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Resumo

O objetivo deste artigo é refletir sobre as
questdes que envolvem as inovagdes ba-
seadas em inteligéncia artificial, do ponto
de vista do UX Design. Procuramos con-
textualizar o crescimento de conteldo, os
avancgos tecnologicos e a valorizagao dos
dados armazenados e processados em
alta velocidade. Tratamos do processo de
inovacao e da experiéncia do usuario com
interfaces baseadas em inteligéncia artifi-
cial, tecnologia em ascensao, porém com
pouca maturidade no campo do Design.
Foi realizada uma revisao bibliografica
para gerar reflexdes em um artigo tedrico.
Desafios foram identificados para melho-
rar a experiéncia dos usuarios com as in-
terfaces baseadas em aprendizado de ma-
quina.
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Abstract

The purpose of this article is to reflect on
the issues surrounding innovations based
on artificial intelligence, from the point of
view of UX Design. We seek to contextua-
lize the growth of content, technological
advances and the enhancement of data
stored and processed at high speed. We
deal with the innovation process and the
user experience with interfaces based on
artificial intelligence, technology on the
rise, but with little maturity in the field of
Design. A bibliographic review was carried
out to generate reflections in a theoretical
article. Challenges have been identified to
improve the user experience with machi-
ne-based interfaces.
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1INTRODUCAO

A internet € uma grande contribuicao da tecnologia para a sociedade e colabo-
rou muito para o rapido e exponencial crescimento do volume de conteuddo que temos
hoje. A maneira como interagimos com o conteddo muda com o passar do tempo,
devido a diversos fatores, os quais alguns podemos identificar: 1. O avanco tecnoldgico
permite que os usuarios gerem midia facilmente e um grande volume de dados seja ar-
mazenado e processado; 2. As pessoas tém mais acesso a diversos dispositivos digitais,
pois sdo lancados no mercado uma grande variabilidade de tipos e marcas/ modelos
de dispositivos, com precos mais baixos; 3. Os habitos das pessoas mudam, influencia-
dos pelos desejos e tarefas do mundo real; e 4. O conteudo disponivel para as pessoas
aumenta em volume e variabilidade. Como consequéncia, a arquitetura de informacao
dos sistemas digitais sofre influéncia, pois precisa estar de acordo as novas necessida-
des da sociedade e modelo mental de seus usuarios. Torna-se muito importante entre-
gar o conteudo que os usuarios esperam de forma rapida, como sera visto mais adiante.

O grande avanco tecnoldgico dos ultimos anos permite o armazenamento de
grande volume de dados e o processamento desses dados em alta velocidade. Em
meio ao grande volume de conteudo disponivel para consumo das pessoas em geral,
uma grande variedade de dados tem sido armazenada pelas empresas, no intuito de
serem analisados e gerarem algum conhecimento que possa ser usado em prol dos ne-
gocios das empresas. Devido a grande valorizagao dos dados, seu potencial econémico
e estratégico, os conceitos de Big Data e Data Analytics ganham for¢a no mercado. O
Big Data surge no principio do século XXI, quando dados pessoais, de comportamento
e atividades sao armazenados em grande volume, variedade e velocidade.

Uma solucao tecnoldgica que pode trazer muitos beneficios para o processo de
analise de dados e muda muito o consumo das informacdes € a inclusao de algoritmos
de machine learning (ML) — aprendizado de maquina, em inglés - e inteligéncia artifi-
cial (Al) nas interfaces digitais. A inteligéncia artificial das maquinas espelha-se na inte-
ligéncia humana, para contribuir de maneira mais eficiente a atuacao dos humanos. O
aprendizado de maquina € um ramo da inteligéncia artificial que se propde a aprender
com dados e entregar predi¢cdes para os humanos.

A inteligéncia artificial ndao € uma novidade, mas ganhou muita forca nos ultimos
anos e ressurge como base de produtos inovadores, que impacta diretamente na expe-
riéncia do usuario com as interfaces digitais. Abordaremos algumas analises de autores
sobre o processo de inovacao, envolvendo tecnologia e design. Embora a tradicdao nos
mostre que as inovagdes geralmente sao impulsionadas pela tecnologia, publicacdes
apontam para a abordagem centrada no humano como uma maneira de atingir efici-
éncia e satisfacao com os produtos.

Este artigo propode a reflexao sobre os impactos na experiéncia do usuario com a
insercao de algoritmos de inteligéncia artificial em interfaces digitais. Para isso, argu-
mentamos com base em diversas questdes trazidas por outros autores e identificamos
alguns desafios envolvendo a aplicagao de inteligéncia artificial em interfaces digitais,
do ponto de vista do campo de UX Design.
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2 METODOLOGIA

Partindo da hipdtese de que os sistemas baseados em Inteligéncia Artificial
e Aprendizado de Maquina sao desenvolvidos com foco no que a tecnologia pode
entregar e nao nas necessidades das pessoas, o que pode comprometer a experiéncia
do usuario, foi realizada uma revisao bibliografica com o objetivo de se compreender
o estado da arte sobre essa relacao dos sistemas inteligentes na experiéncia humana.
Assim, a partir de bases de publicacao académicas, como por exemplo ScienceDirect,
Google Scholar, Scopus, e outras publicacdes oriundas de empresas de tecnologia, di-
versos artigos e documentos que abordassem essa relagao foram analisados e discuti-
dos. Mais especificamente, foram estudados os seguintes temas:

O aumento do conteudo informacional e seu consumo pelos usuarios de
sistemas digitais;

A relacao dos avancos tecnoldgicos e fases da Internet com o volume de
conteudo informacional, para entender o histérico e impactos;

A ansiedade da informacgao e a visao do usuario frente a carga informacio-
nal;

Os conceitos de Big Data e Andlise de Dados, e relagao com o Aprendizado
de Maquina;

A valorizacao dos dados e as motivagdes de mercado;

O processamento humano de informacao e como o humano se relaciona
com a informacgao;

Os conceitos e aplicacdes de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Ma-
quina;

Os conceitos e aplicacoes de Inteligéncia Artificial Explicavel;

Os principios da interagcao humana com os sistemas de Al;

Sistemas de recomendacao baseado em Aprendizado de Maquina;

A experiéncia dos usuarios com sistemas de recomendacao baseados em
Aprendizado de Maquina;

O processo de inovacao considerando as novas tecnologias e o papel do
Design Centrado no Humano.

3 AINTERNET E O AUMENTO DO VOLUME DE CONTEUDO

Criada inicialmente para fins militares e experimentada para fins académicos, a
internet teve um grande avanc¢o no inicio da década de 90, quando atraiu interesses
comerciais e finalmente foi aberta a todos, ampliando sua utilizacao, como relatado
por Briggs e Burke (2006, p.302). A partir desse momento, todas as empresas querem
ter sua presenca online e criam seus websites para serem acessados pelos usuarios da
World Wide Web - WWW -, termo cunhado por Tim Burners-Lee em 1979. E também
na década de 90 que surgem os primeiros jornais online brasileiros: JB e Globo. Segun-
do Sampaio (2007), entre 1994 e 1996, predominavam as paginas HTML estaticas. Foi a
partir de 1996 que avancos tecnoldgicos possibilitaram a interagcao com o usuario mais
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dinamica, mas ainda com os usuarios na posi¢ao de consumidores das informacgodes,
condicao tipica da Web 1.0. Com a virada do século, surge a Web 2.0, termo cunhado
por Tim O'Reilly. “Na verdade, a Web 2.0 nao representa nenhuma mudanga tecnoldgi-
ca significativa, mas uma mudanca de foco.” (SAMPAIO, 2007, p.8). Os usuarios sairam
de uma posigao passiva, na qual apenas consumiam informagao, para uma posicao ati-
va, na qual também sao geradores de conteudo com plataformas como por exemplo:
blogs e redes sociais.

Rosenfeld et al. (2015) comentam que depois que a internet passou a ter a pre-
senca de interfaces alimentadas por conteddo gerados por usuarios, houve um cres-
cimento exponencial do conteudo. A informacao nunca esteve tao abundante como
hoje. Com o avanc¢o tecnoldgico e variedade de dispositivos digitais, surgem mais ma-
neiras de interagir com a informacao. Jones e Endsley (2004) contextualizaram o mo-
mento como a “era da informagao” e identificaram sinais de mudancas induzidas pela
explosao das tecnologias da informacao. As autoras alegam que constantemente so-
mos bombardeados por midia digital e impressa, além de todos os formularios e rela-
térios que circulam pelas empresas e comunicagao ampliada pelas redes sociais.

Ainda na primeira década do século XXI, temos o surgimento da web semantica,
a Web 3.0, com os dados armazenados na nuvem. O conteldo pode ser personalizado
e 0os mecanismos de busca sao capazes de entregar diretamente informacao relevante
para os usuarios.

Atualmente, temos acesso a informacao com grande facilidade. Podemos aces-
sar e gerar um grande volume de informacgao de qualquer lugar, através de dispositi-
vos — moéveis ou nao — conectados a internet. Ja estd inserido em nosso cotidiano o con-
sumo e a geracgao de conteddo em grande velocidade, de forma barata e abundante.
Com as ferramentas disponiveis em nossos dispositivos digitais, facilmente geramos,
armazenamos e compartilhamos conteudo em forma de texto, imagem, audio e video.
Sabemos dos acontecimentos e nos comunicamos com grande parte do planeta com
grande velocidade.

A WWW se tornou uma popular midia global de informacdes através da qual
seus usuarios podem consumir e compartilhar dados por meios de dispositivos digitais
conectados a Internet. Nesse contexto, é importante que um fornecedor de informa-
¢ao saiba focar, filtrar e comunicar o que é util para o usuario. De acordo com Wurman
(2001), o conteudo transmitido 24 horas por dia por diversos canais faz com que as
regras de navegacao mudem e, consequentemente, o design da informagao também
muda. Segundo o autor, embora haja tanta informacgao, 99% nao é significativo nem
compreensivel para as pessoas. Os designers tém um importante papel em tornar as
buscas por conteudo mais faceis e navegacgao nos sistemas digitais mais fluidas, ao
trabalharem na maneira de apresentar e organizar as informacgoes, o que chamamos
de Arquitetura da Informacao, termo cunhado pelo préprio Wurman. O autor aponta
ainda que, com a explosao de informacdes disponiveis na Internet, surgiram também
novas industrias, como minera¢ao de dados e gerenciamento de conhecimento, que
fazem uso das informacdes obtidas.

Passamos a vivenciar o problema de sobrecarga de informacao, pois temos aces-
so a um volume muito grande de informacao, vinda de diversos meios a todo momen-
to. Constantemente, precisamos fazer buscas e escolhas nessa imensidao de conteudo.
Wurman (2001) explica que a ansiedade pela informacao é produzida pela diferenga
cada vez maior entre o que entendemos e o que achamos que devemos entender,
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quando as informacgdes nao nos dizem o que queremos saber. Segundo o autor, tam-
bém ficamos ansiosos pelo fato de outras pessoas, como editores e produtores de con-
teuddo, controlarem nosso acesso a informagao. Também ficamos ansiosos com as ex-
pectativas de outras pessoas sobre o que devemos saber.

Na segunda década do século XXl, vivenciamos o surgimento da Web 4.0, carac-
terizada pela simbiose entre humanos e maquinas, uma vez que os metadados sao
organizados e a inteligéncia artificial pode sugerir conteudo ao usuario, baseando-
-se no aprendizado dos dados coletados referentes as buscas e interagcdes do usuario.
Segundo Nath e Iswary (2015), a Web 4.0 tem trés principais conceitos: a técnica de
compreensao da linguagem natural (NLU - natural-language understanding); a co-
municagao entre duas maquinas (M2M - machine-to-machime); e novo modelo de
interface baseado em listas simples de resultados, mas com novo modelo de interacao,
personalizado, direcionado para o que o usuario precisa e automatizado.

Endsley e Jones (2004) apontam que apesar da abundancia de informacao, mui-
tas pessoas se sentem menos informadas do que nunca, devido a lacuna entre o gran-
de volume de dados produzidos e a capacidade humana de processa-los para chegar
as informacodes reais necessarias. Para as autoras, parece ser ainda mais dificil desco-
brir o que realmente queremos ou precisamos saber. Elas afirmmam que os problemas
de sobrecarga de informagdes ndao sao inevitaveis nem insuperaveis. A maneira mais
eficaz de enfrentar a lacuna de informacgdes seria aplicar o design centrado no usuario,
nao o design centrado na tecnologia.

Cada vez mais, temos dispositivos e interfaces digitais baseados em interacao
com inteligéncia artificial. Algoritmos de aprendizado de maquina executam predi¢cdes
dos conteudos que interessem aos usuadrios. A grande vantagem da inser¢ao desses al-
goritmos nas interfaces digitais, no contexto da experiéncia do usuario, seria entregar
conteudo relevante para o usuario, sem que ele precisasse ter o trabalho de fazer esco-
Ihas. Esse cenario sé é possivel com grande armazenamento de dados e calculos muito
rapidos, mas para alcancar os objetivos de usabilidade, definidos pela ISO 9241-11 (1998)
- eficacia, eficiéncia e satisfagao. Entretanto, precisamos entender as necessidades dos
usuarios e programar de forma assertiva a maquina, com input humano, de forma a
contemplar essas necessidades.

4 BIG DATA E ANALISE DE DADOS

Devido ao avanc¢o, contudo, das tecnologias de hardware e processamento, vive-
mos em uma era de grande valorizagcao de dados. Tsihrintzis et al. (2019) afirmam que
os dados no século XXl sao como o petrdoleo no século XVIIl. Os autores alegam que
isso se deve aos bons dados que impulsionam a economia digital em todos os niveis,
oferecendo novas oportunidades anteriormente indisponiveis. No entanto, dados tra-
dicionalmente coletados, ou seja, indices econémicos, ndao sao suficientes. Os autores
apontam que todos os tipos de dados adicionais precisam ser coletados, armazenados,
transmitidos, processados e convertidos em informacao, conhecimento e, eventual-
mente, sabedoria.

Tsihrintzis et al. (2019) descrevem o termo “Data Analytics” (Andlise de Dados)
como sendo criado para descrever técnicas, softwares e sistemas de processamento
especializados, com o objetivo de extrair informacdes de extensos conjuntos de dados
e permitir que seus usudrios tirem conclusdes, tomem decisdes informadas, apoiem
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teorias cientificas e gerenciem hipdéteses. Com isso, a profissdo do cientista de dados
passou a ser, também, bastante valorizada, pois sdo esses profissionais que fazem todo
esse processo de extrair, minerar e converter os dados em informacao.

Assim, a inteligéncia de mercado aproveita a grande capacidade de geragao e
armazenamento de dados para tragar suas estratégias. Com isso, surge o conceito de
analise de Big Data no principio do século XXI, qguando dados pessoais, de comporta-
mento e atividades dos usuarios de um determinado sistema podem ser utilizados.
Para Minelli et al. (2013), a analise de Big Data é o resultado natural de quatro grandes
tendéncias globais: 1. a Lei de Moore, que diz que a tecnologia sempre fica mais barata;
2. 0 aumento no uso da computacao movel, com smartphones e tablets pessoais; 3. 0
uso intenso das redes sociais; e 4. a criagcao do cloud computing, que libera as pessoas
de terem seus préprios hardware e software, ja que podem ser alugados ou licencia-
dos. Dessa forma, o volume de dados transacionais aumentou muito em variedade e
em velocidade, o que torna fundamental um gerenciamento de analise de dados. Nes-
se ponto, a tecnologia tem muito a agregar.

Big Data nao trata apenas de volume, variedade e velocidade. O mais importante
é saber quais dados serao Uteis para a estratégia da empresa. Minelli et al. (2013, p.5)
citam o renomado blogueiro da industria, David Smith. Para ele, o verdadeiro desafio
é identificar ou desenvolver métodos mais econdmicos e confidveis para extrair valor
desse grande volume de dados.

Tsihrintzis et al. (2019) apontam que estamos no inicio da quarta Revolucao Indus-
trial, com a analise de dados emergindo com grande forca, o que ocasiona mudancgas
em nossa rotina, no trabalho e nas relagdées humanas. Eles explicam que na primeira
Revolucao Industrial, dependiamos de carvao e agua para acionar motores a vapor e
6leo para acionar motores de combustao interna. Ja a segunda Revolucao Industrial,
foi marcada pela linha de producao em massa e a terceira, pelos avancos em eletronica
e tecnologia da informacgao. Agora, a quarta Revolucao Industrial é caracterizada por
sinergias entre ciéncias e tecnologias fisicas, digitais, biolégicas e energéticas. Os au-
tores preveem uma grande transformacao na sociedade.

5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

A informacao disponibilizada pelo ambiente é processada através de uma sé-
rie de sistemas de processamento humanos, como atencao, percep¢ao e memoaria de
curto prazo. O processamento de informagao em pessoas e em computadores apre-
sentam uma certa semelhanca. O conhecimento é adquirido através de um processo
de integracao entre a forma de apresentacao da informacdo e a mente do humano.
Alcanca-se a sabedoria, a inteligéncia, com a compreensao da mensagem através de
experiéncias que sé podem ser adquiridas individualmente.

A inteligéncia artificial, conhecida também pela sigla Al — oriunda do termo em
lingua inglesa Artificial Intelligence —, é a inteligéncia baseada na inteligéncia humana,
manifestada pelas maquinas. Ela se espelha no processamento humano de informa-
¢ao, para possibilitar os computadores desempenharem tarefas as quais os humanos
ja realizam de forma automatica, mas de maneira mais rapida e eficiente. Rouhiainen
(2018) diz que a Al é a capacidade das maquinas de usar algoritmos para aprender com
os dados e usar o que foi aprendido para tomar decisbes como um ser humano faria.
Sem a necessidade de descansos, as maquinas podem analisar grandes volumes de
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informacgdes de uma sé vez e com muito mais assertividade do que os humanos.

A Al permite que as maquinas tenham uma capacidade de raciocinio, pois apli-
cam regras légicas a um conjunto de dados disponiveis para chegar a uma conclusao.
As maquinas aprendem com os erros e acertos apurando a eficacia de suas inferéncias
e decisdes, as quais implicam reconhecimento de padrdes visuais, sensoriais ou de
comportamento. Assim, Rouhiainen (2018) expde que o aprendizado de maquina é
uma das principais abordagens da inteligéncia artificial, com o qual maquinas tém a
capacidade de aprender com os dados sem serem explicitamente programadas. O re-
sultado sao sugestdes ou previsoes para uma situagao especifica, o que permite uma
experiéncia personalizada para cada usuario/individuo.

Holzinger (2018) comenta que o sucesso dos métodos estatisticos de aprendizado
de maquina tornou o campo da Inteligéncia Artificial muito popular novamente, apoés
um periodo no qual a Al esteve “adormecida”. O aprendizado de maquina é baseado
na ideia de que sistemas podem aprender com dados, identificar padroes e tomar de-
cisdes com o minimo de intervencao humana. Como a professora Gloria Phillips-Wren,
Ph.D. da Loyola University Maryland, aponta no prefacio do livro “Machine Learning
Paradigms” (Paradigmas do Aprendizado de Maquinas; TSIHRINTZIS et al., 2019), um
dos primeiros artigos a utilizar o termo “machine learning”, foi o de Arthur Samuel, em
1959, intitulado “Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers” (Al-
guns estudos no aprendizado de maquina usando jogo de damas), no qual ele conclui
ser possivel criar esquemas de aprendizado que superem as pessoas comuns e que
podem ser aplicados a problemas da vida real.

A professora Gloria Phillips-Wren explica que o algoritmo de aprendizado usa o
método supervisionado quando a maquina precisa criar um modelo baseado em da-
dos de treinamento que inclua a resposta correta para minimizar o erro na previsao de
novos dados. No aprendizado ndo supervisionados, os algoritmos procuram uma es-
trutura nos dados e formam grupos por semelhanca. Existem ainda os métodos semi-
-supervisionado e por reforco. Os métodos usados no aprendizado de maquina estao
sendo constantemente pesquisados e avaliados. Assim como modelos estatisticos, o
objetivo do aprendizado de maquina é entender a estrutura dos dados - encaixar dis-
tribuicdes tedricas em dados bem entendidos.

Os conhecimentos do ML ja estao presentes em muitas das interfaces inovadoras
com as quais interagimos, como mecanismo de busca, links recomendados em comér-
cio eletrénico, sistemas de streaming de audio ou video, detecc¢ao facial, detecgcao de
fraudes fiscais, seguranca de tecnologia da informacgao, automacao de carros, aplica-
¢coes médicas, etc. Rouhiainen (2018) argumenta que as tecnologias baseadas em Al ja
estdo sendo usadas para ajudar os humanos em quase todas as areas e a medida que
continua a se desenvolver, mudara muitos aspectos da nossa vida.

Tecnologicamente, ja se evoluiu muito e ainda ha muito o que evoluir, mas preci-
samos pensar e nos posicionar em relagao ao usuario operador desses sistemas huma-
no-computador. Atualmente, as evolugdes do ML /Al ainda estdo muito voltadas para
a propria tecnologia. Métodos de design podem ser empregados visando entender as
necessidades reais dos usuarios e melhorar sua experiéncia com os sistemas digitais
baseados em Al
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6 INOVACAO, TECNOLOGIA E DESIGN

Em um mundo competitivo e globalizado como o que vivemos atualmente, em-
preendedores almejam alcancgar o sucesso com solugdes inovadoras, as quais tenham
grande impacto na sociedade e no mercado. O dificil é saber que problema resolver
e como, seja criando um produto totalmente novo, evoluindo um ja existente, ou até
mesmo adaptando algo a novos significados.

Norman (2010) aponta que observando as principais descobertas conceituais com
grandes impactos na sociedade e pequenas melhorias basicas, conclui que a pesquisa
em design é adequada para melhorar produtos existentes, mas inutil no processo de
criacao de inovacgdes. Ele separa os avangos em duas categorias: conceitual, que seria
relativo a inovagao, e incremental, relativo a melhorias. Ja a teoria de Verganti (2011)
tem pontos em comum com os argumentos de Norman (2010), aqui supracitados. Para
os autores, o design possibilita a inovagao incremental, focando em melhorar a interfa-
ce para usuario, com diferencial, boas ideias e recursos que sao rapidamente imitados
e obsoletos.

Norman (2010) diz ainda que, embora tenhamos a tendéncia de acreditar que
as descobertas conceituais se originem do levantamento detalhado das necessidades
humanas, especialmente as ocultas, ndo € o que ocorre na pratica. As inovagoes se-
riam, na verdade, impulsionadas pelo desenvolvimento de novas tecnologias, as quais
inspiram os tecndélogos a inventar coisas, simplesmente porque querem provar sua ca-
pacidade. Com o passar do tempo, as invencgdes seriam testadas no mundo comercial,
suas aplicagdes evoluiriam e a necessidade se desenvolveria, podendo até tornar-se es-
senciais. O autor alerta que a maioria das invenc¢des falham, mas as que obtém sucesso
mudam nossas vidas. Nye (2006) aponta que os seres humanos redefinem continua-
mente suas necessidades, querendo sempre mais e que, muitas vezes, a necessidade
nao é a origem da invenc¢ao. Nesses casos, ocorre o oposto: a invengao origina a neces-
sidade. Os seres humanos encontram novos usos para uma ferramenta, a qual existe,
entdo, antes do problema que ela ira resolver.

Verganti (2011) compactua da visao de Norman (2010) apoiando-se na contribui-
cao de Dosi (1982), a qual sugere que qualquer inovagao implica na compreensao de
tecnologias e mercados. As inovagoes tecnoldgicas radicais teriam impulso tecnolégi-
co, enquanto as inovagdes incrementais nos paradigmas tecnoldgicos existentes se-
riam motivadas pelas necessidades percebidas do mercado.

Para Verganti (2011), a conexao entre design e inovagao, seria em relagcao aos sig-
nificados dos produtos e servigos. O autor se refere ao entendimento das razdes psico-
I6gicas e culturais pelas quais as pessoas usam um produto, as quais podem ser uma
motivacao individual ou social: “A motivacao individual esta ligada ao significado psi-
colégico e emocional: o que sinto intimamente quando uso um produto. A motivagao
social esta ligada ao significado simbdlico e cultural: o que o produto diz sobre mim
para os outros.” (VERGANTI, 2011, p.384)

Ainda segundo Verganti (2011), a concorréncia no mercado é impulsionada pelo
significado dos produtos, fato reconhecido por empresas e estudiosos. As pessoas
compram e usam produtos motivadas pelas suas funcionalidades ou pela satisfagcao
psicolégica intangivel, apesar disso, ndo sao feitos muitos investimentos em estudos
de como inovar significados. O autor acredita que haja um campo inexplorado de
como o design pode atuar na fase inicial e fluida de uma indudstria, quando surge uma
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tecnologia inovadora. Dove et al. (2017) afirmam que a tecnologia geralmente entra no
mercado como um avanco técnico e sem muita preocupacao com o design. A medida
gue a tecnologia amadurece, os designers trabalham para inventar novas formas de
aplicacgao.

Norman e Verganti (2014) escreveram um artigo juntos, dada a congruéncia de
seus estudos individuais. Ambos concordaram com a importancia do design centrado
no humano para a inovagao incremental e sua fraqueza na inovagao radical, a qual
seria motivada pela evolugao da tecnologia. Para os autores, o design centrado no hu-
mano tende a assumir que a inovagao deve surgir da observagao dos usuarios. As ne-
cessidades do usuario sao analisadas e procuram-se tecnologias ou meios que possam
satisfazé-los. Inicia-se, entdao, um processo iterativo de prototipagem e testes até que
se alcance um produto utilizdvel e compreensivel. A questao é que uma série de inova-
¢coes radicais de sucesso que nao foram originadas dessa maneira. Todas as que foram
identificadas pelos autores, foram alavancadas pelas novas possibilidades da tecnolo-
gia, sem bases em pesquisas de usuarios formais. Acreditamos que essa constatagao
apenas retrata a realidade do mercado, nao o cenario ideal. O estudo de design centra-
do no humano pode amadurecer, evoluir e originar inovagdes radicais.

Segundo Verganti et al. (2020), as decisGes ocupam o ponto central em um pro-
cesso de inovacao e sempre foram tomadas pelos seres humanos, mas agora elas po-
dem ser tomadas pelos algoritmos de Al (inteligéncia artificial), os quais processam
uma grande quantidade de dados em alta velocidade. Ainda, de acordo com os auto-
res, a Al reforca os principios do Design Thinking: ser centrado nas pessoas, abdutivo
e iterativo. O design centrado nas pessoas pressupde entender um problema da pers-
pectiva do usuario e prever o que seria significativo para ela, em vez da inovagao ser
impulsionada pelos avangos da tecnologia e suas possibilidades. Para os autores, a Al
até ultrapassa a abordagem centrada no humano, pois sai de um conceito de perfil de
usuario relativo a um segmento de pessoas para alcancar a personalizacdo para cada
usuario, relativo a um individuo. No design abdutivo trabalha-se com hipdteses sobre
como coisas podem ser em vez de seguir um raciocinio dedutivo - como as coisas sao
- ou raciocinio indutivo - como provavelmente as coisas sdao. Com o design iterativo,
equipe e os usuarios sao envolvidos em iteragcdes nas quais as solug¢des sao testadas
e refinadas, até que um resultado satisfatorio seja alcangado. Com a Al, a atualizagao
€ constante devido as iteragdes de aprendizado em todo o ciclo de vida do produto, o
chamado machine learning - aprendizado de maquina —, e pelo aprendizado ser conti-
nuo, a solucao experimentada por um usuario esta em constante evolucao.

Testemunhamos o surgimento de empresas baseadas em um Unico produto to-
talmente digital e inovador com Al em seu ponto central, como a Netflix. Nesse contex-
to, Verganti et al. (2020) assumem que a Al altera a pratica do design. Algumas decisdes
de projeto tradicionalmente executadas pelos designers, agora sao automatizadas em
ciclos de aprendizado. Uma solucao especifica com a qual um usuario individual inte-
rage é projetada por um mecanismo de Al com ciclos de solucao de problemas. Dados
da interagao sao coletados em tempo real e processados imediatamente pela Al incor-
porada ao produto. Um algoritmo pode gerar de forma autdbnoma uma nova solugao
especifica para cada usuario, sem nenhum esforco humano envolvido. A medida que
novos dados sao coletados continuamente e o mecanismo de Al incorpora recursos
de aprendizado, os ciclos de solucao de problemas melhoram suas previsdes sobre as
necessidades e comportamentos do usuario e projetam melhores solugdes. O trabalho
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dos seres humanos é conceber as bases para uma nova oferta e projetar os ciclos de
solucao de problemas.

Verganti et al. (2020) identificam que a Netflix transformou o cenario da midia
aproveitando-se do poder do Big Data e da Al. Quase todos os aspectos do negdcio,
desde a personalizagcao da experiéncia do usuario até a orientagao para suas proximas
producdes sao conduzidos pelos algoritmos. Os autores comentam que a Netflix intro-
duziu a Al aproximadamente em 2010, em seu mecanismo de recomendacao. Em 2014,
comecgou a investir na compreensao do comportamento do usuario e desenvolver ex-
periéncias de streaming personalizadas. As telas atuais sdo “projetadas em tempo real”
por uma maquina. Limites e parametros sao especificados por humanos, mas as de-
cisdes sobre quais filmes exibir, como exibi-los, com quais imagens representa-los e
outras decisdes de design sdao tomadas por algoritmos.

Segundo Verganti et al. (2020), a utilizagao de Al em produtos digitais promove
muitas mudancas no processo de design. O humano nao projeta mais a solucao final
com todos os detalhes, mas os parametros para a Al projetar a interface personalizada.
Os designers nao foram educados para projetar dessa maneira. Agora, eles precisam
imaginar como o sistema ird funcionar em escala. Além de que, as etapas do processo
tradicional de design - projeto, entrega e uso -, agora ocorrem simultaneamente. Yang
(2017) supoe que os designers estao atrasados em projetos dessa tecnologia nao tao
nova, pois ainda nao possuem pratica, conhecimento e ferramentas adequadas aos
projetos com ML. Cramer e Thom (2017) ressaltam que as decisdes de design afetam
os resultados do aprendizado de maquina e a interagcao humano-computador. Sendo
assim, € muito importante que os designers se envolvam nos projetos de ML visando
melhorar a experiéncia dos usuarios. Para projetarmos melhores experiéncias com a Al,
precisamos entender os novos padrdes e reformular o processo de design, adequado
as especificidades do desenvolvimento de produtos com Al. Feito isso, os UX designers
precisam de capacitacao educacional e profissional para adequarem as suas compe-
téncias. Até porque, como dependem mais do conhecimento multidisciplinar, devem
saber dialogar com os cientistas de dados, para projetar as interfaces.

Dove et al. (2017) também alegam que é dificil para os designers trabalharem
com ML, pois eles tém ferramentas de prototipagem mas sdo inadequadas para proje-
tos de ML, ja que ndao tém nada que os ajude a entender rapidamente o impacto no UX
de respostas falso-negativas e falso-positivas de um servigo de ML. Os autores dizem
até mesmo, que é possivel que os designers de UX ndao tenham uma compreensao
clara do que é ML e de sua capacidade. Os autores observam que o ML representa uma
oportunidade pouco explorada e que, para os designers de UX, o ML oferece um po-
tencial ainda desconhecido em relagao ao design. Verganti et al. (2020) concluem que
da mesma maneira que a Al impulsiona uma pratica aprimorada de design, o design
também pode impulsionar uma implementacao de Al mais eficaz e centrada no ser
humano.

O emprego de ML parece ter sido impulsionado principalmente pela disponibili-
dade de dados e avancgos tecnoldgicos, em vez de surgir a partir de uma necessidade
do usuario e seguir uma visao centrada no humano. O papel do UX designer e investi-
mentos em estudos de usuarios sao fundamentais para projetar boas solugdes. O PAIR
(People + Al Research) — guia de inteligéncia artificial da Google - indica que se deve
encontrar a intersecao das necessidades do usuario e dos pontos fortes da Al, para as-
sim, resolver problemas reais de maneira que a Al agregue um valor Unico. “Até a me-
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Ihor Al falhara se nao fornecer um valor exclusivo aos usuarios.” (GOOGLE PAIR, 2019,
tradugao nossa)

Endsley e Jones (2004) informam que tradicionalmente, os sistemas sao proje-
tados e desenvolvidos para executar sua funcao a partir de uma perspectiva centrada
na tecnologia. As autoras relatam que os projetistas técnicos desconsideram o proces-
samento humano de informacgdes, o que gera uma sobrecarga no processo mental
dos usuarios dos sistemas. Muitos dos erros atribuidos ao humano sao provenientes
da tecnologia projetada de maneira inadequada. As autoras defendem que a maneira
de projetar sistemas mais eficazes é aplicar o design centrado no usuario, que desafia
os projetistas a moldar a interface em torno dos recursos e necessidades dos usuarios,
para obter o funcionamento ideal de todo o sistema humano-maquina. Dessa maneira,
os erros sao minimizados e a produtividade melhorada, além da aceitacao e satisfagcao
do usuario.

A questao que confronta a tecnologia com o humano é a mudanca do foco do
“que os produtos podem fazer” para “o que as pessoas precisam que eles facam e
como”. Os avancgos tecnoldgicos e as inovagdes precisam acompanhar as necessidades
humanas. Jordan (2000) ja apontava que os fatores humanos eram cada vez mais con-
siderados em relagcao ao design de produto, visto que o mercado aumentara o niumero
de especialistas em prol do atendimento das necessidades de quem usariam os produ-
tos produzidos. Segundo o autor, quinze ou vinte anos antes, poucas industrias empre-
gavam especialistas em fatores humanos [ergonomia]. Ainda assim, o autor comple-
menta que, “(...) espera-se que profissionais como designers industriais e designers de
software tenham uma consciéncia dos problemas dos fatores humanos e os coloquem
no centro do processo de design” (JORDAN, 2000, p.1, tradug¢ao nossa)

Independente da tecnologia, qualquer interface digital precisa ser centrada no
humano para funcionar de acordo com o modelo mental de seus usuarios e garantir
uma boa experiéncia para eles. A interagcdao do usuario com sistemas de ML nao foge
a essa regra. Por se tratar de um campo em recente expansao, traz novos desafios
aos designers e cabe ainda bastante pesquisa, amadurecimento e evolugdes. O PAIR
também indica que o foco esteja nas pessoas e ndo na tecnologia. “Conversar com as
pessoas, examinar dados e observar comportamentos pode mudar seu pensamento
da technology-first para people-first.” (GOOGLE PAIR, 2019, tradug¢ao nossa).

7 A EXPERIENCIA DO USUARIO COM SISTEMAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A ampliagcao da pratica de capturar, armazenar e alimentar sistemas de aprendi-
zado de maquina com dados comportamentais vem transformando a experiéncia do
usuario. Springer et al. (2017) ressaltam que algoritmos ocultos regem cada vez mais
nossas vidas, tomando decisdes por nds todos os dias. Na realidade, esses sistemas
apenas influenciam em nossas decisoes, inferindo as melhores op¢des para ajudar na
nossa escolha. O grau de influéncia esta diretamente relacionado ao grau de confianga
gue o usuario deposita no sistema. O Google Maps ou o Waze mostram as rotas mais
rapidas para nossos destinos; o Facebook e o Instagram selecionam que contelddo dos
nossos amigos devemos ver; e a Netflix e o Youtube recomendam que filmes/ séries/
videos devemos assistir. O Deezer e o Spotfy sugerem que musica devemos ouvir. Se-
gundo Springer et al. (2017), essas decisdes tomadas a nosso favor influenciam direta-
mente nosso comportamento.
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Nye (2006) ressalta a importancia da tecnologia na vida dos humanos, tornan-
do-se indispensavel. Somos intimos dos dispositivos e maquinas pois estdao presentes
em nossa vida desde nosso nascimento, mas raramente refletimos sobre nossa relagao
com eles. O autor levanta alguns questionamentos importantes sobre como o nosso
relacionamento com as maquinas muda; se as maquinas nos moldam ou se nds as
moldamos; se tornam o mundo mais ou menos democratico, mais seguro ou mais pe-
rigoso; dentre outros.

Os sistemas de recomendacao que utilizam ML ja estdo amplamente difundidos
pela web, por exemplo em e-commerce e streaming de conteudo audio e/ou visual,
assim como em aplicativos variados que exploram comportamentos e dados contex-
tuais dos usuarios. A funcionalidade de recomendacgao busca oferecer ao usuario um
caminho direto ao conteludo adequado ao perfil dele. O algoritmo de ML se propode
a conhecer o usuario, aprender com ele e fazer predi¢cdes cada vez mais certeiras do
tipo de conteldo que ele escolheria, baseado em andlise de dados de comportamen-
to e comparacdes. Além de recomendacgodes, os algoritmos podem filtrar mensagens
indesejadas, fazer previsoes - tempo de viagem, por exemplo — e registrar comporta-
mento - como caminhar ou dormir. Na teoria, esse funcionamento parece o ideal quan-
do se trata de design centrado no humano, economizando esfor¢o cognitivo e tempo
do usuario na tomada de decisdes, apresentando uma navegacao personalizada para
cada individuo.

Bodegraven (2017) faz uma relagao com o que Eli Pariser descreveu como “a bo-
Iha do filtro” em 2011, sobre como a web personalizada influenciava a leitura e o pen-
samento das pessoas, com os sistemas preditivos. Ele acredita que mesmo risco se
aplica quando os dispositivos antecipam nossas necessidades e agem de acordo com
elas. Forma-se uma bolha de experiéncia na qual o usuario fica preso em um ciclo de
interagcao com o conteudo. “Quando tudo é previsto e antecipado sem a oportunidade
de mudar esse padrao, viola o conceito de livre arbitrio.” (BODEGRAVEN, 2017, p. 437,
traducao nossa). O PAIR (2019) afirma que existem muitas situa¢gdes nas quais as pes-
soas preferem que a Al apenas amplie suas habilidades em vez de automatizar com-
pletamente uma tarefa. Sendo assim, evitar a formacgao de bolha é um fator muito im-
portante para o sucesso da recomendacao, pois 0 usuario precisa estar no controle do
sistema. A recomendacao deve funcionar a favor do usuario, facilitando a sua escolha,
mas a decisao final deve ser do usuario.

Bodegraven (2017) conclui que os de principios de design ainda utilizados de
Rams, Nielsen (1998), Norman (2013) e Schneiderman (2009) sdo insuficientes para au-
tomacao, pois desconsideram os principios de transparéncia, controle, /oops e privaci-
dade, mas reforca que o UX Design é fundamental para oferecer ao usuario uma expe-
riéncia inédita e preditiva com a tecnologia. Quando esses principios de design foram
estabelecidos, ndo existiam tantas interfaces com Al/ML presentes em nosso cotidiano.
Naturalmente, principios tipicos do contexto da Al ndao foram considerados, mas agora
€ preciso voltar a atencao para o impacto que a Al traz para a interagao humano-com-
putador.

Para Girardin e Lathia (2017), os sistemas de recomendacgodes, previsdes ou contex-
tualizacao estao definindo como humanos e maquinas interagem. Allen (2017) afirma
que os sistemas de ML/AI s3o contextos muito diferentes dos que os do design tradi-
cional para dispositivos moveis, web, servicos e produtos. Os sistemas de ML/AI geral-
mente Ndo sao visuais e se concentram em comportamentos complexos e interagoes
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estendidas com varias pessoas e sistemas digitais, equilibrando objetivos com uma
abordagem colaborativa que nao se concentra apenas na conclusao da tarefa. Como
os sistemas de ML/AIl estdo constantemente aprendendo, se adaptando e renegocian-
do com outros sistemas e seres autdnomos em evolucao, as restricdes e os objetivos do
projeto sdo diferentes dos UX convencionais.

Allen (2017) argumenta que o conceito de Design Centrado no Humano perde
forca e muda o foco para o sistema e seus resultados, no contexto em que os partici-
pantes digitais tém seus proprios objetivos, necessidades, intencdes, ética, humor e
métodos, que gera um sistema organico, imprevisivel e em evolugao. Ele propde que,
para avancar no campo do ML/AI, precisamos repensar o papel do Design, romper com
as convengodes e inventar novos padroes.

Nos acreditamos que independente da tecnologia, qualquer interface digital pre-
cisa ser centrada no humano para funcionar de acordo com o modelo mental de seus
usuarios e garantir uma boa experiéncia para eles. A interagcao do usuario com siste-
mas de ML nao foge a essa regra. Por se tratar de um campo em recente expansao,
traz novos desafios aos designers e cabe ainda bastante pesquisa, amadurecimento e
evolucgodes.

Holzinger (2018) explica a abordagem que pode ajudar nessa questao de unir
analise de dados e necessidades dos usuarios, a HCI-KDD (Human-Computer Interac-
tion — Knowledge Discovery/Data Mining): embora o foco central esteja no desenvolvi-
mento do algoritmo, o sucesso do ML exige um esfor¢co conjunto multidisciplinar. Um
projeto de ML precisa combinar a interagcao humano-computador (HCI) - que lida com
a compreensao da inteligéncia, enraizada na ciéncia cognitiva, relacionada a inteligén-
cia humana; e o conhecimento na descoberta e mineragao de dados (KDD) - enraizada
na ciéncia da computacao, relacionada a inteligéncia artificial.

Para Winograd (1997), projetar uma interface implica em focar na pessoa, na ma-
quina e no espago que fica entre elas. Devemos considerar também o “espaco inte-
respacial” que é habitado por varias pessoas, esta¢des de trabalho, servidores e outros
dispositivos em uma complexa rede de interagoes. Através de sistemas e aplicativos, os
usuarios percebem, agem e respondem a experiéncias. Winograd (1997) aponta que o
sucesso do design de interacao depende da mudanca de foco da maquina para a vida
das pessoas que a utilizam. Nesta dimensao humana, os fatores relevantes tornam-se
dificeis de identificar e quantificar. Por isso, € importante investir no estudo da expe-
riéncia do usuario com a Al, para tracar os limites das a¢des realizadas pela maquina,
gue atendam as necessidades das pessoas. Os sistemas devem ser projetados para
servir aos seus usuarios.

Embora os sistemas de ML parecam autdnomos ao tomar decisoes, eles sao fei-
tos para humanos e por humanos. Sao decisdées humanas que direcionam o processa-
mento e mineragcao de dados, a sele¢dao de metas de otimizacao e o didlogo projetado
com os usuarios finais com seus mecanismos de feedback implicitos e explicitos. Des-
sa maneira, sao totalmente influenciados por humanos, desde as decisdes de projeto
até a interacao. Segundo Cramer e Thom (2017), as decisdes humanas afetam os resul-
tados dos sistemas de ML em praticamente todas as etapas do processo. Eles apontam
ainda que o ecossistema que envolve qualquer sistema de aprendizado de maquina é
um assunto completamente humano, seja conscientemente projetado ou nao.

E justamente devido ao fato de o direcionamento do ML ser dado por huma-
nos, que surgem os sistemas que refletem preconceitos humanos e esteredtipos em

<15 HFD, V.10, n 20, p. 23-44. dezembro 2021



Inovagao com Dados: a Experiéncia do Usuario
com sistemas baseados em Inteligéncia Artificial

sua tomada de decisdo. Nesses casos, novos direcionamentos precisam ser definidos
e testados, mas o que garante a imparcialidade? Cramer e Thom (2017) acreditam que
€ uma oportunidade para designers e pesquisadores contribuirem envolvendo-se no
processo de curadoria e rotulagem, pois para eles, as ferramentas de modelagem e
treinamento das maquinas sao projetadas com foco no processamento de grande vo-
lume de dados, ndo nos valores da experiéncia humana.

Cramer e Thom (2017) ainda identificam o desafio de se encontrar as métricas re-
levantes para a satisfagcao do usuario com os novos modelos de interagao, para garantir
gue esses sistemas reflitam o comportamento do usuario de maneira significativa e,
por sua vez, fornecam um feedback do projeto para melhorar o sistema. Esse feedback
pode ser implicito, como medidas comportamentais, cliques, escutas, visualizacdes;
ou explicito, como estrelas e icone de polegares para cima / para baixo. Os projetistas
precisam decidir ainda como refletir cada feedback e a combinac¢ao deles no sistema.

Girardin e Lathia (2017) descrevem um ciclo de feedback para os sistemas de ML
(Figura 1) como um mecanismo iterativo para personalizar, otimizar, melhorar ou au-
tomatizar servigos que usam uma fonte de dados subjacente. Segundo eles, os dados
comportamentais inseridos no sistema sao tratados estatisticamente pelos algoritmos
para gerar conhecimento, o qual enriquece a experiéncia do usuario por meio de uma
interface. Por sua vez, as interacdes durante essa experiéncia criam novos dados com-
portamentais que podem ser usados para treinar novamente o algoritmo de aprendi-
zagem.

Figura 1- Ciclo de feedback

P Dado 1

Interface Algoritmo

L Agéo <J

Fonte: GIRALDIN E LATHIA (2017, p. 376, traducao dos autores)

Kroemer e Grandjean (2009) descrevem um ciclo fechado para o sistema huma-
no-maquina no qual o humano e a maquina estabelecem uma relagao reciproca, mas
€ o humano que ocupa a posicao chave, pois ele € quem toma as decisdes (Figura2). A
tela prové as informacgdes; o humano percebe e deve ser capaz de entender as infor-
macoes. Baseado em sua interpretacao e conhecimento, o humano toma decisées. Em
seguida, o humano comunica sua decisao a maquina através de controles e a maquina
processa de acordo como foi programada. O ciclo se fecha quando a maquina apresen-
ta o retorno na tela. Segundo os autores, a maquina é muito veloz e precisa, ja o huma-
no é mais flexivel e adaptavel. Humano e maquina juntos podem formar um sistema
muito produtivo, desde que suas qualidades sejam bem empregadas.
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Figura 2 - O sistema humano-maquina
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Fonte: KROEMER E GRANDJEAN (2009, p.148, traducao dos autores)

Martelaro e Ju (2017) comentam que além das técnicas qualitativas para avaliar a
experiéncia do usuario, como inquiricao contextual, enquetes e testes de usabilidade,
a medida que os produtos se tornam mais habilitados computacionalmente, somos
capazes de gerar e coletar grandes quantidades de dados quantitativos de interacao
sobre como uma pessoa usa um produto. Os autores apontam que esses dados po-
dem, combinados com sistemas de ML, ser usados para atualizar constantemente o
comportamento de um produto, para atender melhor as necessidades dos usuarios.
Eles ainda explicam que o sistema geralmente coleta apenas dados sobre a interacao
do usuario com a sua interface, o que pode limitar a capacidade de sugestao de um
mecanismo de recomendacgao, pois nao considera contextos, por exemplo. Bodegra-
ven (2017) alerta que para que os sistemas preditivos funcionem bem, é necessario que
os dados dos usuarios sejam capazes de antecipar necessidades e agir de acordo com
elas. Entendemos que é importante buscar e atender as necessidades reais dos usua-
rios, através de uma combinagao de métodos e técnicas mais adequadas a cada tipo
de projeto.

Assim, quais métodos e técnicas sao mais adequados as solucdes de UX para
interfaces de ML? Para Wright e McCarthy (2008), a medida que novas tecnologias
impulsionam mudangas na interagcao com produtos, surgem oportunidades de novos
métodos para se entender as pessoas. O PAIR (2019) indica mapear o fluxo de trabalho
dos usuarios, assim como fazer pesquisas com usuarios e testes com protdtipos para
avaliar as interfaces de Al.

Acreditamos que haja grupos de usuarios diferentes, com diferentes necessida-
des. Nesse caso, os sistemas de ML deveriam se comportar diferente? Com o ML, pode-
mos gerar métodos para permitir que as maquinas identifiquem as necessidades dos
usuarios? Em seus estudos, Setlur e Tory (2017) observaram que as pessoas apresenta-
vam variedade de preferéncias em relagcdao ao comportamento pragmatico e diferen-
tes niveis de tolerancia ao erro de interpretacao. ldentificaram que algumas pessoas
preferiram ter total controle sobre o comportamento do sistema, mesmo que exigisse
mais esforco com instrugdes de entrada, enquanto outras preferiram uma troca con-
versacional mais rapida, mesmo que isso gerasse mais correcoes durante a interacao
com o sistema. Os autores concluiram ser impossivel prever as preferéncias de um
usuario a priori, mas que o ideal seria que um sistema pragmatico pudesse aprendé-las
com base em comandos de reparo anteriores. Além disso, permitir a execucao rapida e
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facil de comandos de reparo poderia reduzir os erros de interpretagao.

Além disso, Bodegraven (2017) faz um alerta em relagao a privacidade de dados.
Segundo o autor, os usuarios tendem a pensar que “nao tém nada a esconder”, e as
empresas estao cada vez mais compartilhando dados dos usuarios sem que eles sai-
bam e tenham nog¢ado das consequéncias. A automagao solicitara muito mais dados a
seus usuarios para estimar corretamente as necessidades. O PAIR (2019) sugere que o
sistema explique aos usuarios a origem dos dados e como sao utilizados pelo sistema
de Al para nao prejudicar a confianga, pois os usuarios podem se surpreender com
suas proéprias informacgdes quando as veem em um novo contexto, geralmente quando
veem seus dados usados de uma maneira que parece nao ser privada ou quando veem
dados aos quais nao sabiam que o sistema tinha acesso.

O assunto da privacidade de dados torna-se cada vez mais relevante, tanto que
€ uma preocupacao mundial o respeito ao armazenamento e utilizagcao dos dados in-
formados e gerados pelos usuarios. No Brasil, temos a LGPD (Lei Geral de Protecao de
Dados Pessoais), sancionada em agosto de 2018. Recursos como essa lei sao necessa-
rios pois as pessoas nao tém consciéncia da quantidade de dados que sado possiveis de
gerar e de como seus dados podem ser utilizados por instituicdes de diversos setores. A
ideia é que as pessoas tenham ciéncia e opc¢ao de escolha de como seus dados podem
ser utilizados para cada finalidade apresentada a elas.

Holzinger (2018) comenta que apesar de o ML superarem o desempenho huma-
no em tarefas especificas, ele possui algumas desvantagens: além da necessidade de
grande volume de dados de alto poder computacional e esforco de engenharia, essas
abordagens estdo se tornando cada vez mais opacas. Ele prevé a necessidade de pro-
cedimentos adaptativos ao contexto, ou seja, sistemas que construam modelos expli-
cativos contextuais para classes de fendmenos do mundo real. O autor completa ainda
gue esse é o objetivo da Al explicavel — XAl ou Explainable Al em inglés.

Ha muitas questdes envolvendo a necessidade de os sistemas de ML explicarem
seu racional na tomada de decisdo para o usuario final. Para Cramer e Thom (2017), se
a suposicao for de que essas explicagcdes possam ser Uteis para 0 Usuario, 0Os recursos
de design que afetam o controle e o entendimento devem ser descobertos e explo-
rados. Springer et al. (2017) demonstram em seus estudos que os usuarios confiam
demais nos algoritmos inteligentes. Bodegraven (2017) ainda alerta que mecanismos
antecipatérios privam os usuarios de tomada de decisdes para reduzir a quantidade
de opgdes para sua escolha. Se por um lado tem a vantagem de reduzir as decisdes
cotidianas das pessoas, por outro, cria uma bolha de filtro em torno dele mesmo. Bo-
degraven (2017) afirma que sao necessarios mais transparéncia e controle para os usu-
arios conhecerem as decisdes basicas e interpretacao feitas pelo sistema preditivo. O
autor acredita que a implementacao de /oops de feedback pode oferecer aos usuarios
a oportunidade de se expressarem durante a interacao. O PAIR (2019) informa que “ex-
plicabilidade” e confianca estao inerentemente vinculadas, embora alerte para o fato
de nem sempre ser possivel um sistema de Al exibir um alto grau de auto explicagao.
Helziger (2018) ainda aponta que os modelos com melhor desempenho sdao os menos
transparentes. O PAIR (2019) sugere que o momento perfeito para mostrar explicagdes
seja em resposta a acdo do usuario. A transparéncia dos algoritmos de Al/ML faz-se
necessaria, principalmente, quando uma recomendac¢ao guia uma decisao importante
do usuadrio, que envolve alto risco (de vida, financeiro, por exemplo). Emm muitos casos,
esse usuario precisa entender a légica por traz da recomendacao, para validar a deci-

HFD, v.10, n 20, p. 23-44. dezembro 2021

39




Inovagdao com Dados: a Experiéncia do Usuario
com sistemas baseados em Inteligéncia Artificial

sdes da maquina e tomar a sua decisao final.

Helziger (2018) enfatiza que abordagens computacionais podem encontrar pa-
drées em espacos arbitrariamente de alta dimensao impossivel para qualquer huma-
no. Consequentemente, seria necessario o aumento da inteligéncia humana com inte-
ligéncia artificial, mas em alguns casos, apenas especialistas humanos sdo capazes de
entender o contexto. Ele conclui que sao necessarias solugdes para tornar o racional do
algoritmo perceptivel e manipulavel para os humanos. Embora métodos com melhor
desempenho sejam os menos transparentes, as tendéncias atuais de privacidade tor-
nam obrigatdrias as solugdes transparentes.

Entendemos que para alguns sistemas de ML, geralmente os relacionados a en-
tretenimento como jogos e consumo de midia, ndo seja tdo importante o racional do
algoritmo, mas que para tomadas de decisao mais arriscada, como sistemas médicos e
financeiros, os usuarios precisem validar o racional do algoritmo para confiar nas pre-
dicoes. Samek et al. (2017) exemplificam essa questao com carros autdnomos, como
uma unica previsao incorreta pode ser muito onerosa, entdao a confianca do modelo
Nos recursos certos deve ser garantida. Para eles, o uso de modelos de Al interpretaveis
e explicaveis por humanos é um pré-requisito para fornecer essa garantia.

Além dos sistemas de ML tradicionais que ganham cada vez mais espago no mer-
cado, surge o iML - aprendizado de maquina interativo — para permitir que os usuarios
criem e personalizem os sistemas. O usudrio tem uma atuag¢ao mais ativa e de controle
do sistema, enquanto no ML convencional, ele € mais passivo, suas agcdes servem como
input para a maquina aprender com ele, processar as informacodes e realizar as predi-
¢coes. Para Bernardo et al. (2017), O iML “democratiza” o aprendizado de maquina, pois
permitem o acesso aos beneficios dos algoritmos de aprendizado a mais pessoas.

Helziger (2018) entende que o fato de seres humanos conseguirem aprender e
extrair conhecimento de poucos dados ou dados incompletos, seja um forte motiva-
dor para o iML, ou seja, usar a experiéncia, o conhecimento e até a intuicao humana
para ajudar a resolver problemas que, de outra forma, permaneceriam intrataveis em
termos de computacgao.

A Al traz os dados e algoritmos para o centro do processo de inovacao. O desen-
volvimento das interfaces de ML ainda estd muito focado na capacidade tecnolégica
da ferramenta, mas para garantir uma boa experiéncia do usuario, é necessario focar
nas necessidades das pessoas. Precisamos identificar os desafios de projeto e saber
como resolvé-los. A Al muda profundamente a pratica do design e a maneira dos usua-
rios interagirem com as interfaces digitais. O principal é entender como é para as pes-
soas interagirem com interfaces de ML / Al e quais necessidades s3o atendidas.

8 CONCLUSAO

Nos ultimos anos, pudemos acompanhar um grande crescimento do volume de
conteudo que temos disponivel para consumo, impulsionado por diversos fatores. Po-
demos apontar a tecnologia como um grande fator, pois ela nos proporciona um am-
biente digital que amplia a capacidade de armazenamento e elimina distancias fisicas
em grande velocidade. Se por um lado, a tecnologia impulsiona o crescimento do volu-
me de conteudo, por outro, ela cria meios de analisar esses dados armazenados e filtrar
conteudo para as pessoas.

A area de negdcios identificou um grande potencial estratégico e ja armazena
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um grande volume de dados em grande variedade e velocidade ha algum tempo. As
instituicoes armazenam informacgdes de varios tipos por diversos meios. Os dados sao
cada vez mais valorizados pelo mercado e buscam-se conhecimentos para orientar as
decisoes.

Historicamente, a tecnologia impulsiona as inovacdes. O que percebemos sao
projetistas técnicos, muitos sem conhecimento de pesquisa, propondo inovagdes com
grande foco nas fungdes dos produtos langcados. O mercado recebe esses produtos e
na dindmica de “tentativa e erro”, a maioria falha. Alguns poucos encaixam nas neces-
sidades das pessoas, no momento certo, e alcangam o sucesso. Algumas vezes, pro-
cessos de design sao inseridos nos projetos para identificar e resolver problemas que
adequem melhor os produtos a seus usuarios. Acreditamos que a abordagem centra-
da no humano possa resultar em um diferencial, se aplicada também desde o inicio da
concepgao de um produto inovador, resultando em produtos mais funcionais e satis-
fatérios para os usuarios.

Produtos inovadores baseados em Al estao cada vez mais presentes em nossas
rotinas. Os algoritmos de Al se proliferam pelas interfaces digitais, selecionando con-
teudo e oferecendo sugestdes sob a alegacao de facilitar as escolhas das pessoas. A
tecnologia traz diversos beneficios para as nossas vidas, mas precisamos ser criticos
guando entendemos a dependéncia que temos dela. O quanto podemos confiar nas
predicdes das maquinas?

Esta pesquisa limitou-se a uma revisao bibliografica para explorar os temas que
convergiam para o embasamento do estudo relacionado a experiéncia do usuario com
sistemas de Inteligéncia Artificial. Buscou-se investigar histéricos, conceitos e estado
da arte, para apoiar a hipétese de que os sistemas baseados em Aprendizado de Ma-
guina sao desenvolvidos com foco no que a tecnologia pode entregar e ndao nas neces-
sidades das pessoas, o que compromete a experiéncia do usuario. Permitiu-se assim,
chegar as seguintes conclusdes: 1) UX designers, muitas vezes, parecem nao estar en-
volvidos nas etapas de requisitos dos projetos; 2) UX designers dependem dos conhe-
cimentos dos cientistas de dados e técnicos para tomarem boas decisdes; 3) Alguns
métodos e técnicas de UX precisam ser adaptados para os projetos de ML.

Além disso, ao longo desta pesquisa, foram identificados muitos desafios do ce-
nario que envolve a experiéncia do usuario e ML. Esses desafios sao recapitulados abai-
XO:

1. Adequar os principios de design tradicionais a realidade da Inteligéncia
Artificial.

2. Entender os novos padrodes e alteragdes no processo de design.

3. Capacitar os UX Designers, pois 0s mesmos possuem pouca experiéncia na
area e dependem mais do conhecimento multidisciplinar.

4. Evitar a formacgao de bolhas no ciclo de interagdo com o conteudo.

5. Tratar a privacidade dos dados.

6. Estabelecer o limite das recomendac¢des da maquina, respeitando o con-
trole do usuario.

7. Tornar as decisdes da maquina compreensiveis (transparéncia) para esta-
belecer confiancga nas predic¢des.
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Todos esses desafios ainda precisam ser trabalhados e investigados em profun-
didade para que as interfaces digitais sejam mais avancadas e com foco nos fatores
humanos ao mesmo tempo. A experiéncia dos usuarios em relagao a interagao com
os algoritmos de AI/ML precisa ser estudada em profundidade. Esse estudo pode ser
orientado pelos problemas ja citados pelos pesquisadores aqui apresentados, além de
realizar novas descobertas. Como complemento, também é necessaria investigagcao
do papel do profissional de UX design no processo de desenvolvimento das interfaces
baseadas em AI/ML, para entender como a experiéncia do usuario é considerada e tra-
balhada. Além disso, verificar se os métodos de design tradicionalmente empregados
para avaliar a experiéncia com sistemas digitais sdo adequados para o contexto da in-
teracdo com sistemas baseados em Al/ML.
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