos conscientizamos de que, quanto
mais se sabe, menos se sabe, como SoOcrates diria; saimos da linha reta ensinar-
-aprender /professor-aluno; aprendemos a questionar as premissas; aprendemos
a buscar outras varidveis — e a olhar embaixo de um tapete que as vezes ninguém
quer levantar.

Em teses de Filosofia (e de Filosofia da Educacio), ndo é tio comum que
se descreva a metodologia utilizada, a qual aparece comumente apenas no projeto
de pesquisa. Ainda assim, decidi incluir nesta secio esta breve explicacdo sobre
como ¢ a metodologia da pesquisa filoso6fica em educagio por alguns motivos; o
primeiro é que acredito ser valido mostrar como cheguei as conclusdes e como
estruturei eu pensamento no decorrer do processo de producio da tese. Além
disso, acredito que esta breve descricio da metodologia podera ajudar futuros
mestrandos e doutorandos (em Filosofia da Educa¢do ou em outras linhas), até
quem sabe poderd colaborar para que académicos ja estabelecidos em suas linhas
de pesquisa tenham contato com esse processo de tecer um trabalho filoséfico e
conhecam um pouco dos desafios enfrentados por aqueles que se lancam a esse
tipo de pesquisa.

201



