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Abstract. Explainability models in artificial intelligence, such as SHAP and
LIME, present limitations in user understanding and trust due to the lack of
contextual information required for interpreting results. This paper introduces
the Model for Explanation Enrichment with Context Engineering for Artificial
Intelligence (MEC-AI), which proposes a conceptual approach to incorporate
domain knowledge in a context-sensitive manner. Grounded in [Bicharra 1992],
the model extends traditional XAI by enabling contextualized explanations. The
application in the labor market domain is based on knowledge acquisition with
Human Resources specialists and comparison with the RAIS dataset, distin-
guishing structured variables from those requiring contextual complement.

Resumo. Modelos de explicabilidade em inteligência artificial, como SHAP
e LIME, apresentam limitações na compreensão do usuário por não incor-
porarem o contexto de uso. Este artigo apresenta o Modelo de Enriqueci-
mento de Explicação com Engenharia de Contexto (MEC-AI), que estrutura
conhecimento de domı́nio de forma sensı́vel ao contexto. Fundamentado em
[Bicharra 1992], o modelo amplia a XAI tradicional ao permitir explicações
contextualizadas. A aplicação no mercado de trabalho baseia-se na aquisição
de conhecimento com especialistas de RH e na comparação com a base da RAIS,
distinguindo variáveis estruturadas daquelas que requerem complementação
contextual.

1. Introdução
Sistemas de inteligência artificial têm alcançado elevada precisão por meio de algo-
ritmos avançados de machine learning e deep learning, porém esse ganho preditivo
tem sido acompanhado pela opacidade interpretativa dos modelos black-box. Embora
produzam estimativas estatisticamente robustas, tais modelos dificultam a compreensão
do processo inferencial pelo usuário [Ali et al. 2023]. A Inteligência Artificial Ex-
plicável (XAI) surge como resposta a essa tensão entre desempenho e transparência
[Bertrand et al. 2022], sendo fundamental para identificar vieses, prevenir decisões injus-
tas e fortalecer a confiança [Mohammed et al. 2025, Fidel et al. 2020], além de atender a
demandas regulatórias por accountability [Ali et al. 2023].

Contudo, métodos como SHAP [Lundberg 2017] e LIME [Ribeiro et al. 2016],
frequentemente utilizados na explicabilidade no domı́nio de Recursos Humanos (RH),
concentram-se na contribuição das variáveis, sem reconstruir o contexto no qual o usuário



avalia a estimativa [Hooshyar and Yang 2024]. No domı́nio de RH, isso se apresenta
como uma lacuna crı́tica, por se tratar de um mercado marcado pela informação desi-
gual entre as partes - assimetria informacional. No entanto, tais explicações tendem a
refletir apenas a contribuição das variáveis do modelo [Pinto et al. 2025], sem contemplar
elementos contextuais fundamentais para a compreensão humana da decisão, como as
condições do mercado de trabalho, as caracterı́sticas da empresa, a composição do pacote
de benefı́cios, a posição do empregado no mercado e os fatores de ancoragem pessoal. A
explicabilidade deve ser orientada ao usuário para superar essa lacuna [Fabeyo 2025], que
não é apenas de interpretabilidade algorı́tmica, mas também de adequação sociotécnica
da explicação ao contexto de uso.

Diante desse cenário, este artigo propõe o Modelo de Enriquecimento de
Explicação com Engenharia de Contexto para Inteligência Artificial (MEC-AI), funda-
mentado na abordagem de [Bicharra 1992], especialmente no princı́pio de consistência
entre explicação e estrutura. O modelo é concebido como uma estrutura geral e aplicável
a mercados com informação assimétrica, sendo instanciado no domı́nio de RH por
meio de aquisição de conhecimento com especialistas de RH. Seu objetivo é enrique-
cer explicações derivadas de métodos como SHAP e LIME com conhecimento contextual
integrado via engenharia de contexto [Mei et al. 2025], ampliando a confiança do usuário
na estimativa.

2. Fundamentação Teórica

2.1. Explicabilidade em Inteligência Artificial e Contexto de Uso

A literatura sobre XAI destaca a necessidade de tornar sistemas preditivos transparen-
tes, compreensı́veis e auditáveis [Bertrand et al. 2022, Fidel et al. 2020, Ali et al. 2023].
Métodos baseados em atribuição de importância de variáveis, como SHAP e LIME, re-
presentam avanços na explicação local de modelos complexos, mas permanecem centra-
dos na dimensão estatı́stica, sem incorporar adequadamente o contexto interpretativo do
usuário.

A pesquisa em XAI aplicada a RH evidencia uma transição de métodos tradi-
cionais para abordagens orientadas à decisão. Modelos intrinsecamente interpretáveis,
como redes bayesianas para recrutamento [Pessach et al. 2020], e técnicas contrafactuais
[Tran et al. 2021] buscam transparência direta sobre fatores determinantes. Métodos de
importância de atributos são amplamente utilizados para identificar variáveis crı́ticas e
detectar vieses [Naudé et al. 2023, Marra and Kubiak 2024], enquanto técnicas pós-hoc
como SHAP e LIME são aplicadas em avaliação de candidatos e previsão de rotati-
vidade [Das et al. 2022]. Observa-se também o avanço para sistemas mais complexos,
como frameworks autoexplicáveis [Sun et al. 2024] e modelos neurais com mecanismos
de atenção [Zhang et al. 2021]. Em conjunto, essas abordagens indicam um campo em
evolução, focado em explicações acionáveis, mitigação de vieses e suporte à decisão mais
justa em RH.

No domı́nio de RH, sistemas de XAI podem ser aprimorados pela integração
de três requisitos centrais: negociação (bargaining), que permite a expressão de pers-
pectivas e reduz assimetrias informacionais; mitigação de vieses, essencial para corri-
gir distorções históricas; e justiça (fairness), que exige abordagens sensı́veis ao contexto



[Pinto et al. 2025]. Esses elementos sustentam sistemas mais transparentes e confiáveis,
capazes de fortalecer relações de trabalho mais equilibradas.

Em ambientes com assimetria informacional, a explicabilidade assume pa-
pel estratégico, especialmente em domı́nios como crédito e RH, nos quais de-
cisões sensı́veis exigem não apenas precisão, mas alinhamento com referências
cognitivas e condições situacionais do usuário [Černevičienė and Kabašinskas 2024,
Bujold et al. 2024, Rigotti and Fosch-Villaronga 2024]. Nesse cenário, a engenharia de
contexto surge como complemento à XAI, estruturando conhecimento de domı́nio por
meio de classes e relações que permitem a geração de explicações dinâmicas. Ao ar-
ticular conhecimento estatı́stico, conhecimento de domı́nio e referências cognitivas do
usuário, essa abordagem reduz lacunas interpretativas e fortalece a confiança na interação
humano-máquina.

À luz dessa evolução, tais sistemas podem ser compreendidos como mecanis-
mos de mediação sociotécnica em dois nı́veis: entre IA e humanos, ao traduzir de-
cisões algorı́tmicas em explicações compreensı́veis; e entre atores humanos, ao arti-
cular diferentes perspectivas — de candidatos, especialistas de RH e gestores — em
torno dessas explicações. Assim, as explicações deixam de ser apenas artefatos in-
formacionais e passam a atuar como elementos mediadores que reduzem assimetrias
informacionais, viabilizam negociação e apoiam o entendimento compartilhado. Essa
perspectiva aproxima a explicabilidade do conceito de boundary objects, conforme
[Star and Griesemer 1989, Caccamo et al. 2023, Werth et al. 2024], nos quais artefatos
mantêm coerência estrutural ao mesmo tempo em que permitem interpretações flexı́veis
por diferentes comunidades. Desse modo, as explicações em XAI podem ser entendidas
como objetos que conectam atores e domı́nios de conhecimento, posicionando a explica-
bilidade como componente central de sistemas colaborativos mediados por IA.

2.2. Modelo de Enriquecimento de Explicação com Engenharia de Contexto para
Inteligência Artificial

O MEC-AI parte da premissa de que a estimação de valor em diferentes mercados
ocorre sob condições de assimetria informacional. Conforme a teoria econômica clássica
[Akerlof 1978, Spence 1978, Stiglitz 1975], agentes operam com nı́veis distintos de
informação, influenciando tanto a formação de preços quanto sua interpretação. Por
isso, no domı́nio de RH, explicar uma estimativa salarial exige mais do que revelar quais
variáveis influenciaram a predição; exige integrar fatores contextuais que permitam ao
usuário compreender por que aquela resposta faz sentido naquela situação.

Extende-se a teoria dos documentos ativos de [Bicharra 1992] à pesquisa em XAI,
propondo que explicações sejam estruturas dinâmicas e sensı́veis ao contexto, capazes de
se expandir ou contrair conforme as necessidades do usuário. O grafo apresentado na
Figura 1 apresenta o modelo conceitual do MEC-AI para estimação do valor do salário
mensal. As variáveis em rosa correspondem a fatores estruturados presentes em base
de dados de RH [Vemulapati et al. 2023, Eichinger and Mayer 2022, Özer et al. 2022,
Siswanto et al. 2023]. A Trajetória de Carreira representa o histórico profissional do
indivı́duo, incluindo experiência, progressão e mobilidade, que influenciam diretamente
sua valorização no mercado. As Caracterı́sticas da Empresa referem-se a atributos orga-
nizacionais, como porte, setor e posicionamento competitivo, que impactam os nı́veis



de remuneração. Já as Caracterı́sticas Pessoais incluem atributos individuais, como
formação, habilidades e perfil profissional, que afetam a estimativa salarial.

Os elementos em roxo representam fatores contextuais não estruturados em base
de dados de RH, mas relevantes para a interpretação da estimativa. As Atribuições do
Cargo dizem respeito às responsabilidades e escopo da função, influenciando a percepção
de valor associada à posição. A Ancoragem de Expectativas refere-se às referências cogni-
tivas utilizadas pelo usuário, como salário atual ou ofertas comparáveis, que orientam sua
avaliação da estimativa. Por fim, os Fatores Econômicos abrangem condições externas,
como dinâmica de mercado, oferta e demanda por talentos e contexto macroeconômico,
que afetam os nı́veis salariais.

Figura 1. Diagrama Conceitual do MEC-AI

3. Metodologia
3.1. Método de Pesquisa
Este estudo adotou uma abordagem qualitativa fundamentada no paradigma interpretati-
vista em Sistemas de Informação [Wainer et al. 2007, Klein and Myers 1999], adequada à
investigação da construção do Modelo de Enriquecimento de Explicação com Engenharia
de Contexto (MEC-AI). A estratégia metodológica baseou-se em análise interpretativa,
com foco na compreensão dos significados, critérios e racionalidades mobilizadas por
especialistas de RH nos fatores que compõe e diferenciam a remuneração profissional,
priorizando profundidade analı́tica em vez de mensuração estatı́stica.

A seleção dos participantes seguiu amostragem intencional (purposive sam-
pling) [Akbari and Hauswirth 2024, Smith et al. 2013, Sibona et al. 2020], considerando
experiência estratégica em remuneração e dinâmica salarial. Foram entrevistados cinco
especialistas com perspectivas complementares — gestão corporativa, recrutamento exe-
cutivo, pesquisa setorial e consultoria — buscando ampliar o espectro interpretativo e
possibilitar triangulação analı́tica conforme [Sarker et al. 2013, Lee and Liebenau 1997].
O número de participantes mostrou-se suficiente para assegurar densidade temática e
coerência interpretativa alinhadas aos objetivos do estudo. Como limitação, o número
reduzido de participantes e o recorte empı́rico especı́fico limitam a generalização dos
achados, sendo, contudo, coerentes com a natureza exploratória e interpretativa da pes-
quisa.



A amostra foi composta por cinco especialistas com posições complementares no
ecossistema de RH: um Diretor de RH em empresa de grande porte, responsável por es-
tratégia e polı́ticas salariais; um Diretor de empresa de headhunting, com atuação em re-
crutamento executivo e negociação de remuneração; um Diretor de Pesquisa de associação
de RH, focado em estudos salariais e tendências de mercado; uma Consultora de RH vol-
tada a pequenas e médias empresas, com experiência em estruturação de cargos e planos
de remuneração; e um Consultor independente especializado em remuneração estratégica
e benchmarking salarial.

3.2. Coleta e Análise dos Dados

As entrevistas foram realizadas entre agosto e outubro de 2025, de forma re-
mota, por meio da plataforma Microsoft Teams, com duração média de aproxima-
damente 50 minutos e conduzidas a partir de roteiro semiestruturado. O ques-
tionário foi desenvolvido com base na literatura sobre compensação e estrutura sala-
rial [Cullen et al. 2025, Berger et al. 2008], buscando captar a experiência dos entrevis-
tados [Schultze and Avital 2011], e posteriormente refinado pela equipe de pesquisa. A
organização do roteiro seguiu progressão temática de questões amplas para tópicos es-
pecı́ficos, equilibrando direcionamento analı́tico e abertura à emergência de dados con-
textualizados. Todas as entrevistas foram gravadas mediante consentimento e transcritas
integralmente com o auxı́lio do software Transkriptor, sendo as transcrições revisadas
para assegurar fidelidade às falas.

A análise e codificação das entrevistas utilizou o software Atlas.TI e
adotou abordagem interpretativa baseada em leitura iterativa das transcrições
[Braun and Clarke 2006], envolvendo identificação de padrões de significado, construção
de categorias e articulação entre evidências empı́ricas e referencial teórico por meio de
111 códigos produzidos. As interpretações foram discutidas entre os pesquisadores para
ampliar a pluralidade analı́tica e mitigar vieses individuais. As categorias emergentes fun-
damentaram a estruturação dos elementos de engenharia de contexto do modelo MEC-AI,
alinhando conhecimento especializado de domı́nio à arquitetura explicativa proposta.

4. Resultados e Discussão

Os 111 códigos identificados nas entrevistas possibilitaram a granularização da
instanciação do modelo MEC-AI no domı́nio de RH. Esses códigos foram agrupados com
base em conceitos do domı́nio e nas seis variáveis do modelo, com foco não apenas na
associação entre variáveis e a estimativa salarial, mas também na estruturação de conheci-
mento de domı́nio por meio de agrupamentos conceituais derivados da análise qualitativa.
Esses agrupamentos representam abstrações analı́ticas construı́das a partir dos relatos dos
especialistas e organizadas de forma a apoiar a geração de explicações contextualizadas.
Os trechos a seguir ilustram o processo de análise e codificação:

Especialista 1 [Código: Situação de Busca]: “Mas tem um aspecto impor-
tante: quando o candidato está empregado e em boa situação profissional,
o grau de seletividade é maior. Ele aplica apenas para vagas que realmente
fazem sentido. Já quando está desempregado, tende a aplicar para diver-
sas vagas, independentemente do setor ou da real adequação, quase como
atirar para todos os lados.”



O trecho evidencia que a interpretação do usuário varia conforme sua situação de
busca de emprego. Mesmo quando a estimativa apresenta alta precisão, sua compreensão
depende do contexto em que o indivı́duo está inserido no mercado de trabalho. A variável
Situação de Busca representa esse estado no momento da consulta — por exemplo, em-
pregado, desempregado, satisfeito, insatisfeito ou em transição estratégica. As entrevistas
indicam que profissionais empregados e satisfeitos tendem a exigir um prêmio salarial —
frequentemente entre 10% e 30% — para considerar uma mudança. Assim, uma estima-
tiva alinhada à média de mercado pode ser percebida como insuficiente. Em contraste,
um profissional desempregado, geralmente menos seletivo, tende a interpretar a mesma
estimativa de forma distinta. Portanto, a avaliação da estimativa salarial é diretamente in-
fluenciada pela situação do candidato, que orienta suas expectativas e critérios de decisão.

Especialista 2 [Código: Benefı́cios]: “Mas não só o valor. Para mim, o
‘quanto’ também diz respeito ao modelo. Acho que há uma evolução: an-
tes, a conversa era só sobre salário, bônus e benefı́cios. Agora está ficando
mais sofisticada. Por exemplo: ‘O salário é X, o bônus é de três salários
por ano, mas foi pago nos últimos anos? Quais os critérios?’ Ou: ‘Existe
remuneração de longo prazo?”’

De forma semelhante, a decisão do candidato sobre a adequação de um valor sala-
rial não depende apenas do montante estimado, mas também de outros elementos, como
benefı́cios — representados pela variável Benefı́cios, como plano de saúde e alimentação
— e aspectos intangı́veis, como ambiente organizacional e flexibilidade para trabalho
remoto, representados pela variável Pacote Intangı́vel. Esses fatores atuam como re-
ferências que orientam a avaliação do salário, ancorando as expectativas do usuário em
relação à estimativa. Nesse sentido, Situação de Busca, Benefı́cios e Pacote Intangı́vel,
instanciados no domı́nio de RH, podem ser compreendidos como desdobramentos da
variável Ancoragem de Expectativas no modelo MEC-AI.

Além da variável Ancoragem de Expectativas, a análise qualitativa também evi-
denciou a relevância da variável Atribuições do Cargo e suas ramificações no domı́nio
de RH. Entre essas, destaca-se o Nı́vel de Impacto da Posição, que se refere ao grau de
responsabilidade e influência organizacional associado ao cargo. Cargos com maior im-
pacto, como posições de diretoria, tendem a apresentar maior flexibilidade na negociação
salarial, o que influencia a forma como a estimativa é interpretada. Adicionalmente, as
atribuições do cargo variam significativamente conforme o contexto organizacional, como
porte e setor da empresa. Por exemplo, funções gerenciais em grandes organizações po-
dem envolver maior complexidade e responsabilidade do que cargos equivalentes em em-
presas menores, o que afeta diretamente a percepção de adequação da estimativa salarial.
Dessa forma, as Atribuições do Cargo constituem um conjunto de fatores contextuais que
influenciam tanto a formação quanto a interpretação do valor estimado.

De maneira complementar, a variável Fatores Econômicos também se des-
tacou na análise como elemento relevante para contextualizar a estimativa salarial.
Suas ramificações incluem aspectos como orçamento organizacional e contexto socioe-
conômico, que condicionam a capacidade da empresa de oferecer determinados nı́veis
de remuneração. Em cenários econômicos favoráveis, polı́ticas salariais tendem a ser
mais competitivas, enquanto contextos de restrição orçamentária podem resultar em ofer-
tas mais conservadoras. Esses fatores, embora não estejam explicitamente representados



na base de dados, influenciam a interpretação da estimativa ao refletirem as condições
externas que afetam o mercado de trabalho.

Outro aspecto relevante da instanciação do modelo foi identificar quais variáveis
estão disponı́veis na base de conhecimento do domı́nio de RH. Para isso, realizamos
uma análise comparativa entre as variáveis identificadas na análise qualitativa e aque-
las presentes na principal base de dados utilizada em pesquisas brasileiras nesse domı́nio
[Corseuil et al. 2016, Mancha and Mattos 2020], a Relação Anual de Informações Soci-
ais (RAIS) [Ministério do Trabalho e Emprego 2025]. As variáveis Trajetória de Car-
reira, Caracterı́sticas Pessoais e Caracterı́sticas da Empresa estão presentes na base da
RAIS, por meio de atributos como natureza jurı́dica, idade e tempo no emprego. Assim,
Atribuições do Cargo e Fatores Econômicos, juntamente com Ancoragem de Expectati-
vas, compõem o conjunto de variáveis contextuais não estruturadas na base de conheci-
mento, mas fundamentais para o enriquecimento das explicações no modelo MEC-AI.

Todas as variáveis discutidas podem ser observadas no diagrama conceitual apre-
sentado na Figura 2. As variáveis em rosa correspondem àquelas disponı́veis na base de
conhecimento — especificamente na RAIS — enquanto as variáveis em roxo representam
fatores contextuais não estruturados nessa base. A figura apresenta uma versão reduzida
do modelo, derivada dos 111 códigos identificados, incluindo 40 variáveis selecionadas
para garantir legibilidade e representação das principais ramificações do modelo.

Figura 2. Diagrama Conceitual do MEC-AI no domı́nio de RH

5. Considerações Finais
No domı́nio de RH, explicar uma estimativa salarial exige mais do que indicar quais
variáveis influenciaram a predição; requer a integração de fatores contextuais que per-
mitam ao usuário compreender por que aquele resultado faz sentido em sua situação



especı́fica. Observou-se que explicações baseadas apenas em variáveis estruturadas, em-
bora tecnicamente informativas, não são suficientes para sustentar uma comunicação inte-
ligı́vel no contexto organizacional, pois desconsideram aspectos pessoais, organizacionais
e situacionais relevantes à interpretação do salário.

Para enfrentar essa lacuna, foram conduzidas entrevistas com cinco especialis-
tas de RH com o objetivo de elicitar os elementos contextuais necessários para enrique-
cer a explicação. A partir dessa análise, foi definido um modelo conceitual baseado na
integração de fatores contextuais como ancoragem de expectativas, atribuições do cargo e
fatores econômicos, permitindo estruturar o conhecimento de domı́nio de forma a apoiar
a interpretação da estimativa.

Assim, esta pesquisa apresenta o modelo MEC-AI como uma contribuição con-
ceitual para a explicabilidade em IA, ao propor um mecanismo de incorporação de co-
nhecimento de domı́nio sensı́vel ao contexto do usuário. Ao estruturar fatores pessoais,
organizacionais e de mercado, o modelo atende a demandas centrais de sistemas de RH,
como suporte à negociação, mitigação de vieses e adoção de abordagens sensı́veis ao
contexto [Pinto et al. 2025]. Além disso, posiciona-se como um mecanismo de mediação
sociotécnica, ao articular a interpretação entre sistemas de IA e diferentes atores humanos.

O modelo define uma estrutura conceitual para a construção de um artefato de
explicação contextualizada [Mei et al. 2025], ampliando a XAI tradicional por meio da
integração estruturada de fatores relevantes à interpretação da estimativa. A incorporação
de conhecimento de domı́nio para contextualizar explicações também se mostra aplicável
a outros domı́nios caracterizados por assimetria de informação. Nesse sentido, o MEC-AI
orienta o desenvolvimento de um mecanismo de recuperação contextual a ser integrado a
um modelo de linguagem, responsável por gerar explicações em linguagem natural mais
alinhadas ao contexto de uso. Atualmente, a pesquisa encontra-se na fase de refinamento
da estrutura contextual e preparação de avaliações com usuários, com o objetivo de validar
seu impacto na compreensão e na confiança nas estimativas geradas.
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P.-M. (2024). Responsible artificial intelligence in human resources management: a
review of the empirical literature. AI and Ethics, 4(4):1185–1200.

Caccamo, M., Pittino, D., and Tell, F. (2023). Boundary objects, knowledge integration,
and innovation management: A systematic review of the literature. Technovation,
122:102645.
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