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Abstract. Introduction & objective: This study analyzes how Al-based recom-
mender systems are perceived from a human-centered perspective, considering
the influence of the domain of use and the emotional cost of errors on the de-
sirability of explanations. Methodology: A comparative qualitative investiga-
tion was conducted between Spotify (entertainment) and Duolingo (education),
structured using the RE4HCAI framework and complemented by empathy maps.
Results: Results indicate that Al perception is mediated by the context of use and
the emotional responses associated with errors, rather than solely by the degree
of technical transparency. We conclude that explainability should be calibrated
according to the domain and the emotional impact of the interaction.

Keywords: Al-based recommender systems; human-centered Al; explainable
Al; emotional cost of error; requirements engineering.

Resumo. Introducdo e objetivo: Este estudo analisa como sistemas de
recomendagcdo baseados em IA sdo percebidos sob uma perspectiva centrada
no humano, considerando a influéncia do dominio de uso e do custo emocio-
nal do erro na desejabilidade de explicacoes. Metodologia: Foi conduzida uma
investigagdo qualitativa comparativa entre Spotify (entretenimento) e Duolingo
(educagdo), estruturada a partir do framework RE4HCAI e complementada por
mapas de empatia. Resultados: Os resultados indicam que a percep¢do da IA
é mediada pelo contexto de uso e pelas respostas emocionais associadas ao
erro, e ndo apenas pelo grau de transparéncia técnica. Conclui-se que a ex-
plicabilidade deve ser calibrada conforme o dominio e o impacto emocional da
interacdo.

Palavras-chave: sistemas de recomendagdo baseados em IA; inteligéncia artifi-
cial centrada no humano; inteligéncia artificial explicdvel; custo emocional do
erro; engenharia de requisitos.

1. Introducao

Sistemas de recomendagdo baseados em Inteligéncia Artificial (IA) estdo presentes em
grande parte das plataformas digitais utilizadas cotidianamente, como servigos de strea-
ming musical, redes sociais e aplicativos educacionais [Raza et al. 2024]]. Esses sistemas
analisam dados de comportamento e preferéncias para sugerir contetidos personalizados,
influenciando diretamente a experiéncia dos usuarios.
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Com o avango das técnicas de aprendizado de mdquina, esses sistemas tornaram-
se progressivamente mais sofisticados e precisos. No entanto, esse aumento de desem-
penho frequentemente ocorre as custas de maior opacidade dos modelos, dificultando a
compreensao de como as recomendacdes sdao geradas [Mohamed et al. 2025]]. Essa falta
de transparéncia levanta questdes que vao além das métricas técnicas tradicionais, como
precisdo e taxa de acertos.

Nesse contexto, a drea de Explainable Artificial Intelligence (XAl) tem emergido
para tornar sistemas de IA mais compreensiveis [Minh et al. 2022]. Estudos sobre design
de explicacdes indicam que a utilidade dessas explicacdes depende do contexto e das
necessidades do usudrio, sendo frequentemente orientadas a tarefas especificas, como
compreender erros ou resultados inesperados [Liao et al. 2020].

Quando se observam diferentes dominios de aplicagao, percebe-se que o impacto
de uma recomendacao inadequada pode variar significativamente. Estudos recentes sobre
a influéncia das emocdes em sistemas de recomendacdo indicam que elementos afeti-
vos, como algorithm appreciation (apreciacio algoritmica) e algorithm fatigue (fadiga
algoritmica), mediam a relagdo entre as percepgdes do sistema e a intencao de uso con-
tinuado [Zhang et al. 2025|]. Essa diferenca sugere que a necessidade de explicacdes e a
percepc¢ao de confianca no sistema sao mediadas tanto pelo contexto de uso quanto pelas
respostas emocionais dos usuarios.

Apesar do crescimento das discussdes sobre explicabilidade em IA, ainda exis-
tem lacunas na compreensdao de como a percepcao dos usudrios sobre sistemas de
recomendacdo varia conforme o dominio de aplicacdo e o custo emocional associado
aos erros. Em particular, poucos estudos comparam, de forma sistemdtica, sistemas
de dominios distintos sob uma perspectiva centrada no humano, integrando requisitos
técnicos e dimensdes experienciais. A literatura em Engenharia de Requisitos para [A
tem avancado com frameworks como o REAHCAI, que propde uma abordagem estrutu-
rada para elicitacdao de requisitos considerando necessidades do usudrio, do modelo, ex-
plicabilidade e tratamento de erros [Ahmad et al. 2023]] [Santos et al. 2025]. Entretanto,
sua aplicacdo em andlises comparativas entre dominios ainda € incipiente. Diante desse
cendrio, esta pesquisa tem como objetivo geral investigar como sistemas de recomendagao
baseados em inteligéncia artificial sdo percebidos pelos usudrios, mais especificamente no
contexto de plataformas de entretenimento e educacao.

Para atingir esse objetivo, foram definidos quatro objetivos especificos: (1) Identi-
ficar os requisitos centrados no humano presentes em sistemas de recomendacao de dife-
rentes dominios, utilizando o framework REAHCAL; (2) Modelar a experiéncia do usudrio
em cada dominio por meio de mapas de empatia, capturando aspectos emocionais € com-
portamentais; (3) Comparar os achados entre os dois dominios selecionados: entreteni-
mento (Spotify) e educacao (Duolingo), contrastando contextos hedonicos e avaliativos;
(4) Triangular os requisitos técnicos com os perfis experienciais para compreender como o
contexto modula a percepcao da IA. Assim, foi conduzida uma investigacdo qualitativa e
exploratdria em trés etapas: (i) aplicacdo do Checklist REAHCAI [Santos et al. 2025];
(i1) construcdo de mapas de empatia; e (iil) triangulacdo interpretativa entre requisi-
tos técnicos e perfis experienciais. Como resultado, foram identificadas diferencas na
percepcao de explicabilidade e nas necessidades emocionais dos usudrios entre os dois
dominios, confirmando que a percep¢do da IA € impactada pelo contexto de uso e pelo
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custo emocional do erro.

2. Referencial teorico e trabalhos relacionados

Sistemas de recomendacao t€m sido utilizados para apoiar a tomada de decisao em am-
bientes digitais, tradicionalmente baseados em técnicas como filtragem colaborativa e fil-
tragem baseada em conteudo [Ricci et al. 2021]]. Com o avanco da Inteligéncia Artificial,
esses sistemas passaram a incorporar técnicas de aprendizado profundo e modelos mais
complexos, ampliando sua capacidade de personalizagao e predicao, mas também aumen-
tando os desafios relacionados a interpretabilidade e transparéncia [[Gheewala et al. 2025]].

Nesse cendrio, a Explainable Artificial Intelligence (XAI) emerge como aborda-
gem para mitigar a opacidade de modelos baseados em IA, buscando tornar suas decisoes
mais compreensiveis e auditaveis [Vilone and Longo 2020]]. A literatura destaca que a
evolugdo para arquiteturas mais complexas demanda mecanismos que permitam compre-
ender o funcionamento técnico dos modelos e seus impactos na experi€éncia dos usudrios.

No ambito da Engenharia de Requisitos, o framework REAHCAI propde uma es-
trutura para elicitacdo e andlise de requisitos centrados no humano em sistemas baseados
em IA, contemplando dimensdes como necessidades do usudrio, modelo, dados, feedback,
controle e tratamento de erros [Ahmad et al. 2023]]. O Checklist REAHCALI foi aplicado
em contexto educacional por Santos et al. [Santos et al. 2025]], evidenciando sua utilidade
como instrumento sisteméatico de reflexdo e andlise sobre requisitos de sistemas de TA.

Além disso, abordagens de design centrado no usudrio, como os mapas de em-
patia, permitem modelar dimensdes subjetivas da experiéncia, organizando percepgoes,
emogoes e motivagdes dos usudrios [Gray et al. 2010]. No contexto especifico de sis-
temas recomendadores, estudos recentes de avaliacdo indicam que métricas tradicio-
nais de precisdo sdo insuficientes para capturar a qualidade percebida da recomendacio,
sendo necessario considerar multiplas dimensdes como diversidade, serendipidade, equi-
dade e satisfacdo do usudrio [Duricic et al. 2023| Jadon and Patil 2024]. Esses trabalhos
reforcam que a avaliacdo de recomendadores deve ir além do desempenho técnico e in-
corporar fatores relacionados a experiéncia e percep¢io do usudrio.

Diferentemente dos trabalhos mencionados, que abordam sistemas recomendado-
res sob perspectivas técnicas ou metodoldgicas especificas, esta pesquisa integra o fra-
mework REAHCAI e mapas de empatia para analisar comparativamente a percepcao da
IA em sistemas de recomendacao utilizados em dominios distintos, considerando o papel
do contexto de uso e do custo emocional do erro na desejabilidade de explicagcdes e na
experiéncia do usudrio.

3. Metodologia

A pesquisa adota uma abordagem qualitativa e exploratdria, orientada por uma perspectiva
human-centered e sociotécnica [Shneiderman 2020], com o objetivo de analisar como sis-
temas de recomendacao baseados em inteligéncia artificial sdo percebidos pelos usudrios,
mais especificamente no contexto de plataformas de entretenimento e educacdo. Con-
forme ilustra a Figura|l| o delineamento metodolégico desta pesquisa foi estruturado em
tr€s etapas complementares: (1) analise de requisitos orientada pelo framework REAHCAI
[Ahmad et al. 2023]], feita através do Checklist REAHCALI [Santos et al. 2025]] (ii) mode-
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lagem da experiéncia do usudrio por meio de mapas de empatia, utilizados como instru-
mento complementar de eliciacdo, e (ii1) triangula¢do interpretativa dos achados.

(iii) Triangulagao

) (i) Framework RE4HCAI ' (ii) Mapas de Empatia @
« User Needs, Model Needs, Data . Interpretativa
. g « O que o usudrio vé e sente
Needs, Feedback & Control, . I
Explainability & Transparency, * Dores, ganhos e expectativas »’ « Sintese dos achados

Errors & Failures

@Q
3 g 3 & 3 8
Discusséo e validagao Discusséo e validagao Discusséo e validagéo

Discusséo e validagéo para cada etapa

Figura 1. Fluxo metodoldgico da pesquisa.

Na primeira etapa, foram selecionados dois aplicativos com dominios de
utilizacdo distintos: Spotif (entretenimento) e Duoling (educagdo). Ambos os sis-
temas empregam IA de forma central: o Spotify, para a curadoria de playlists ¢ a
recomendagao musical; o Duolingo, para recomendar exercicios e sequenciar o conteddo
de aprendizado. A selecdo buscou contrastar contextos de uso em que a percep¢ao do
usudrio e o impacto das recomendacdes podem variar. A andlise qualitativa de am-
bos foi conduzida utilizando o framework REAHCAI [Ahmad et al. 2023]] e o Checklist
RE4HCALI [Santos et al. 2025]] como lentes conceituais para a identificacdo e estruturacao
de requisitos centrados no humano. Ambos permitiram guiar a observacao sistematica,
focando em dimensdes como a transparéncia das recomendagdes, o controle oferecido ao
usudrio, os mecanismos de feedback e as potenciais consequéncias de uma recomendacao
inadequada. O preenchimento inicial do guia analitico baseado no REAHCAI, o Checklist
RE4HCAL, foi realizado pelo primeiro autor e validado em ciclos de discussdo com o
segundo autor, especialista na drea de Engenharia de Requisitos para IA (RE4Al). Como
resultado desta etapa, foi produzido um diagnéstico comparativo dos dois aplicativos a
partir do Checklist REAHCALI, no qual cada dimensao do framework foi analisada quanto
a sua presenca, classificada como atendida, parcialmente atendida ou nao atendida, per-
mitindo identificar lacunas e oportunidades de melhoria sob uma perspectiva centrada
no humano. Para a classificacio dos itens como “atendida”, “parcialmente atendida” ou
“ndo atendida”, adotou-se um critério operacional baseado na presenca de evidéncias ob-
servaveis na interface, documentacao publica ou comportamento funcional do sistema.
Considerou-se “atendida” quando havia evidéncia clara e consistente da dimensao anali-
sada; “parcialmente atendida” quando a evidéncia era limitada, condicional ou implicita;
e “ndo atendida” quando nao foram identificadas evidéncias nas fontes examinadas.

Na segunda etapa, objetivando capturar dimensdes subjetivas e emocionais
da interacdo dos usudrios com os aplicativos, foram elaborados mapas de empatia
[Gray et al. 2010]] para cada sistema. Este instrumento de design centrado no usudrio
foi utilizado para estruturar, de forma reflexiva, as perspectivas do usudrio. Os mapas

Inttps://www.spotify.com
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Tabela 1. Spotify e Duolingo sob as lentes do framework RE4HCALI.

Dimensao - RE4AHCAI

Spotify (Entretenimento)

Duolingo (Aprendizado)

User Needs Descobrir musicas; experiéncia | Aprender;  progressdao  visivel;
continua. gamificagdo.

Model Needs Modelo opaco; adaptacao vista ape- | Modelo pouco claro; adaptagdo per-
nas nos resultados. cebida por meio de erros/acertos.

Data Needs Dados usados de forma genérica; | Respostas e desempenho usados;
vieses ndo evidentes. compreensdo limitada.

Feedback & Control Feedback simples (curtir/pular); | Feedback constante
controle facil. (pontuacao/streak); controle

sobre o ritmo de aprendizado.

Explainability & Trust Explicabilidade

confianca pela adequacdo.

implicita; | Progresso explicito; confianca com

base em métricas visiveis.

Errors & Failures Erros de baixo impacto emocional;

falhas invisiveis.

Erros geram frustracdo; impacto
alto na motivagdo.

foram construidos a partir da anélise das interfaces de usudrio, das funcionalidades e dos
fluxos de interacao dos sistemas, organizando as inferéncias em secoes proprias do instru-
mento: 0 que o usudrio vé, ouve, pensa e sente, diz e faz, além de suas dores e ganhos. O
processo de preenchimento e refinamento dos mapas seguiu 0 mesmo ciclo de validacao
entre os autores descrito na etapa anterior. Como resultado desta etapa, foram criados
perfis experienciais que serdo utilizados na analise integrada.

Por fim, na terceira etapa, realizou-se uma triangulacao interpretativa entre os ar-
tefatos produzidos nas duas etapas precedentes. Esta triangulacdo consistiu no confronto
sistematico entre os requisitos identificados pela lente do RE4HCALI e os perfis experien-
ciais modelados nos mapas de empatia. O processo buscou articular as perspectivas de
design do sistema (requisitos) e a vivéncia do usudrio (experiéncia), identificando con-
gruéncias, tensdes e lacunas. A discussdo resultante, apresentada na Secdo ] foca em
implicagdes para o design de interagdo de sistemas de recomendacdo, considerando a
influéncia do contexto de uso, o custo emocional do erro e a explicabilidade percebida.

4. Resultados e discussoes

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicagdo do procedimento meto-
dolégico adotado e os discute a luz da literatura. A organizacdo da secdo segue quatro
eixos analiticos descritos nos proximos paragrafos.

1 - A aplicacao do framework RE4AHCALI aos sistemas de recomendacdo do Spo-
tify e do Duolingo foi realizada com base no Checklist REAHCAI. A Tabela[I]resume os
resultados comparativos da aplicagdo do Checklist aos dois sistemas. Os resultados gera-
dos a partir de cada item do Checklist estao disponiveis para acesso ﬂ

Os resultados evidenciam uma dissociac@o entre a complexidade técnica dos sis-
temas e sua percepcdo pelos usudrios. Embora ambos empreguem modelos de IA, a
experiéncia do usudrio € mediada por camadas de interacdo que tornam a tecnologia mais
ou menos visivel conforme o dominio e o objetivo do sistema. Esse achado estd alinhado

3https://figshare.com/s/6399dd6a0c82403c38b7
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as discussoes de Arrieta et al. (2020) , que defendem que a explicabilidade em IA deve
ser contextual e orientada ao usudrio, e nao um reflexo direto da complexidade técnica do
modelo.

No Spotify, a IA opera de forma predominantemente invisivel. A percepcao do
usudrio concentra-se nos resultados, como playlists alinhadas aos seus gostos e estados
emocionais, € nao nos mecanismos que as geram. A adaptacgdo do sistema € inferida a par-
tir da recorréncia de acertos percebidos, o que sustenta a confianga sem exigir explicagdes
explicitas. J4 no Duolingo, a IA assume um papel mais visivel, uma vez que erros e
acertos sdo elementos centrais do processo de aprendizagem. A adaptagdo algoritmica
torna-se perceptivel por meio da variagdo de dificuldade e da progressdao apresentada,
ainda que seus fundamentos técnicos permanec¢am pouco compreendidos. Essa diferenca
reforca a ideia de que a visibilidade da IA ndo € uma propriedade intrinseca do sistema,
mas um efeito do contexto de uso e das consequéncias percebidas da interacao.

2 - Modelagem da experiéncia do usuario com mapas de empatia: Para com-
preender as dimensdes subjetivas da experi€éncia com sistemas de recomendagdo, foram
desenvolvidas duas personas [Cooper et al. 2004]] representativas, que serviram de base
para a construcdo de mapas de empatia. Essa abordagem complementa a anélise estru-
turada fornecida pelo framework REAHCAI, permitindo capturar aspectos emocionais,
motivacionais e contextuais que influenciam diretamente a forma como a IA € percebida
durante a interagao.

A persona Julia representa uma usudria frequente do Spotify de 22 anos, que
utiliza o aplicativo diariamente como companhia para estudos e trabalho. Ela valoriza
descobertas musicais personalizadas, utiliza playlists para regulacdo emocional e busca
uma experié€ncia continua e fluida, sem interrup¢des. Seus principais motivadores incluem
encontrar musicas que expressem suas emogoes e compartilhar descobertas com amigos.

A persona Rafael (28 anos, analista de sistemas) representa um usudrio do Du-
olingo motivado por objetivos de aprendizagem e progressao profissional. Ele utiliza o
aplicativo diariamente no transporte, valoriza feedbacks réapidos e mantém uma rotina
consistente para preservar seu streak (sequéncia didria). Sua motivacao esta associada a
gamificacdo, ao reconhecimento do progresso e a busca por fluéncia basica em inglés.

Com base nessas personas, foram elaborados mapas de empatia detalhados (Fi-
guras [2| e [3)) que capturam ndo apenas comportamentos observaveis, mas também pensa-
mentos, emocoes, dores e ganhos experimentados durante a interacao com cada sistema.
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0O QUE PENSA

Quer que o algoritmo “a entenda” cada vez melhor.
Acredita que o app coleta dados sobre seus gostos,
mas confia na marca.

Pensa que musica é parte da sua identidade.

* Amigos comentando novas x - Interface escura, moderna e intuitiva.
musicas e artistas. Diversas playlists automaticas
e Podcasts sobre cultura e (“Discover Weekly”, “Daily Mix").

tendéncias. Antincios ou recomendacées

e Campanhas do Spotify com . . baseadas em histérico.
artistas que admira. . Ador.o quando o Spotify acerta na playlist do meu humor. Influenciadores compartilhando
. “As vezes as recomendacdes parecem repetitivas.” playlists.
. “Gosto de descobrir musicas novas sem precisar procurar.”

* Repeticdo nas recomendacdes. « Planos pagos caros. e Ter trilhas sonoras perfeitas para « Compartilhar experiéncias musicais

« Falta de controle sobre o algoritmo. « Dificuldade em descobrir artistas cada momento. com amigos.
pequenos fora das bolhas de género. | * Descobrir musicas novas com base « Sentir que suas preferéncias sdo

no humor. compreendidas e valorizadas.

Figura 2. Mapa de empatia do Spotify (Julia)

O QUE PENSA

. Quer aprender répido e de forma leve.
. Acredita que o app funciona melhor para
vocabuldrio do que gramética.
* Pensa que a gamificacao ajuda na motivacao,
mas sente que falta profundidade.

-

Y

-
e Amigos comentando as séries de Interface colorida, lidica e
aprendizado. progressiva.
. Notificagbes e sons de Personagens carismaticos e
recompensa. desafios didrios.
¢ Reforco positivo (“You're on fire!”, “O app ¢ divertido, parece um joguinho” Feedbacks imediatos e pontuacao
“Keep your streak!”). “O Duo (corujinha) me mantém pressiona, mas é em tempo real.
engragado”
“O Duolingo me mantém motivado a aprender inglés”

* Repeticdo excessiva de exercicios; » Aprender em qualquer lugar e de forma divertida.
 Falta de explicagbes gramaticais mais detalhadas. « Ver progresso constante (niveis, XP, conquistas).
« Dependéncia da gamificacdo: medo de perder o “streak”. « Reforgo de hébito didrio com recompensas.

* Sentir-se parte de uma comunidade global de aprendizes.

Figura 3. Mapa de empatia do Duolingo (Rafael)

No caso do Spotify, o mapa de empatia (Figura [2)) revela uma experiéncia forte-
mente associada ao dominio hedénico. A musica € percebida como parte da identidade
do usudrio e como um recurso para regulacao emocional e concentragdo. O sistema € uti-
lizado de forma continua, muitas vezes em segundo plano, o que reforca a invisibilidade
da IA enquanto mecanismo técnico. A percepcdo do algoritmo ocorre quase exclusiva-
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mente por meio dos resultados apresentados, como playlists consideradas “adequadas”
ao humor ou ao momento, e ndo por explicacdes ou controles explicitos. As principais
dores relatadas concentram-se na repeticdo de recomendagdes € na sensacdo de pouca
transparéncia sobre os critérios do algoritmo; entretanto, essas limitacdes nao comprome-
tem significativamente a experiéncia, pois o custo emocional do erro € baixo e facilmente
ignordvel.

No Duolingo, por sua vez, o mapa de empatia (Figura [3) aponta para uma ex-
periéncia predominantemente utilitaria e avaliativa. O objetivo educacional do sistema
¢ claramente percebido, assim como sua logica adaptativa baseada em erros e acertos.
A gamificacdo desempenha um papel central na motivacao do usudrio, mas também in-
troduz elementos de pressdo, como a manutencao do streak e a exposi¢ao constante do
desempenho. Diferentemente do Spotify, o erro no Duolingo possui alto impacto emoci-
onal, estando associado a frustrag@o, a quebra de ritmo e a autoavaliagdo negativa. Além
disso, apesar do feedback constante e explicito, os usudrios percebem limitacdes relaci-
onadas a repeticao excessiva de exercicios e a falta de explicagdes mais aprofundadas,
especialmente em contetdos gramaticais.

A andlise comparativa dos mapas de empatia reforca os achados obtidos com o
RE4HCALI ao evidenciar que a percep¢do da IA ocorre majoritariamente por meio da
interagdo, do feedback e do impacto emocional dos erros, € ndo pelo entendimento técnico
do modelo ou dos dados utilizados. Em ambos os sistemas, aspectos como coleta de da-
dos, vieses e funcionamento interno do modelo permanecem invisiveis ao usudrio final.
Contudo, os efeitos dessa invisibilidade variam conforme o dominio de uso: no Spo-
tify, ela contribui para uma experiéncia fluida e pouco intrusiva; no Duolingo, a maior
explicitacdo do desempenho intensifica a carga cognitiva e o custo emocional da interacao.

3 - Raciocinio analitico sobre os sistemas de recomendacao: A triangulacio en-
tre os artefatos gerados pelo uso do framework RE4AHCALI e da geracdo dos mapas de em-
patia permite elaborar um raciocinio analitico sobre como sistemas de recomendacao sao
percebidos e avaliados sob uma perspectiva centrada no humano. Os resultados indicam
que a qualidade da experi€ncia ndo estd diretamente associada ao grau de transparéncia
técnica da IA, mas sim a forma como seus efeitos se manifestam na interag@o cotidiana.

Esses resultados dialogam diretamente com Liao et al. (2020), que argumentam
que explicagdes em Explainable Artificial Intelligence (XAI) devem responder a necessi-
dades praticas e contextuais dos usudrios. Os autores identificaram, a partir da analise de
perguntas reais de usudrios a sistemas de A, que as explicacdes desejadas sao majorita-
riamente orientadas a tarefas especificas (como compreender um erro) e nao ao funciona-
mento interno do modelo. No presente estudo, observa-se que os usudrios do Duolingo
demandam justamente esse tipo de explicac¢ao pratica para corre¢cdo de erros gramaticais,
enquanto usudrios do Spotify nao manifestam necessidade equivalente.

O presente estudo avanga essa discussdo ao evidenciar que a desejabilidade de
explicacOes depende do dominio e do custo emocional do erro. Em contextos hedonicos,
como o Spotify, explicacOes detalhadas tendem a ser desnecessarias, corroborando o mo-
delo de confianga em IA proposto por Afroogh et al. (2024), no qual a confiabilidade
percebida e o baixo custo do erro sustentam a confianca mesmo na auséncia de trans-
paréncia técnica. Em contextos avaliativos, como o Duolingo, explicacdes que auxiliem
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na correcdo de erros podem ser particularmente relevantes, pois estudos sobre o uso de IA
em ambientes educacionais indicam que emocdes negativas, como ansiedade e frustragao,
influenciam diretamente a experiéncia, motivacdo e engajamento dos alunos com os sis-
temas [Vistorte et al. 2024]]. Esses achados sugerem que a experiéncia emocional do erro
assume papel central na forma como os usudrios percebem e utilizam sistemas de [A
educacionais, reforcando a necessidade de explicagdes que considerem tanto aspectos
cognitivos quanto emocionais da interagao.

Implicacoes praticas dos achados: Os achados desta andlise apontam
implicacdes relevantes para o planejamento (projeto) e a avaliacdo de sistemas de
recomendacdo baseados em IA. Primeiramente, indicam que a explicabilidade deve ser
calibrada em fun¢do do dominio de uso e do custo emocional do erro. Em contextos
de baixo risco, como o entretenimento, a invisibilidade controlada da IA pode favore-
cer a fluidez da experi€éncia. Em contextos utilitarios e avaliativos, como o aprendizado,
a transparéncia deve ser cuidadosamente balanceada para evitar sobrecarga cognitiva e
efeitos motivacionais adversos.

Os achados também reforcam que aspectos emocionais € motivacionais devem
ser tratados como requisitos centrais no design de sistemas recomendadores. Conforme
destacado pelo relatério de Bauer et al. (2024), métricas técnicas isoladas sdo insuficientes
para capturar a qualidade percebida da experiéncia. Elementos como custo emocional
do erro, sensacao de controle e impacto do feedback devem integrar explicitamente os
processos de avaliacdo e design dos sistemas baseados em IA.

Por fim, o estudo evidencia a importancia de abordagens de avaliacdo centradas
no humano que combinem frameworks estruturados, como o RE4HCAI, com métodos
qualitativos capazes de capturar a vivéncia do usudrio. A triangulacdo entre esses instru-
mentos contribui para uma compreensao mais abrangente da experiéncia com sistemas
de IA, apoiando o desenvolvimento de solu¢des ndo apenas tecnicamente eficazes, mas
também alinhadas as necessidades, expectativas e limites humanos.

5. Conclusoes

Este estudo teve como objetivo analisar como sistemas de recomenda¢do baseados em
inteligéncia artificial sdo percebidos pelos usudrios, mais especificamente no contexto de
plataformas de entretenimento e educagdo. A pesquisa buscou compreender de que forma
as dimensoes do framework RE4HCALI, incluindo necessidades do usudrio, necessidades
do modelo, necessidades de dados, mecanismos de feedback e controle, explicabilidade e
tratamento de erros, se manifestam na experiéncia cotidiana com sistemas recomendado-
res.

Os resultados indicaram que a percep¢ao da IA nio estd diretamente associada ao
grau de transparéncia técnica do modelo, mas sim ao impacto que suas decisdes exercem
sobre a experiéncia do usuario. Observou-se que, em contextos hedénicos, como o entre-
tenimento, a invisibilidade da IA tende a favorecer uma experié€ncia fluida, uma vez que
o custo emocional do erro é baixo. J4 em contextos avaliativos, como o aprendizado, o
erro assume maior peso emocional, tornando explicacdes potencialmente mais relevan-
tes, desde que calibradas para ndo intensificar a pressdo ou a frustragdo. Esses achados
reforcam a necessidade de uma abordagem contextual para a explicabilidade em sistemas
de recomendacao, alinhada as discussdes sobre Human-Centered Explainable Al.
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Como limitagdes do estudo, destacam-se: (1) a andlise concentrou-se em apenas
dois sistemas, o que pode restringir a generalizacdo dos achados para outros dominios
de aplicagdo; (2) a avaliagdo foi conduzida por dois pesquisadores, o que pode introduzir
vieses interpretativos, ainda que ciclos de validac@o tenham sido realizados para mitiga-
los; e (3) a aplicacdo do framework REAHCALI e a constru¢ao das personas basearam-se
em andlises interpretativas das interfaces e funcionalidades observadas.

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliagdo da investigagdo para outros
dominios de aplicagdo, incluindo sistemas de recomendacdo de maior risco ou impacto
social, como satde, finangas e recrutamento. Estudos experimentais, entrevistas ou ques-
tiondrios com usudrios poderdo validar e aprofundar as relacdes identificadas entre o
dominio de uso, o custo emocional do erro e a desejabilidade de explicacdes. Adicional-
mente, investigacoes que explorem diferentes configuracdes de explicabilidade adaptativa
podem contribuir para o desenvolvimento de sistemas recomendadores mais sensiveis as
dimensdes emocionais, contextuais e éticas da experiéncia humana.
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