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RESUMO

A adocdo ou a aversdo a uma recomendacdo proveniente de um algoritmo € um tema
que desperta interesse nos pesquisadores de campos de conhecimentos tdo diversos como
inteligéncia artificial, sistemas de informacdo, marketing ou comportamento do consumidor.
No entanto, poucos trabalhos empiricos sobre 0 comportamento dos individuos em relagdo
aos algoritmos estdo disponiveis na literatura e pouco se sabe sobre 0os motivos subjetivos que
levam o consumidor a adotar ou rejeitar uma recomendacdo feita por um agente de
inteligéncia artificial. Estudos apontam que a precisdo do algoritmo poderia influenciar a
aceitacdo, diferentes trabalhos indicam que o tipo de tarefa em que se enquadra a
recomendacdo teria influéncia na aceitacdo. Porém estes estudos apresentaram uma certa
ambiguidade nas conclusdes e outros motivos poderiam levar a aceitacdo da recomendacdo. A
exemplo de outras pesquisas, que apontam para a incompreensdo da ldgica interna do
algoritmo que provocaria a rejeicdo da recomendacdo do algoritmo. Por outro lado, existe
uma interacdo inicial entre o algoritmo e o usuario chamado de processo de elicitacdo de
preferéncias (PEP), estdgio pela qual o usuario informa suas preferéncias e necessidades
utilizadas pelo algoritmo na preparacdo da recomendacéo, que pode influenciar a aceitacéo da
recomendacéo. Estudos indicam que este processo de interacdo influencia a satisfagdo com a
recomendacdo porque proporciona um sentimento de transparéncia e relevancia na
formulacdo da recomendacdo, cria uma expectativa de qualidade na recomendacdo e pode
ajudar na compreensdo da logica interna do algoritmo. No entanto foram encontrados poucos
experimentos que analisaram o PEP com a satisfacdo da recomendacéo e carece de novos
estudos empiricos. Outro tema encontrado na literatura mas também pouco explorado refere-
se a influéncia do conhecimento subjetivo sobre o dominio da recomendacao na satisfacdo do
usuario. Entdo o PEP influencia na satisfacdo com a recomendacdo? O conhecimento
subjetivo do usuério atenua ou acentua a aceitacdo da recomendacdo? Dessa forma, 0s
principais objetivos deste trabalho séo estudar se o processo de elicitacdo de preferéncias
(PEP) influencia a satisfagdo com a recomendagdo bem como se o conhecimento do individuo
sobre 0 dominio da recomendacdo exerce uma influéncia na satisfacdo do consumidor. Para
atingir estes objetivos, realizou-se um experimento exploratério que manipulou distintos
PEPs, considerando o nivel de conhecimento subjetivo sobre o dominio da recomendacdo. A
analise do PEP isoladamente demonstrou efeitos marginalmente siginificativos, entretanto
guando analisado em conjunto com o conhecimento sobre o dominio, os resultados indicam

diferengas significativas na satisfagdo. Assim foi possivel verificar a influéncia do PEP com o



conhecimento subjetivo na satisfagdo do usuério. Portanto esta pesquisa exploratoria
contribuiu para a literatura ndo somente com novas aprendizagens sobre o processo de
elicitacdo de preferéncias per se, mas também com novos estudos envolvendo o PEP e o
conhecimento subjetivo sobre o dominio da recomendacdo. Ao mesmo tempo a pesquisa
colabora com a pratica no mundo corporativo, no sentido de trazer novas ideias para que
empresas aprimorem seus PEPs em funcionamento ou desenvolvam novas estratégias que

proporcionem uma maior satisfacdo para os consumidores.

Palavras-chave: Processo de Elicitagdo de Preferéncias. Aceitacdo de Algoritmo. Sistema de
Recomendacao.



ABSTRACT

The adoption or aversion to a recommendation from an algorithm is a topic that
arouses interest in researchers from fields as diverse as artificial intelligence, information
systems, marketing, or consumer behavior. However, few empirical studies on the behavior of
individuals in relation to algorithms are available in the literature and little is known about the
subjective reasons that lead consumers to adopt or reject a recommendation made by an
artificial intelligence agent. Studies indicate that the accuracy of the algorithm could influence
acceptance, different studies indicate that the type of task in which the recommendation fits
would influence acceptance. However, these studies presented a certain ambiguity in the
conclusions and other reasons could lead to the acceptance of the recommendation. Like
others researches that point to the misunderstanding of the internal logic of the algorithm, it
would provoke the rejection of the algorithm's recommendation. On the other hand, there is an
initial interaction between the algorithm and the user called the preferences elicitation process
(PEP), a stage by which the user informs his preferences and needs used by the algorithm in
preparing the recommendation, which can influence the acceptance of the recommendation.
Studies indicate that this interaction process influences satisfaction with the recommendation
because it provides a feeling of transparency and relevance in the formulation of the
recommendation, creates an expectation of quality in the recommendation and can help in
understanding the internal logic of the algorithm. However, few experiments were found that
analyzed the PEP with the satisfaction of the recommendation and lacks further empirical
studies. Another topic found in the literature, but also little explored, refers to the influence of
subjective knowledge on the domain of recommendation on user satisfaction. So, does PEP
influence satisfaction with the recommendation? Does the user's subjective knowledge
attenuate or enhance the acceptance of the recommendation? Thus, the main objectives of this
work are to study whether the preferences elicitation process (PEP) influences satisfaction
with the recommendation as well as whether the individual's knowledge of the
recommendation domain influences consumer satisfaction. To achieve these objectives, an
exploratory experiment was carried out that manipulated different PEPSs, considering the level
of subjective knowledge about the recommendation domain. The analysis of the PEP alone
showed marginally significant effects, however when analyzed together with domain
knowledge, the results indicate significant differences in satisfaction. Thus, it was possible to
verify the influence of PEP along with subjective knowledge on user satisfaction. Therefore,



this exploratory research has contributed to the literature not only with new learning about the
preferences elicitation process per se, but also with new studies involving the PEP and
subjective knowledge about the recommendation domain. At the same time, the research
collaborates with the practice in the corporate world, to bring new ideas for companies to

improve their PEPs in operation or develop new strategies that provide greater satisfaction to
consumers.

Keywords: Preference Elicitation Process. Algorithm Adoption. Recommendation System.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o desenvolvimento de novas tecnologias foi extremamente
acentuado e sistemas avancados de recomendacdes estdo cada vez mais presentes na vida das
pessoas, fornecendo dados e informacgdes que auxiliam a tomada de decisdes.

De fato, hd& uma infinidade de aplicativos que oferecem recomendacbes para as
atividades mais rotineiras dos individuos que vdo desde aplicativos que auxiliam no
deslocamento de um ponto a outro na cidade, apresentando as rotas com menor tempo de
deslocamento (DOVE; HILL, 2020), passando por algoritmos de recomendacdo em sites de
comércio eletrénico indicando livros, vinhos e outros produtos (RICCI; SHAPIRA,
ROKACH, 2015), recomendacdo de filmes em servigcos de streaming (RICCI; SHAPIRA,
ROKACH, 2015), assistentes de voz que auxiliam a busca de conteudos e compras de itens
para o consumo diario (MCCAFFREY et al., 2018) e chegam a dispositivos interconectados
nos lares como ar condicionado, termostato, camera de seguranca e fechaduras eletrénicas que
tornam a casa mais “inteligente” (PRATA, 2019).

As aplicacbes acima sdo apenas alguns poucos exemplos de como os algoritmos de
recomendacdo evoluiram rapidamente, em grande parte devido aos avancos da tecnologia de
processamento de dados, ao desenvolvimento da inteligéncia artificial e a gigantesca
quantidade de dados disponiveis para 0 uso em recomendacGes e tomada de decisdes
(HOSANAGAR, 2019).

As denominagdes “‘sistemas de recomendagdo”, ‘“agentes de recomendagdo” ou
simplesmente “algoritmos” sdo terminologias comumente utilizadas em pesquisas sobre
adocdo de recomendacdo proveniente de uma determinada tecnologia e ndo de um ser
humano. De toda forma um sistema de recomendacao ou agente de recomenda¢do necessita
de um algoritmo para tratar a informacéo e criar a recomendacdo (PORTUGAL; ALENCAR;
COWAN, 2018), contudo, sera utilizado somente o termo ‘“algoritmo” neste trabalho de
pesquisa para efeito de simplificacdo de terminologias. Este termo parece ser mais abrangente
que as demais terminologias pois o algoritmo pode ser utilizado em qualquer plataforma
tecnoldgica, envolvendo desde sites de comércio eletrdnico a veiculos autdbnomos.

Portanto, uma vez que os algoritmos de recomendacdo influenciam direta ou
indiretamente a vida cotidiana das pessoas, 0 seu estudo tem chamado a atencdo dos
pesquisadores da area de marketing, principalmente no que tange ao comportamento dos

individuos com as recomendacdes apresentadas pelos algoritmos.
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Ao longo dos anos, as pesquisas sobre algoritmo de recomendagéo se expandiram para
0 estudo de aplicativos em aparelhos celulares e, ultimamente, surgiram pesquisas
investigando a aceitacdo de algoritmos de recomendacdo em novas plataformas tecnolégicas
como carros autbnomos bem como novos campos de atuacédo, a exemplo da medicina.

De forma geral, as recentes pesquisas sobre a aceitacdo de algoritmos de
recomendacdo indicam caminhos conflitantes com respeito ao comportamento do
consumidor: se, por um lado, uma linha de pesquisa demonstra que os individuos aceitam a
recomendacdo (ALEXANDER; BLINDER; ZAK, 2018; LOGG, 2017; LOGG; MINSON;
MOORE, 2019), por outro lado, uma outra linha de pesquisa sugere que os individuos séo
resistentes a recomendacdo de algoritmos (CASTELO; BOS; LEHMANN, 2019;
DIETVORST; SIMMONS; MASSEY, 2015a, 2015b).

Logg, Minson e Moore (2019) realizaram um trabalho para entender se haveria uma
diferenca de confianga entre uma recomendacéo feita por uma pessoa e uma recomendacgéo
feita por um algoritmo e descobriram que, caso a mesma recomendacdo fosse dada por um
algoritmo ou por uma pessoa, a confianga seria maior com o algoritmo. Os individuos
estudados demonstraram essa preferéncia em situacdes que envolviam eventos geopoliticos,
popularidade de musicas e atratividade roméantica entre casais.

Corroborando esta pesquisa, Germann e Merkle (2020) estudaram a confianga em
algoritmos de recomendacdo em investimentos financeiros e constataram que 0s respondentes
passaram a aceitar melhor o algoritmo de recomendacdo quando eles perceberam que 0s
resultados apresentados pelos algoritmos eram mais eficientes que os resultados apresentados
por pessoas, 0s gestores responsaveis pela aplicacdo financeira.

Entretanto, recentes pesquisas concluiram que os individuos podem desenvolver uma
aversdo a algoritmos de recomendacdo quando eles percebem que os algoritmos apresentam
erros e, assim, deixariam de utilizad-los (DIETVORST; SIMMONS; MASSEY, 2015a). De
forma analoga, Yeomans et al (2019) perceberam em sua pesquisa que, apesar dos algoritmos
serem mais precisos e eficazes, alguns individuos preferiram recomendacdes de pessoas
conhecidas, em oposi¢do ao algoritmo. Yeomans et al (2019) concluiram que as pessoas sao
levadas a escolher recomendac@es de pessoas ao inves de recomendacdes de algoritmos por
nédo entenderem como um algoritmo pode produzir a recomendacéo.

Outros estudiosos, contudo, ponderam que a aceitacdo da recomendagdo de um
algoritmo no processo decisorio pode depender do contexto em que se encontra a decisdo com

respeito as caracteristicas heddnicas ou utilitarias relevantes para a tomada de decisdo bem
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como a percepcdo do usuario de que o algoritmo possui competéncia e capacidade para ajuda-
lo na melhor escolha (LONGONI; CIAN, 2020).

Os estudos citados anteriormente ndo foram totalmente conclusivos sobre os motivos
que levam os consumidores a seguir ou nao as recomendacdes de um algoritmo. De toda
forma, reconhecem que os algoritmos de recomendac&o estdo presentes na vida cotidiana das
pessoas, sejam em decisfes simples ou em decisdes complexas, e, portanto, € importante
refletir sobre os motivos que facilitam a sua adocdo ou, ao contrario, ponderar sobre as razdes
gue provocam sua avers&o.

As visOes discrepantes dos pesquisadores citados e 0s questionamentos sem respostas
incentivaram a investigagdo de potenciais lacunas na literatura ainda ndo avaliadas. Nesse
sentido, ha uma importante etapa de interacdo entre o usuario e algoritmo que foi pouco
explorada pelos pesquisadores e desenvolve uma influéncia na satisfacdo do usuario com a
recomendacéo. O algoritmo necessita de dados para oferecer uma recomendacdo e, portanto,
hd uma comunicacdo inicial entre o algoritmo e o usuario com o propdsito de obter suas
preferéncias e gostos. Este contato entre o algoritmo e o usuario € chamado de processo de
elicitacdo de preferéncia (PEP), etapa fundamental que guia o algoritmo na conclusdo da
melhor recomendagéo (RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015)

Pesquisas sobre o PEP (GRETZEL; FESENMAIER, 2005) sugerem que este estagio
inicial de interacdo cria uma expectativa de que o algoritmo proporcionara uma recomendacdo
com qualidade devido a transmissdo transparente e relevante das necessidades do usuério. E
possivel que esta percepcao de qualidade gerada pelo PEP possa ser mais relevante e superar
as questdes de precisdo, tipo de tarefas ou a incompreensdo da l6gica interna do algoritmo,
apontados como fatores que influenciaram negativamente na satisfacdo do usuéario com a
recomendacdo do algoritmo. No entanto, um levantamento realizado por pesquisadores
apontaram que o PEP é um processo pouco investigado porque pressupde-se que o algoritmo
ja possui todas as informacBes necessarias sobre as preferéncias do usuario e assim, seu
estudo € muitas vezes negligenciado na literatura (JUGOVAC; JANNACH; DORTMUND,
2017).

As recomendacdes de algoritmos estdo presentes na vida cotidiana das pessoas e dessa
forma é possivel inferir que ha individuos com pouco conhecimento sobre a area em que a
recomendacdo € aplicada, mas por outro lado, existem individuos experientes com
conhecimentos aprofundados sobre os dominios da recomendacdo. Pesquisadores apontaram
que esse conhecimento subjetivo que o individuo possui sobre o dominio da recomendacao

pode influenciar a satisfacdo com o algoritmo. Porém assim como o processo de elicitacdo de
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preferéncias, existem poucos experimentos que investigaram o conhecimento subjetivo sobre
0 dominio da recomendagéo.

Com efeito, a revisdo da literatura encontrou poucos estudos relacionados aos temas
acima e assim sendo, incentivou o desenvolvimento desta pesquisa exploratdria cujo objetivo
geral é estudar o processo de elicitagdo de preferéncias (PEP) juntamente com o
conhecimento do usuério sobre o dominio da recomendac&o. Os resultados encontrados foram
satisfatorios considerando a natureza exploratoria desta pesquisa e observou-se a influéncia do
PEP na satisfacdo do usuario bem como a a¢do do conhecimento subjetivo.

Esta pesquisa contribui para a literatura com novos experimentos e consideragdes
pouco sondadas em pesquisas anteriores e expandiu os estudos sobre o PEP. Por exemplo,
apesar da semelhanca entre esta pesquisa com o trabalho de Knijnenburg, Reijmer e
Willemsen (2011), o presente estudo se diferenciou na forma de manipulacdo dos PEPs e no
estudo de recomendacdes de produtos com caracteristicas subjetivas ou heddnicas. Outrossim,
complementando estudos anteriores, esta pesquisa mediu também o conhecimento subjetivo
sobre o dominio da recomendacdo e o considerou na analise dos resultados.
Concomitantemente, de certa maneira, a revisdo da literatura realizada para o
desenvolvimento deste trabalho pode ser considerada igualmente como uma contribuigéo para
literatura, pois levantou novas pesquisas que complementam a pesquisa anterior de Verruk e
Nique (2017).

A pesquisa colabora também para a pratica do processo de elicitacdo de preferéncias
com novas ideias para a resolucdo de eventuais problemas com a aceitacdo de recomendacdes.
De fato, Longoni e Cian (2020) relataram que o Walmart dos EUA possui problemas de
aceitacdo com a recomendacdo de bebidas alcodlicas em seu site de comércio eletrdnico. Esta
pesquisa pode contribuir para empresas como o Walmart no sentido de encontrar caminhos
para a aceitacdo de recomendagfes desses produtos, uma vez gque esta pesquisa demonstrou a
possibilidade de aceitacdo de recomendacGes de cervejas especiais, um produto de natureza
hedonica.

A proxima sessdo descreve a revisdo da literatura sobre o processo de elicitacdo de
preferéncia e aceitagdo de algoritmos, indica as lacunas encontradas na revisdo dos artigos e
apresenta os objetivos da pesquisa. A sessdo detalha também as principais técnicas utilizadas
pelos algoritmos na criacdo de uma recomendacdo, conceitos iniciais sobre inteligéncia
artificial e internet-das-coisas pois todos estes conceitos estdo interrelacionados de alguma

forma e a compreenséo geral sobre estes temas facilitardo a leitura da pesquisa.
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Na sessdo subsequente sdo descritos a metodologia utilizada, o desenho de pesquisa,
os procedimentos do experimento, as medidas e anélises descritivas. J& os resultados e suas
conclusbes sdo apresentados na parte final da pesquisa com a expectativa de estimular o
desenvolvimento de novos estudos sobre o comportamento do consumidor frente ao processo
de elicitacdo de preferéncias, e assim, poder contribuir com a geracdo de novos
conhecimentos para a literatura. Ao mesmo tempo, espera-se que esta pesquisa possa ajudar
empresas e Orgaos governamentais a repensarem suas praticas atuais e adotarem novas
estratégias com o processo de elicitacdo de preferéncia que possam melhorar a satisfacdo dos

usuarios com as recomendacdes geradas pelos algoritmos.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A revisdo da literatura tomou como base artigos recentes encontrados na base de dados
do “Web of Science” ¢ “Google Scholar”. Além dos artigos relacionados com o tema desta
pesquisa, serdo introduzidos conceitos basicos sobre algoritmo e suas principais técnicas,
inteligéncia artificial, internet das coisas e “machine learning” para facilitar a compreensao

dos termos utilizados nesta pesquisa exploratdria.

2.1 CONCEITOS INICIAIS SOBRE INTELIGENCIA ARTIFICIAL, INTERNET DAS
COISAS E ALGORITMOS DE RECOMENDACAO

Como este trabalho de pesquisa analisara o comportamento do consumidor frente ao
algoritmo de recomendacdo, a apresentacdo de alguns conceitos basicos sobre algoritmo,
inteligéncia artificial e Internet das Coisas (loT) se torna interessante para proporcionar uma
visdo genérica de como um algoritmo trabalha para chegar na recomendagdo e como 0s
recentes avangos na tecnologia fomentaram a sua aplicacdo cada vez mais presente nos dias
atuais.

Um algoritmo pode ser definido como um roteiro de instru¢des ldgicas e matematicas
que filtram e analisam um grande volume de dados e produzem conclus6es no direcionamento
de acOes para o alcance do objetivo final (LOGG; MINSONA; MOOREB, 2019). Outros
pesquisadores, por sua vez, definem o algoritmo como um conjunto de instruces que seguem
uma determinada sequéncia logica para finalizar um objetivo (HOSANAGAR, 2019). Para
outros, ele simplesmente pode ser qualquer regra automatizada que processa dados
(GERMANN; MERKLE, 2020).

Marr (2016), entretanto, descreve Inteligéncia Artificial essencialmente como um
conceito abrangente em que dispositivos podem realizar tarefas autbnomas independentes da
interferéncia de humanos e, assim, sdo considerados “inteligentes”. De fato, a Inteligéncia
Artificial pode ser classificada em dois grandes grupos: Aplicada e Geral. A Inteligéncia
Artificial Aplicada s@o as aplicacdes mais faceis de serem encontradas como: softwares de
venda e compra de acOes, recomendacbes de compra de produtos ou conducdo autbnoma de
veiculos. A Inteligéncia Artificial Geral parte do principio de que o dispositivo pode realizar

qualquer tarefa e pode aprender de forma independente com a utilizacdo de uma base dados.



20

A Internet das Coisas (loT), por outro lado, trata do conjunto de dispositivos
eletrdnicos conectados na internet e capazes de coletar dados enviados através da internet. Ela
estd cada vez mais incorporada nos equipamentos eletrénicos comumente encontrados dentro
e fora de casa, sendo utilizados em atividades que envolvem compras, entretenimento,
transporte e bem-estar (HOFFMAN; NOVAK, 2018).

Este € o conceito normalmente entendido pelas pessoas, mas I0T tem uma aplicacéo
muito mais ampla. Com efeito, um dos principais propdsitos de 10T é possibilitar a criagdo de
ambientes e espacos inteligentes em que dispositivos autoconscientes possam melhorar o
controle e gestdo de energia, mobilidade, clima, alimentos e salde entre outros campos de
atuacdo em nossa sociedade. Assim temos “Industrial IoT”, que s3o a extensao do uso de 10T
em aplicag¢des industriais; “Smart Cities” que sd3o o uso de 10T na gestdo dos recursos das
cidades; “Energy IoT”, que sdo o uso de 10T no controle da geracéo e distribuicao de energia;
0 uso de 10T na gestdo da salde das pessoas, é chamado de “Internet of Health Care Things
(IoHT)”; e, finalmente, hd as aplicacdes de loT na Agricultura para melhorar sua
produtividade (PERWEJ et al., 2019).

Deste modo, a Internet das Coisas (IoT) coleta uma grande quantidade de dados que
um ser humano sozinho ndo poderia processar e, dessa forma, a Inteligéncia Artificial (1A) se
torna uma opcao real para o tratamento dessa quantidade de informagdes. A IA, no entanto,
nem sempre sabe o sentido ou propdsito de determinado conhecimento e assim se origina o
processo de aprendizado pelo qual a IA analisa os dados para "aprender" a interpreta-los.
Espera-se, assim, que o uso da IA possibilitara novas formas de processar os dados, de
interpretar conexfes que ndo estavam disponiveis e oferecera aplicacfes interessantes em
areas como salde, marketing, transporte e financas (DOBRESCU; DOBRESCU, 2017).

O conceito de “Machine Learning”, por sua vez, refere-se a uma aplicacdo da
Inteligéncia Artificial Geral na qual os dispositivos aprendem uma fungéo ou acdo por meio
da andlise dos dados disponiveis. O desenvolvimento de redes neurais foi uma evolucao
importante que fez com que os computadores pensassem, interpretassem e classificassem
informagdes como os seres humanos (MARR, 2016). O “Machine Learning” (ML) usa
computadores para simular o aprendizado humano e permite que computadores identifiquem e
adquiram conhecimento do mundo real para melhorar seu desempenho em algumas tarefas
com base nesse novo conhecimento.

De fato, a aprendizagem € o processo de aquisicdo de conhecimento e 0s seres

humanos naturalmente aprendem com a experiéncia por causa de sua capacidade de
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raciocinar. Os computadores, contudo, ndo aprendem por raciocinio, e sim com algoritmos
(PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018).

No passado, os desenvolvedores de algoritmos entrevistavam especialistas para
identificar em detalhes quais eram as a¢cdes necessarias para realizar uma determinada tarefa e
assim programavam o algoritmo para seguir a mesma sequéncia de acOes na direcdo da
concluséo da tarefa. Entretanto, com o avango do “Machine Learning”, esse procedimento e a
forma de organizar internamente o algoritmo ndo sdo mais necessarios. Os dispositivos sao
programados para interpretarem e aprenderem com a grande quantidade de dados disponiveis
e assim realizar a atividade de forma autdnoma e inteligente (HOSANAGAR, 2019).

As primeiras pesquisas sobre algoritmos de recomendacgdo surgiram a partir da
segunda metade da década de 90 e analisaram técnicas de filtragem colaborativa como
mecanismo de recomendacdo (PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018; RICCI;
SHAPIRA; ROKACH, 2015).

De forma simples, é possivel dizer que os algoritmos de recomendacdo apresentam
informac@es individuais como listas de classificacdo de itens personalizados com o objetivo
de prever qual a melhor opcdo baseada nas preferéncias do usuério (RICCI; SHAPIRA,;
ROKACH, 2015). Dessa forma, o algoritmo de recomendacdo retne dados de preferéncias
das pessoas ou tenta inferir sua propensdo ao uso considerando a navegacao realizada em uma
pagina de produtos na internet, por exemplo.

Trata-se de uma forma eficiente de administrar o volume de informacbes existentes
para os individuos e pode indicar itens desconhecidos que ndo seriam descobertos sem sua
existéncia (RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015).

Os algoritmos de recomendacdo s&o utilizados na maioria dos sites de compra de
produtos ou servi¢os (Amazon, eBay, Tripadvisor, Booking), plataformas de entretenimento
(YouTube, Netflix, Spotify, Last.fm), midias sociais (LinkedIn, Facebook), entre outros. De
forma geral, as empresas implementaram algoritmos de recomendacéo em suas paginas web
como uma ferramenta de busca de produtos para os seus consumidores (RICCI; SHAPIRA,;
ROKACH, 2015).

Na perspectiva das empresas, os algoritmos de recomendacgédo sao implementados para
finalidades distintas, como por exemplo, aumentar o nimero de produtos vendidos, a
satisfacdo e fidelidade do usuario com produtos de seu interesse e entender melhor o cliente
por meio de suas preferéncias e comportamento de compras. A perspectiva do usuario,

entretanto, € diferente. Ricci, Shapira e Rokach (2015) propdem que o individuo utilize os
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algoritmos de recomendacdo como forma de expressdo por meio de comentérios sobre a sua
experiéncia e notas de avaliacéo.

E possivel, porém, que alguns usuarios manipulem os algoritmos de recomendac&o
com o Unico propdsito de influenciar a compra de um determinado item sem descrever a
verdadeira experiéncia, 0 que caracteriza manipulacdo de informagdes com fins maliciosos
alimentando os algoritmos com viés de informacdo (XIAO; BENBASAT, 2018).

Para efeito de ilustracdo, € interessante explicar a I6gica de um algoritmo simples de
recomendacdo, como a recomendacdo de filmes populares. Uma vez que ndo existem
informacdes prévias sobre as preferéncias do usuério, um filme conhecido por muitas pessoas
e que chame a atencao de varias pessoas pode chamar a atencdo de um assinante genérico, ou,
no minimo, este filme tera probabilidade maior de reconhecimento se comparado a outro
filme escolhido aleatoriamente. Assim, é possivel prever que a popularidade dos filmes ditos
conhecidos ou populares seja relativamente mais alta para um assinante genérico (RICCI,;
SHAPIRA; ROKACH, 2015).

Os algoritmos de recomendacéo geralmente séo classificados de acordo com a técnica
utilizada para criar a recomendacéo, a saber: baseados em Contetdo; Filtragem Colaborativa;
Dados Demogréaficos; baseados em Conhecimento; baseados em Comunidades/Redes Sociais;
Hibridos, combinacdo das técnicas anteriores (RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015);
baseados em entendimento de Contexto; baseados em reconhecimento de Risco; e, mais
recentemente, baseados em Machine Learning (PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018).

O algoritmo baseado em Contetdo aprende a recomendar itens semelhantes aos que o
individuo gostou no passado por meio de classificacdo. A relacdo dos itens é preparada com
base nas particularidades associadas aos itens comparados. Por exemplo, se um usuario
classificou com cinco estrelas um livro que pertence ao género Biografia, o sistema aprende a
recomendar outros livros desse género. Assim, na proxima vez em gue 0 USUArio acessar esse
site de compra, havera a recomendacdo de outras biografias. Adicionalmente, se 0 mesmo
usuario também consultou livros sobre economia, havera recomendacdes de livros de
economia em complemento as indicaces de biografias (NARA, 2019). As técnicas mais
simples séo baseadas em relagOes de palavras-chaves dos atributos dos produtos buscados
com as palavras chaves do perfil do individuo (RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015). Outro
exemplo: um usuério esta procurando um novo celular em uma loja online. Quando ele
navega em um celular especifico, o algoritmo retine informacgdes sobre esse produto e

pesquisa em um banco de dados quais sdo os celulares com atributos semelhantes, como
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preco, velocidade de processamento e capacidade de memoria. O resultado dessa pesquisa é
retornado ao usuario como recomendacdo (PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018).

O algoritmo de recomendacdo desenvolvido com a técnica de Filtragem Colaborativa
é 0 modelo que originou os primeiros sistemas de recomendacéo e apresenta recomendacdes
com base em itens de que outros usuarios com preferéncias semelhantes gostaram no passado
(RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015). Esta abordagem colaborativa considera os dados do
usuario ao processar informacbes para recomendacdo. Por exemplo, ao acessar perfis de
usuarios em uma loja de games online, o algoritmo tem acesso a todos o0s seus dados, como
idade, pais, cidade e games comprados. Com essas informac@es, o sistema pode identificar
outros usuérios que compartilham da mesma preferéncia de games e sugere itens comprados
por pessoas com preferéncias similares (PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018). A
técnica de Filtragem Colaborativa se assemelha a técnica baseada em Conteido, mas com a
caracteristica de descobrir novos contetdos ou itens que outras pessoas com perfil semelhante
compraram anteriormente (NARA, 2019).

A similaridade da preferéncia de dois usuarios é calculada com base na similaridade
no historico de classificacdo dos usuarios (RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015). A Filtragem
Colaborativa é considerada a técnica mais popular e amplamente utilizada nos sistemas de
recomendacdes. Em geral, o sistema baseado em Filtragem Colaborativa usa uma técnica de
filtragem de informages com base na avaliacdo anterior de itens ou no histérico de compras
anteriores do individuo (PARK et al., 2012). A Filtragem Colaborativa utiliza o método
baseado na vizinhanca, em outras palavras, o algoritmo se concentra nos relacionamentos
“préximos” entre itens ou, alternativamente, entre usuarios. E realizada uma abordagem item
a item que modela a preferéncia de um usuério a um item com base nas classificacdes de itens
semelhantes pelo mesmo usuéario (NING; DESROSIERS; KARYPIS, 2015).

O algoritmo de Filtragem Colaborativa coleta as informagbes sobre o usuario para
desenvolver recomendacBes e esta atividade pode ser realizada de forma explicita ou
implicita. A coleta explicita de dados do usuario acontece quando 0s usuarios estéo cientes de
que estdo fornecendo suas informagdes. Por exemplo, ao se registrar em um site de noticias,
0s usuarios geralmente preenchem um formulario que pergunta seu nome, idade e correio
eletrénico. Outras formas de coleta explicita de dados do individuo ocorrem quando o0s
usuarios expressam suas preferéncias classificando itens usando um valor numérico ou uma
preferéncia como "curtir" do Facebook. A coleta implicita de dados do usuario acessa
informagdes sobre o usuério indiretamente. Por exemplo, ao visitar uma loja online, o

servidor da loja online troca informacgdes com o computador do usuario e, com base nisso, 0
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algoritmo de recomendacdo da loja pode conhecer 0 navegador que O USUArio usa e 0 pais
onde esta localizado o usuario. Adicionalmente, algoritmos mais avangados monitoram 0s
cliques do usuario e os registros de pressionamento de tecla (PORTUGAL; ALENCAR,;
COWAN, 2018).

O algoritmo de recomendagdo por Dados Demogréaficos se baseia no perfil
demografico do individuo para a recomendacdo do produto ou servigo. Esta técnica parte do
principio de que recomendacbes diferentes sejam geradas para diferentes grupos
demogréaficos. Por exemplo os individuos sao direcionados para sites especificos com base em
seu idioma ou pais (RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015).

Os algoritmos de recomendacdo por Conhecimento sdo criados para situacOes
especificas em contextos de produtos ou servicos mais complexos como carros,
computadores, imoveis ou servigos financeiros uma vez que as técnicas de Filtragem
Colaborativa com recomendac@es baseadas no histérico de compras do passado ndo seriam a
melhor abordagem para a compra de um imdével, pois o usuario ndo adquire imoéveis com a
mesma frequéncia com que compra livros. A técnica baseada em Conteddo, na qual a
recomendacdo é dada com base no item de que o individuo gostou no passado também nao
poderia ser aplicada para uma recomendacdo de servicos financeiros pois a aplicacdo que
apresentou boa performance no passado ndo necessariamente oferecera os mesmos ganhos no
futuro.

Assim, os algoritmos de recomendacdo por Conhecimento sdo especificos para a
necessidade de cada usuario e existem duas variacdes: a recomendacao pode ser baseada em
casos similares ou em requisitos especificos, avaliando-se necessidades especificas do
individuo (FELFERNIG et al., 2015).

O algoritmo de recomendacdo baseado em Comunidade ou Redes Sociais, como 0
préprio nome diz, recomenda produtos com base nas preferéncias dos amigos do individuo. A
crescente influéncia das redes sociais na vida cotidiana despertou o0 interesse no
desenvolvimento de um sistema que adquire informacdes sobre as relagdes sociais dos
individuos e as preferéncias de seus amigos. A recomendacdo é baseada nas classificacdes
fornecidas pelos amigos do individuo e permitem uma aquisi¢cdo abrangente de dados
relacionados as relagdes sociais das pessoas (RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015).

O algoritmo de recomendacéo hibrido € uma combinagéo das técnicas anteriores pois
todas possuem pontos positivos e pontos negativos (BURKE, 2007). Por exemplo, sistemas
de recomendacdes baseados em contelldo carecem de um histérico de compras no caso do

individuo ser um novo usuario que acessou o sistema de recomendacdo pela primeira vez.
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Nesse caso, 0 sistema hibrido pode compensar a falta do histérico com um sistema de
recomendacdo social que busca informacBes sobre os amigos do individuo para recomendar
um primeiro produto. O sistema hibrido ndo se limita somente a este exemplo pois podem ser
feitas outras combinacGes das técnicas anteriores de acordo com o propdsito de oferecer a
melhor recomendag&o para o consumidor (RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015).

O algoritmo baseado em Contexto leva em conta um conjunto de informagdes sobre o
estado atual do usuario, como a hora do local onde se encontra o individuo (manhg, tarde,
noite) ou sua atividade (inativa, em execucdo, em suspensdo). A quantidade de informacdes
de contexto a serem processadas € alta, tornando as recomendacdes baseadas em Contexto um
campo de pesquisa desafiador (PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018).

Os algoritmos de reconhecimento de Risco, por sua vez, sd0 uma variacdo dos
algoritmos baseados em Contexto e levam em consideracdo um contexto no qual informacdes
criticas estdo disponiveis, como por exemplo os sinais vitais do individuo. E ciente dos riscos,
porque uma decisdo errada pode ameacar a vida de um usuério ou causar danos. Exemplos de
aplicacdes poderiam ser a recomendacdo de medicamentos e indicagdes de compra ou venda
de acdes (PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018).

Por fim, ha muitos algoritmos de Machine Learning (ML) propostos na literatura, que
podem ser classificados com base na abordagem usada no seu processo de aprendizagem
(PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018). Existem quatro classificagbes principais:
supervisionado, sem supervisdo, parcialmente supervisionado e de reforco.

O algoritmo de ML com aprendizado supervisionado possui uma informacdo que
serve como referéncia para o aprendizado de novas informagdes do mundo real, como um
“treinamento”. Por exemplo, na classificacdo de livros na livraria, existe uma informacéo
prévia de que os livros devem ser organizados por género, autor e numero de paginas. O
algoritmo aprende essa classificacdo e quando a livraria recebe um novo livro, este €
classificado de acordo com o “treinamento” recebido pelo algoritmo (PORTUGAL,;
ALENCAR; COWAN, 2018).

O algoritmo de ML sem supervisdo de aprendizado precisa aprender com os dados do
mundo real sem uma informacdo prévia. E geralmente utilizado para encontrar padroes
ocultos nos dados. Por exemplo, o algoritmo pode ter acesso a rede social do usuario e
classifica-lo em perfis psicoldgicos como extrovertidos ou reservados e, assim, a companhia
detentora da rede social pode apresentar campanhas de marketing especificas (PORTUGAL,;
ALENCAR; COWAN, 2018).
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Os algoritmos de ML parcialmente supervisionados trabalham com um “treinamento”
prévio, mas devem aprender com a falta de informagdes do mundo real (PORTUGAL;
ALENCAR; COWAN, 2018). Por exemplo, o algoritmo deve classificar filmes com base no
rating dos usuarios. No mundo real existem usuarios que ndo fazem a classificacdo e mesmo
assim o algoritmo deve ser capaz de analisar, inferir conclusdes e realizar a classificagéo
(PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018).

Afinal, o algoritmo de ML com abordagem de aprendizado por refor¢o é o modelo em
que o algoritmo recebe feedback externo de uma inteligéncia ou do ambiente externo. Por
exemplo, em uma situacdo de jogo eletrénico, quando o algoritmo faz um movimento e tem
um resultado positivo, ele deve repetir a acdo. Caso contrério, se o feedback for negativo, ele
deve evitar a acdo (PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018).

A apresentacdo dos conceitos acima foi importante para proporcionar uma
compreensdo do contexto geral em que se encontram os algoritmos de recomendacdo e a
partir desse ponto concentrar a pesquisa no aspecto comportamental do consumidor,
aprofundando os estudos na atuacdo do Processo de Elicitacdo de Preferéncias frente as

recomendacdes expressadas por um agente algoritmico.

2.2 ARTIGOS RECENTES SOBRE ACEITACAO DE ALGORITMOS E O PROCESSO DE
ELICITACAO DE PREFERENCIAS

As pesquisas sobre algoritmos de recomendacdo se iniciaram na metade da década de
90 com estudos sobre a Filtragem Colaborativa (PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018;
RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015) e, desde entdo, os trabalhos seguem evoluindo em
novas aplicacdes (HEGNER; BELDAD; BRUNSWICK, 2019) e despertando interesses em
outras areas de conhecimento.

Verruck e Nique (2017) realizaram um levantamento das pesquisas feitas nos ultimos
20 anos utilizando os métodos bibliométrico e cientométrico e identificaram que existem duas
linhas de pesquisas mais utilizadas pelos estudiosos. A primeira esta relacionada a aspectos
técnicos e computacionais de como melhorar a acuracia e eficiéncia do algoritmo. A segunda,
por sua vez, busca entender como o0 comportamento do usuario é influenciado pela interacéo
com o algoritmo de recomenda¢do (VERRUCK; NIQUE, 2017), enfoque desta pesquisa
exploratdria.

Os pesquisadores constataram que, de um total de 979 artigos publicados usando

palavras-chaves como “sistemas de recomendagdo” ou ‘“agentes de recomendacgdo”, 175
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artigos estavam fora do dominio computacional. Em outras palavras, somente 18% dos artigos
publicados pesquisaram aspectos sobre o comportamento do consumidor com os algoritmos
de recomendacao.

Verruk e Nique (2017) encontraram 175 artigos que poderiam ser classificados como
pesquisas sobre 0s aspectos comportamentais do uso de algoritmos de recomendacao, porém
os mais influentes artigos em nimero de citacdes foram revisdes com proposicoes tedricas. Os
pesquisadores observaram que o nimero de publicacGes sobre questdes computacionais vem
diminuindo constantemente, mas, surpreendentemente, a quantidade de publicacdes na linha
de pesquisa comportamental em relagdo ao algoritmo de recomendagdo ndo diminuiu na
mesma propor¢do ao longo dos anos, o que sinaliza que ela ainda permanece como uma linha
interessante de pesquisa. Os pesquisadores sugerem que futuras pesquisas se concentrem em
replicacdo dos trabalhos anteriores e realizacdo de novos experimentos para a confirmacao
dos modelos tedricos ja existentes para, assim, fazer o conhecimento sobre o comportamento
do usuario com os algoritmos de recomendacao evoluir.

Poucos estudos empiricos foram encontrados por Verruk e Nique (2017), assim se
tornou relevante a construcdo de uma revisao da literatura com artigos que desenvolveram
experimentos relacionados a tematica desta pesquisa. As bases de dados utilizadas na revisao
de literatura foram “Web of Science” e “Google Scholar” e a busca foi por artigos publicados
nos Gltimos 15 anos que continham investigacGes empiricas na aceitacdo das recomendacgdes
algoritmicas ou pesquisas relacionadas com os processos de elicitacdo de preferéncias sob a
Otica comportamental. Abaixo um quadro resumo dos principais artigos que nortearam este

trabalho de pesquisa.
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Quadro 1 — Principais artigos que nortearam o presente trabalho

Artigo Principal Alegagéo do Artigo Variaveis
Gretzel e | e O Processo de Elicitagéo de Independentes:
Fesenmaier Preferéncias (PEP) cria uma e Esforco do usuério em responder
(2005) expectativa de qualidade na 0S gquestionamentos sobre suas
recomendacéo do algoritmo que preferéncias;
influencia sua aceitacao. ¢ Relevancia percebida das
e O PEP tem um impacto perguntas de elicitacdo com o tema
significativo na avaliagcdo do da recomendacao;
algoritmo e pode gerar trés ¢ Transparéncia da forma da
interpretacdes sobre a elicitacdo, se explicita ou
recomendacéo: Esforco, implicita.
relevancia e transparéncia da Dependentes:
forma como é conduzida a e Personalizagéo percebida do PEP;
elicitacdo. « Satisfagdo percebida com a
interacdo com o PEP;
¢ Acerto percebido da
recomendacdo com as preferéncias
providas pelo respondente
Knijnenburg, e A satisfagdo com o Processo de e Independentes:
Reijmer e | Elicitacdo de Preferéncias para e Conhecimento do dominio;
Willemsen cada individuo depende das e Propenséo a confianga;
(2011) caracteristicas individuais na Persisténcia.
tomada de deciséo e escolha. o Dependentes:
e Controle percebido;
e Compreensao do Processo de
Elicitacdo de Preferéncias;
e Satisfacdo com a interface de
USUArio;
e Efetividade percebida do sistema,
e Satisfacdo com a escolha;
e Confianga no sistema.
Dietvorst, e Preferéncia geral por e Independentes:
Simmons e | recomendagdo de pessoas em e Desempenho anterior nas
Massey oposicao ao algoritmo. previsdes (algoritmo ou pessoa).
(2015a) e Se 0 algoritmo apresenta um erro | e Dependente:

na previsao, os individuos
demonstram certa intoleréncia ao
erro, perdem a confianca no
algoritmo e deixam de utiliza-lo.

e Comparando-se o algoritmo e uma
pessoa, a diminuicdo da confianca
é mais rapida com o algoritmo.

¢ Nova Previséo;

[ ]

e Mediador:

e Confianca mediou a adogdo do
algoritmo em uma nova previsao,
mas ndo aconteceu 0 mesmo para

0 caso de se usar pessoa.
[}

Continua...
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...Continuacédo

Dietvorst,
Simmons e
Massey
(2015b)

e Preferéncia por algoritmo quando
existe intervengdo no desempenho
do algoritmo para minimizar o
erro.

¢ Independente:

e Intervencdo no desempenho do
algoritmo.

e Dependente:

e Escolha entre aceitar a
recomendacéo do algoritmo ou a
propria recomendacao.

Logg (2017)

e Preferéncia por algoritmo em
decisOes objetivas (decisdao com
base na razdo) e preferéncia por
pessoa em decisdes subjetivas
(decisdo com base na emocao).

¢ Independente:

¢ Origem da recomendacao
(algoritmo ou pessoa).

e Dependente:

¢ Aceitacdo da recomendagao
(quanto o respondente muda a sua
opinido inicial apos receber a
recomendacéo).

e Moderador:

e Excesso de confianca;

e Conhecimento no dominio da
recomendacéo;

e Presenca de especialista;

¢ Subjetividade da decisdo.

e Mediador:

e Subjetividade da decisdo.

Verruk e Nique
(2017)

e Pesquisa bibliométrica e
cientométrica da literatura sobre
algoritmos de recomendagdes.

e Lacuna identificada em estudos
experimentais sobre o
comportamento do consumidor
com algoritmos.

e Sugestdes de novas pesquisas que
investiguem o Processo de
Elicitacdo de Preferéncias.

e Independentes mais encontradas
na revis&o:

o Caracteristicas do algoritmo de
recomendag&o; Confianga inicial
do usuério; Atitude com os
produtos recomendados;

e Familiaridade do usuério com o
produto.

e Variaveis  dependentes
encontradas na reviséo:

e Esforco na decisdo; Confianca;

e Intencéo de uso do algoritmo;

e Satisfacdo do usuario.

mais

Continua..
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...Continuacdo

Jugovac, e Pesquisa dos ultimos 10 anos de e Principais desafios:
Jannach e | trabalhos com Processo de e Eliminacdo de vieses de
Dortmund Elicitacdo de Preferéncias preferéncias;
(2017) publicados em conferéncias, e Uso de Machine Learning;
bibliotecas digitais e Google e Maior engajamento do usuario ao
Scholar. fornecer suas preferéncias.
e O trabalho n&o realizou
experimentos e nem indicou
potenciais constructos de estudos
futuros.
e O trabalho se concentrou no
processo explicito de elicitacdo de
preferéncias com analises dos
principais desafios no campo da
pesquisa.
Alexander, e A informacdo sobre a adogéo do e Independentes:
Blinder e Zak | algoritmo por outras pessoas foi e Prova social (informaces sobre
(2018) principal fator que gerou nivel de acerto dos algoritmos)
confianga nos respondentes e e Dependentes:
aumentou sua utilizacao. « Na situacdo em que o respondente
e Individuos com tendéncia de escolhia a ajuda do algoritmo
confiar em outras pessoas sdo (confianca), foram coletadas
mais propensos a influéncia social medicOes neurofisioldgicas que
e, portanto, mais suscetiveis a representavam a carga cognitiva e
adotar o algoritmo. o esforco para executar uma
tarefa.
Kramer, Borg, | ¢ Em cenarios de decisdes dificeis ¢ Independentes:
Conitzer, ou decisdes com consequéncias e Informac&o que a Inteligéncia
Sinnott- importantes (por exemplo, a troca Artificial tomou decisdes de troca
Armstrong de doadores entre pessoas na fila de doadores de rim.
(2018) de espera para o transplante de e Dependentes:

rim), as pessoas preferiram a
Inteligéncia Artificial (1A),
quando souberam que a IA ja
havia tomado decisdes
semelhantes.

e Constatou-se que a mudanca de
preferéncia (de pessoa para
computador) pode ser
influenciada com a informacéo de
experiéncia passada da IA com o
tema da deciséo.

e Mudanca de preferéncia pelo
decisor (pessoa ou IA), antes da
informagé&o que a 1A tomou
decisbes semelhantes e depois que
0 respondente recebeu a
informacao.

Continua...
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...Continuacéo

Castelo, Bos e
Lehmann
(2019)

¢ Os individuos confiam menos nos
algoritmos em tarefas subjetivas
por considerarem os algoritmos
inaptos para decidir em dominios
subjetivos.

e Porém, a subjetividade da tarefa
pode ser moderada.

¢ Independente:

¢ Objetividade percebida da tarefa,
se objetiva (quantificavel) versus
subjetiva (necessidade de
interpretacéo).

e Dependente:

¢ Confianga no algoritmo.

o Mediadores:

¢ Desconforto em usar o algoritmo;

e Eficacia do algoritmo.

e Moderador:

e Semelhanca percebida do
algoritmo com pessoa.

Hegner, Beldad
e  Brunswick
(2019)

e Observaram que o aumento do
controle percebido eleva o nivel
de confianca na tecnologia do
veiculo autbnomo e na aceitagdo
do algoritmo.

e Inovatividade pessoal foi uma
caracteristica encontrada que
influencia na Intencédo de Adocao.

e Independente:

¢ Confianga/Controle;
¢ Utilidade percebida;
e Facilidade de uso

¢ Dependente:

e Intencdo de Adocéo
e Mediador:

¢ Utilidade Percebida
e Moderador:

e Inovatividade

Logg, Minson
e Moore (2019)

e Preferéncia geral por algoritmo
em 0oposicao a pessoa.

¢ Novatos tendem a confiar mais no
algoritmo e experientes tendem a
confiar mais no préprio
julgamento.

e Independente:

¢ Origem da recomendacdo
(algoritmo ou pessoa).

e Dependente:

e Alteragdo na decisdo, quanto o
individuo ajusta sua decisdo
original ap6s a recomendacao.

Continua...
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Concluséo
Yeomans et al | e Os individuos precisam entender | e Independentes:
(2019) como o algoritmo cria a ¢ Fonte/Origem da recomendacéo
recomendacdo para que ela seja (algoritmo ou pessoa).

aceita; e Dependentes:
e A precisdo do algoritmo ndo é um | o
fator suficiente para sua aceitacao. | ¢ Qualidade da fonte de

Os individuos normalmente recomendagéo.
desconhecem a formagéo da e Mediador:
recomendagdo. e Compreensdo  subjetiva  do
processo de recomendacao.
e Nota:

e Neste caso, 0 conhecimento
subjetivo era sobre a outra pessoa,
0 par, ou seja, 0 respondente
achava que conhecia melhor o
companheiro e, portanto,
entenderia melhor as preferéncias
do companheiro. Assim, ele
possuia um conhecimento
subjetivo maior.

Germann e | e Preferéncia por algoritmo em e Independente:
Merkle (2020) 0posicao a pessoa (dominio e Experiéncia com o desempenho
financeiro). (algoritmo ou pessoa) em
¢ Né&o foram detectados aversdo ao investimentos.
algoritmo nem a perda de e Dependente:

confianca em situagcOes com erros. | e Selecdo do gestor do investimento
(algoritmo ou pessoa)

Longoni e Cian | e Contexto utilitario ou heddnico no | e Independente:
(2020) processo decisorio. « Caracteristica utilitaria ou
e A escolha pela recomendagéo de hedonica na deciséo.
um algoritmo € influenciada pela | e Dependente:
caracteristica utilitaria da decisdo. | e Recomendacéo de algoritmo ou de

e Por outro lado, se a situagéo pessoa.
apresenta uma importancia nos e Mediador:
aspectos hedonicos, a escolha é e Percepcdo da competéncia do
pela recomendacéo de pessoas. algoritmo.

Fonte: Autor

A tabela acima representa um resumo dos artigos que desenvolveram experimentos
investigando o comportamento do consumidor com algoritmos de recomendacgdo e
apresentam explicacbes complementares sobre a aceitacdo Veruk e Nique (2017). A revisédo
da literatura foi importante para levantar as principais linhas de pensamentos encontradas
como por exemplo. a precisdo do algoritmo, o tipo de tarefa, o desconhecimento da légica
interna do algoritmo e o processo de elicitacdo de preferéncias. Elas serdo discutidas em

detalhes nas préximas sessdes e a primeira linha de pensamento diz respeito a precisdo do
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algoritmo com a recomendacdo, ou seja, quanto mais preciso for o algoritmo, maior a sua

aceitacéo e vice-versa.

2.2.1 Influéncia da precisdo na adog¢do do algoritmo

Como indicado por Veruk e Nique (2017) em seu levantamento bibliométrico e
cientométrico sobre algoritmos de recomendacdo, 82% dos artigos publicados estudaram a
performance computacional do algoritmo para encontrar a melhor recomendacéo. Entdo seria
interessante iniciar o estudo analisando se de fato o desempenho computacional do algoritmo
pode influenciar a aceita¢do da recomendagéo.

Dietvorst, Simmons e com Massey (2015) realizaram uma pesquisa indicando que 0s
consumidores demonstraram perda de confianca nos algoritmos quando estes apresentavam
desvios na recomendacdo. Em uma comparacdo de erros de previsdo apresentados por
algoritmos versus erros demonstrados por pessoas, 0s pesquisadores indicaram que 0s
respondentes da pesquisa expressavam uma avaliacdo mais negativa do algoritmo na
comparagao com pessoas.

No estudo, os pesquisadores realizaram cinco experimentos em que o0s respondentes
deveriam realizar progndsticos de duas situacdes: prever antecipadamente o desempenho dos
alunos recém admitidos no curso de MBA e classificar todos os estados americanos em ordem
decrescente pela quantidade de passageiros que viajaram de avido. Quanto maior o acerto das
previsdes, maior a premiacdo em dinheiro para 0s participantes, que poderiam escolher a
ajuda de um algoritmo ou de outra pessoa. Foi observado que mesmo quando o algoritmo
apresentava um pequeno erro, os respondentes perdiam a confianca no algoritmo e deixavam
de utilizad-lo. Por outro lado, os participantes ndo perdiam a confianca nas pessoas
especialistas, mesmo quando elas apresentaram um erro maior que o algoritmo.

Os pesquisadores reconhecem que pouco se sabe sobre os motivos que levam os
individuos a desenvolverem aversao a algoritmos e que ainda faltam pesquisas empiricas que
comprovem tal situacdo (DIETVORST; SIMMONS; MASSEY, 2015).

Contrariamente as conclusdes a pesquisa anterior, Germann e Merkle (2020)
descobriram que os individuos aceitaram recomendacdes de algoritmos mesmo quando
apresentaram erros. Os autores manipularam recomendacfes de investimentos financeiros em
que a mesma recomendacéo foi apresentada por algoritmos ou por gestores financeiros. Os

participantes da pesquisa ndo perderam a confianga no algoritmo de investimento quando este
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apresentou erros, contrariamente a situacdo identificada por Dietvorst, Simmons e Massey
(2015a).

Germann e Merkle (2020) constataram que 0s respondentes aceitaram mais 0
algoritmo quando os individuos perceberam que os resultados apresentados pelos algoritmos
eram mais eficientes que os apresentados pelos gestores humanos de aplicacdo. Ou seja, 0
resultado dado pelo algoritmo ap6s a sua utilizagdo ndo apenas atendeu as expectativas dos
individuos como também alterou sua atitude inicial, levando as pessoas a adota-lo. Germann e
Merkle (2020) sugerem que uma vez atendidas as expectativas do individuo ap6s o uso da
recomendacéo, esta situacdo poderia ser um fator influenciador que mudaria a atitude do
individuo em direcdo a adocdo do algoritmo.

Yeomans et al (2019), por sua vez, realizaram uma pesquisa em que foram
comparadas as recomendac0es de piadas dadas por algoritmos e recomendacdes apresentadas
por seres humanos. Os pesquisadores desenvolveram um algoritmo de recomendagdo de
filtragem colaborativa e suas recomendagOes eram estatisticamente mais precisas que as
recomendacdes de pessoas uma vez que o algoritmo desenvolvido era uma equacdo de
regressdo obtida pela otimizacdo dos dados coletados por meio da técnica dos minimos
quadrados.

Apesar da maior precisdo do algoritmo ao recomendar uma piada de acordo com o
gosto do usuério, os respondentes apresentaram uma tendéncia maior por sugestdes oferecidas
pelas pessoas ou pelo proprio julgamento. Essa descoberta demonstra que a resisténcia ao
algoritmo permanece, ndo importando se o ele é mais preciso e livre de erros.

A seguir, serd apresentada uma segunda linha de pensamento relacionada com a
aceitacdo de recomendac6es de algoritmos em que pesquisadores analisaram as caracteristicas

objetiva/subjetiva ou utilitaria/hedénica da tarefa.

2.2.2 Influéncia do tipo de tarefa na adocéo do algoritmo

As conclusdes sobre a precisdo do algoritmo apresentada no item anterior ndo foram
totalmente conclusivas e por esse motivo é relevante o conhecimento de uma segunda linha de
pensamento encontrada na revisdo da literatura. Um grupo de pesquisadores analisou como a
percepcao das caracteristicas objetivas/subjetivas ou utilitaria/hed6nica da tarefa influenciaria

a aceitagdo da recomendacéo.
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Castelo, Bos e Lehmann (2019) analisaram a aceitacdo do algoritmo sob a Otica da
tarefa fim (“task™). Se a atividade ¢ considerada subjetiva e requer emocao para a deciséo, 0s
individuos preferem recomendacGes de humanos. Por outro lado, se a atividade fim é
considerada objetiva, a preferéncia € por recomendacGes provenientes de um algoritmo, como
é 0 caso de uma recomendacao financeira. Os pesquisadores manipularam a subjetividade da
tarefa de forma a que ela fosse percebida como mais quantificavel e as pessoas aumentaram a
confianca nas recomendacdes oferecidas pelos algoritmos (CASTELO; BOS; LEHMANN,
2019).

Logg, Minson e Moore (2019), por sua vez, testaram a diferenca de julgamento entre
as recomendacgOes provenientes de um algoritmo versus as recomendacdes dadas por uma
pessoa. Em seu experimento, os respondentes deveriam estimar o peso de um individuo
baseando-se somente em uma foto; na sequéncia, o peso do individuo era informado. Para um
grupo foi dito que o algoritmo processou as informacdes de todos os demais participantes da
pesquisa e calculou o peso. Mas, para um segundo grupo, foi dito que a informagéo de peso
era proveniente de um participante da mesma pesquisa. Na etapa seguinte foi dada a opcao
para o respondente dizer se mudaria sua opinido inicial com base na segunda informacéao de
peso. Quando a segunda informacédo foi dada, os respondentes confiaram mais no algoritmo,
ou seja, os resultados concluem que os individuos tendem a adotar as recomendacdes de
algoritmos. Os individuos demonstraram essa preferéncia em situacdes que envolviam
eventos geopoliticos, popularidade de mdsicas e atratividade romantica de casais (LOGG;
MINSON; MOORE, 2019).

Logg (2017) apontou também que decisdes dentro de dominios considerados
subjetivos, em que as decisdes exigem mais emogdo ou intuicdo no processo decisorio,
poderiam levar a um sentimento de aversdo ao algoritmo, como por exemplo compra de
livros, aluguel de filmes, ou recomendacdo de pares romanticos (aplicativos de namoro).
Nestas situac@es, os individuos preferiram recomendacdes de pessoas.

Por outro lado, a autora sugere também que dominios objetivos, definidos como sendo
aqueles em que é possivel uma mensuracdo ou quantificacdo de atributos, como situacfes de
decisbes financeiras, ha uma tendéncia das pessoas preferirem os algoritmos de
recomendacéo.

Longoni e Cian (2020), no entanto, estudaram a aceitacdo da recomendacdo de um
algoritmo sob a Otica utilitria ou hedénica da tarefa. Os pesquisadores analisaram como
variavel independente o aspecto utilitario ou hedénico e como variavel dependente a escolha

por uma recomendacdo de um algoritmo ou de uma pessoa. Essa escolha dependera da
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percepcdo de competéncia da Inteligéncia Artificial. De fato, as pessoas percebem diferentes
niveis de competéncia com respeito a avaliacdo de atributos heddnicos ou utilitarios. Em seu
experimento, 0s pesquisadores testaram a mediacdo da percepcdo da competéncia como fator
influenciador na adocdo da recomendacdo. O estudo demonstrou que as pessoas acreditam
que os algoritmos baseados em IA sdo menos competentes quando avaliam atributos
heddnicos. Ao contrario, as pessoas escolhem as recomendacfes de 1A quando os atributos
utilitarios sdo mais importantes ou evidentes. Os autores inferem que, desde a infancia, somos
ensinados que os computadores possuem um raciocinio mais l6gico sem considerar o aspecto
humano e, portanto, essa associagdo pode explicar o motivo de escolhas por algoritmo quando
as variaveis utilitarias sdo mais evidentes (LONGONI; CIAN, 2020).

As alegacdes de precisdo do algoritmo bem como o tipo de tarefa apresentaram uma
certa ambiguidade de conclusdes e por esse motivo é importante 0 conhecimento de outra
linha de pensamento encontrada na literatura.

A seguir, sera abordado uma terceira linha de pensamento que aponta para a
incompreensdo da ldgica interna do algoritmo. O algoritmo pode ser percebido como uma
“caixa preta” e o usuario nao compreende como se chegou na recomendacao, influenciando

negativamente a sua aceitagao.

2.2.3 Influéncia do desconhecimento da légica interna do algoritmo

Outros pesquisadores descobriram que, potencialmente, as pessoas demonstraram uma
aversao a recomendacdo do algoritmo porque nao entendem como a recomendacéo foi gerada
pelo algoritmo, ou seja, usudrios ndo compreendem a légica utilizada para se criar a
recomendacdo e ndo sabem quais dados foram utilizados (YEOMANS et al., 2019). A
pesquisa realizada por Yeomans et al. (2019) indica que os respondentes compreendem
facilmente o processo mental das pessoas para formar uma recomendagdo, mas n&o
compreendem o processo logico realizado pelo algoritmo para chegar na recomendacéo. Eles
sugerem que, caso fosse possivel uma experimentagdo maior do algoritmo, 0S USU&rios
entenderiam o processo de recomendagéo e assim passariam a aceita-la.

Nesse sentido, Dietvorst, Simmons e Massey (2015b) pesquisaram a reagdo do
consumidor caso fosse possivel eliminar ou atenuar a possibilidade de erros do algoritmo. Os
pesquisadores realizaram trés experimentos em que foi possivel realizar um ajuste pequeno na
previsdo do algoritmo. Os resultados indicaram que haveria uma tendéncia maior de adogéo

dos algoritmos com erros quando existisse a possibilidade de ajusta-los para minimizar o erro.
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Outra constatacao foi que os respondentes ndo se importaram se o nivel de ajuste do algoritmo
era pequeno ou grande. Como conclusédo do artigo, os pesquisadores sinalizaram que 0s
individuos podem apresentar uma tendéncia maior de adocdo do algoritmo caso seja possivel
a realizacdo de interagbes ou ajustes (DIETVORST; SIMMONS; MASSEY, 2015b). E
possivel inferir que a possibilidade de ajustes na performance permitiu o entendimento de
como o algoritmo chegou na recomendagéo, aumentando sua adocéo.

Entdo se houvesse uma forma do usuario entender como a recomendacdo foi
formulada pelo algoritmo € plausivel alegar que haveria uma possibilidade de aumentar sua
aceitacdo. O proximo item abordard um processo de interacdo entre o usuario e o algoritmo
que poderia minimizar a incompreensdo da légica interna do algoritmo e influenciar
positivamente a aceitacdo da recomendacdo algoritmica, o Processo de Elicitacdo de

Preferéncias.

2.2.4 Influéncia do processo de elicitacdo de preferéncias na adogédo do algoritmo

O Processo de Elicitacdo de Preferéncias (PEP) pode ser definido como a etapa inicial
de interacdo do algoritmo em que as preferéncias do usuério sdo coletadas para a definicdo da
recomendacéo. Ele pode ser um processo explicito, caracterizado pela solicitagdo direta das
preferéncias do usuario, ou implicito em que as preferéncias sdo obtidas indiretamente.
Atualmente as quatro formas mais comuns de elicitacdo explicitas sdo: escalas de
classificacdo (ratings); pesos relativos associados aos atributos do produto e comentarios
realizados pelos usuarios (KNIJNENBURG; WILLEMSEN, 2015).

A obtencdo das preferéncias com base em escalas de classificacdo pode ser
simplesmente a indicacdo de positivo/negativo (simbolo do deddo para cima ou para baixo),
classificacdo pela quantidade de estrelas (5 ou 10 estrelas) ou qualquer outra classificacdo
mensurdvel. Outro método explicito de coletar as preferéncias dos individuos é solicitar
opiniGes e comentarios sobre exemplos ou sugestdes. Um ponto de atengdo, contudo, € que
esse procedimento pode exigir um esforco maior de colaboracdo do usuario na transmissdo de
suas preferéncias (KNIINENBURG; WILLEMSEN, 2015).

Por sua vez, a forma implicita é caracterizada pelo mapeamento da navegacao do
usuario na pagina web ou qualquer outra forma indireta de obtencdo das preferéncias ou
necessidades do individuo (KNIJNENBURG; WILLEMSEN, 2015).

De todo modo, um algoritmo de recomendacdo necessita de um certo nimero de

ratings dos produtos ou, pelo menos, de uma base de dados inicial de informagdes para poder
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sugerir uma recomendacgdo assertiva. Em muitos casos, porém, os individuos ainda néo
classificaram os produtos ou entdo s8o novos usuarios que nao possuem um histérico na base
de dados. Esta situagdo é chamada de “cold start problem” ou “comego frio” do algoritmo de
recomendacdo (KNIJNENBURG; WILLEMSEN, 2015; NARA, 2019). No entanto, existem
formas de minimizar essa dificuldade utilizando as informagGes demogréficas do usuario no
momento do seu cadastro inicial como, por exemplo, o algoritmo de recomendacdo evitar o
oferecimento de fraldas para um usuério de 15 anos (NARA, 2019). Os algoritmos hibridos
tendem a administrar melhor a situac¢ao de “cold start” por meio de combinagdes de técnicas
anteriormente descritas ou eventualmente encorajar os usudrios a classificar mais itens
(KNIINENBURG; WILLEMSEN, 2015).

A revisdo de literatura encontrou pesquisadores que analisaram a influéncia do
Processo de Elicitacdo de Preferéncias (PEP) na aceitacdo da recomendacdo (GRETZEL,
FESENMAIER, 2005; KNIJNENBURG; REINMER; WILLEMSEN, 2011). Gretzel e
Fesenmaier (2005) sinalizam que o Processo de Elicitacdo de Preferéncias ¢ uma fase
importante de interacdo entre o usuario e o algoritmo porque cria uma expectativa da
qualidade da recomendacdo algoritmica. Assim, a forma como o usuario informa suas
preferéncias pode ter um impacto significativo na avaliagdo das recomendagdes fornecidas
pelo algoritmo (GRETZEL; FESENMAIER, 2005). Segundo os pesquisadores, o PEP pode
gerar trés interpretacbes sobre a recomendacdo: Relevancia, se a recomendacdo terad
relevancia para o usuario; Transparéncia, percepcao de que as preferéncias do usuario serdo
usadas na recomendacao; Esforco, dedicacdo necessaria por parte do usuario em responder a
elicitaco.

A pesquisa de Gretzel e Fesenmaier (2005) foi desenhada a partir de uma manipulagao
de trés constructos (Relevancia, Transparéncia e Esfor¢o) com dois niveis para cada fator
(alto/baixo). Durante o experimento, os individuos eram apresentados a um destino de
“Spring Break” (feriado de primavera) entre cincos opg¢Oes distintas assinalado
randomicamente para o respondente, mas igualmente percebidos como atrativos em pré-testes
realizados anteriormente pelos pesquisadores (GRETZEL; FESENMAIER, 2005). E
importante observar que nesta situacdo a caracteristica da tarefa pode ser considerada como
subjetiva ou hedonica, pois refere-se a uma viagem de lazer.

A partir desse experimento, Gretzel e Fesenmaier (2005) concluiram que 0 Processo
de Elicitacdo de Preferéncias pode influenciar na aceitagdo da recomendacdo fornecida pelo
algoritmo. Um ponto interessante foi a manipulacdo da Relevancia por meio de perguntas:

Relevéancia Baixa era 0 cenario em que as perguntas ndo estavam relacionadas com a viagem;



39

Relevancia Alta foi a situacdo em que os individuos respondiam perguntas direcionadas a
viagem. Curiosamente, Gretzel e Fesenmaier (2005) observaram que os individuos
interpretaram as perguntas de relevancia baixa, que ndo tinham relacdo com o destino de
“Spring Break” como questdes diretamente relacionadas com a viagem (GRETZEL;
FESENMAIER, 2005).

Ao mesmo tempo, 0s pesquisadores indicaram que a Transparéncia é um fator
importante para a percepc¢do de personalizacdo da recomendacdo, que, por sua vez, influencia
na percepcao de qualidade da recomendacéo. Portanto, os individuos precisam sentir que suas
informacdes sdo usadas nas recomendagOes dos algoritmos (GRETZEL; FESENMAIER,
2005) e esse sentimento poderia levar ao entendimento da logica interna do algoritmo na
determinacdo da recomendacdo. Com efeito, a fase inicial de interacdo entre 0 usuario e 0
algoritmo na identificacdo de suas preferéncias pode gerar uma alta expectativa com respeito
a qualidade da recomendacdo além de ser uma experiéncia importante para 0 USUArio
(GRETZEL; FESENMAIER, 2005).

Na revisdo da literatura para esta pesquisa poucos artigos foram encontrados sobre o
Processo de Elicitacdo de Preferéncias influenciando a aceitacdo de recomendacdo de
algoritmos. Verruk e Nique (2017) indicaram que a principal lacuna encontrada em seu
levantamento bibliométrico estéd relacionada com a identificacdo de constructos centrais da
aceitacdo das recomendacdes, sendo o Processo de Elicitacdo de Preferéncia (PEP) um dos
fatores considerados pelos pesquisadores.

O proximo item abordara o conhecimento do usuario sobre o dominio da
recomendacdo que em estudos anteriores influenciou a satisfacdo do usuario com o PEP e
com a aceitacdo do algoritmo (JUGOVAC; JANNACH; DORTMUND, 2017;
KNIJINENBURG; REIJMER; WILLEMSEN, 2011; LOGG, 2017) e por essa razdo se torna

relevante abordar este tema na pesquisa.

2.2.5 Influéncia do conhecimento preévio sobre o dominio da recomendacéo

E possivel que o conhecimento prévio que o usuario tem sobre o dominio da
recomendacé&o influencie na adogéo do algoritmo.

No estudo conduzido por Logg (2017), a pesquisadora identificou que a adogdo do
algoritmo é moderado pelo excesso de confianga (“overconfidence”), pela presenca de um
especialista (“expert advisor”) e pelo proprio conhecimento que a pessoa tem sobre o

tema/decisdo (“expertise”). Ela apontou que a preferéncia por um algoritmo diminuiu quando
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o individuo possuia um excesso de confianca, em decisGes de escolha entre um algoritmo e
um especialista externo (mesmo sabendo que a recomendacdo do especialista era menos
precisa) e quando o individuo ja possuia um conhecimento prévio sobre o assunto.

Logg (2017) indica também que as pessoas ndo aceitaram a recomendacdo do
algoritmo porque seriam capazes de tomar as decisdes por si s6s. Assim, constatou-se que as
pessoas preferem o préprio julgamento e desconsideram os conselhos de pares devido a
percepcao de se considerarem especialistas no processo de decisdo ou por terem um excesso
de confianca naguele momento.

Logg, Minson e Moore (2019) supdem que as pessoas prefiram aconselhamento de
especialistas humanos a de outros pares e que esta preferéncia seja mais forte do que qualquer
apreciacdo de algoritmos. Trabalhos futuros poderdo investigar se de alguma forma esta
situacdo impactaria a aceitacdo da recomendacao de algoritmos.

Em outra pesquisa, Knijnenburg, Reijmer e Willemsen (2011) compararam como
diferentes Processos de Elicitacdo de Preferéncias podem interferir nos usuarios que
apresentam caracteristicas diferentes em termos de conhecimento subjetivo sobre economia
de energia. Os pesquisadores indicaram que pessoas com mais conhecimentos (especialistas)
estdo mais satisfeitas com processos de elicitacdo explicitos e hibridos e pessoas com menos
conhecimento (novatos) preferem formatos sem interacdo. Em outras palavras, Knijnenburg,
Reijmer e Willemsen (2011) concluem que a satisfacdo com a recomendacdo pode depender
do nivel de conhecimento do usuério.

Knijnenburg, Reijmer e Willemsen (2011) constataram que as pessoas com pouco
conhecimento sobre economia de energia (novatos) preferem métodos de interacdo que nao
exijam um conhecimento muito profundo dos atributos, especialmente quando utilizam o
Processo de Elicitacdo de Preferéncias em que a classificacdo dos atributos foi da maior
popularidade para a menor porque se sentem com mais controle da situacdo. Ja as pessoas
com mais conhecimentos sobre economia de energia (especialistas) preferiram os modelos de
PEP que lhes permitissem controlar o algoritmo e aproveitassem o seu conhecimento sobre 0s
atributos de economia de energia.

Jugovac, Jannach e Dortmund (2017), mais recentemente, realizaram uma revisao
sistematica de pesquisas sobre o Processo de Elicitacdo de Preferéncias dos ultimos 10 anos
com base em artigos publicados em bibliotecas digitais e no Google Scholar e dentre as
melhorias ou novos desenvolvimentos sugeridos pelos pesquisadores, estd a questdo de
adequar a forma de elicitacdo de preferéncias de acordo com o nivel de conhecimento que o

usuario possui sobre o tema da recomendacdo. De fato, a revisdo da literatura identificou
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poucos experimentos em que o conhecimento subjetivo foi analisado, indicando que ele pode
ser um topico interessante a ser investigado.

A seguir, sdo destacados os principais tragos individuais encontrados na revisdo da
literatura pois sdo igualmente importantes para identificar as recentes descobertas e explorar
novas particularidades que podem afetar a satisfagdo com o Processo de Elicitagdo de

Preferéncias.

2.2.6 Tracos individuais e o processo de elicitacdo de preferéncias

Knijnenburg, Reijmer e Willemsen (2011) identificaram em seu experimento que
usuarios com menos propensao a confiar em outras pessoas se sentem poucos satisfeitos com
os processos de elicitacdo Top N, Explicito e Classificacdo. Com respeito a persisténcia na
tomada de decisdo, os pesquisadores identificaram que 0s maximizadores estdo mais
contentes com as suas escolhas em comparacdo com os satisfeitos porque o algoritmo oferece
informacBes detalhadas de oitenta recomendagdes, aumentando as chances dos
maximizadores selecionarem as melhores recomendacdes. Por outro lado, a maior satisfacéo
dos maximizadores s6 € significativa quando os atributos sdo classificados da maior para a
menor popularidade porque este Processo de Elicitacdo de Preferéncias (PEP) poderia evitar
compensacOes, ou, em outras palavras, evitar 0 pensamento contrafactual e o arrependimento
antecipado ap0s a tomada de deciséo.

Uma caracteristica identificada por Logg (2017) foi a facilidade com numeros, ou seja,
a numeracia. A pesquisadora conclui que as pessoas adotam o algoritmo quando se sentem
mais confortaveis com o raciocinio logico e o processo de decisdo € considerado mais
racional.

Alexander, Blinder e Zak (2018) realizaram uma pesquisa neurofisiolégica com foco
na confianca como fator de adogédo dos algoritmos. Um ponto importante identificado para a
geracdo de confianca nos respondentes foi a informacdo de que outras pessoas ja haviam
adotado a inteligéncia artificial para essa utilizacdo. Quando os participantes da pesquisa
souberam que outras pessoas fizeram uso do algoritmo, adotaram-no com mais frequéncia. Os
pesquisadores nomearam esse constructo de “prova social” e manipularam os grupos com alta
e baixa prova social. Adicionalmente, indicaram que os individuos que demonstram confianca
em pessoas sao mais propensos a influéncia social e, portanto, mais suscetiveis a adotarem o
algoritmo (ALEXANDER; BLINDER; ZAK, 2018).
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A pesquisa de Hegner, Beldad e Brunswick (2019) sobre adocdo de veiculos
autdbnomos concentrara-se igualmente no constructo confianga e controle. Os autores
indicaram que na medida em que o controle percebido pelo respondente aumenta, aumenta
também a confianca na tecnologia do veiculo autbnomo, o que, por sua vez, reduz a incerteza
sobre o resultado da transacdo, que é a conducdo do veiculo por meio de uma inteligéncia
artificial (HEGNER; BELDAD; BRUNSWICK, 2019). Constataram que, ao oferecer o
controle para carros autbnomos, ou seja, ao diminuir o controle para o respondente, a intencédo
de uso dos veiculos autbnomos é influenciada negativamente. Em outras palavras, um senso
de controle maior reduz o risco percebido de falha da inteligéncia do veiculo.

Hegner, Beldad e Brunswick (2019) sugerem medir percepcdes de controle especificas
dentro da situacdo em que se encontra o respondente como fator-chave na geracdo de
confiangca. Os autores mencionam também a inovatividade do individuo como um traco de
personalidade que aumenta a propensdo a adocdo de veiculos autbnomos e concluem que a
confianca na tecnologia e a preocupagdo com a perda de controle sdo constructos fortemente
inter-relacionados.

Outra recente pesquisa estudou Se as pessoas eram mais propensas a aceitar a
recomendacéo de seres humanos ou de algoritmos em decisdes cujas consequéncias tinham
um peso muito importante, como a troca de doadores para transplantes de rim (KRAMER et
al., 2018). Para um grupo, os pesquisadores informaram que algoritmos foram utilizados em
situacOes semelhantes de decisdo e para outro grupo essa informacdo foi omitida. Constatou-
se uma escolha maior por recomendac@es dadas pelo algoritmo no primeiro grupo quando 0s
pesquisados receberam a informacdo do uso de algoritmos. Em outras palavras, 0s
pesquisados tenderam a escolher o algoritmo quando ja tinham ouvido falar sobre o uso de
algoritmos em situacdes semelhantes.

Nesse experimento, Kramer et al. (2018) mediram dados demograficos, propensao ao
uso de computadores e caracteristicas individuais utilizando vérias escalas psicométricas:
Escala Social e Econdmica de Conservadorismo, uma medida de preferéncia politica; Escala
de Identidade Moral, uma medida da importancia de certos tragos morais para a autoimagem;
Escala de Propensdo a Risco, uma medida de busca/aversao ao risco; Escala de Repugnancia
Revisada, uma medida de perfil de repulsa as caracteristicas; Questionario de Fundamentos
Morais, uma medida dos conceitos morais que um participante normalmente emprega e se
preocupa; Questionario de Empatia Adaptada, uma medida dos tracos de empatia; Escala de

Psicopatia de Autorrelato, uma medida de tragos psicopaticos; Inventario Arnett de Busca de
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Sensagdes, uma medida de predilecdo para procurar situagdes de alta excitacdo; Escala de
Impulsividade Abreviada, uma medida da impulsividade das caracteristicas individuais.

Surpreendentemente, os tracos individuais e os dados demograficos medidos nao
tiveram influéncia significativa e somente a influéncia social foi o constructo que mais teve
impacto sobre a probabilidade dos respondentes escolherem o uso de algoritmos em decisdes
com consequéncias importantes (KRAMER et al., 2018). Outrossim, Kramer e seus colegas
sugerem que na medida em que os algoritmos continuem a ser utilizados em decisdes cada
vez mais importantes e suas implementacfes se tornem cada vez mais visiveis para a
sociedade, a aceitacdo de recomendacbes de algoritmos se tornara mais natural para as
pessoas.

O préximo item sumariza as lacunas encontradas na revisao da literatura e apresenta

0s objetivos desta pesquisa exploratoria.
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3 LACUNAS E OBJETIVOS

Como observado nas sessdes anteriores, as pesquisas empiricas encontradas na revisao
da literatura apresentaram dados estimulantes e explicacfes interessantes sobre a aceitacdo de
recomendacdes de algoritmo, mas ao mesmo tempo algumas lacunas foram observadas e
novos caminhos de investigacdo sao necessarios.

Analisando-se a precisdo do algoritmo, foram encontradas situacfes conflitantes na
analise dos artigos. De um lado, recomendacdes de algoritmos foram aceitas quando os
algoritmos eram precisos no experimento de Dietvorst, Simmons e Massey (2015a), mas de
outro lado, situacdo oposta ocorreu no estudo de Germann e Merkle (2020) em que a preciséo
ndo foi necessariamente a questdo fundamental. Ja no experimento com piadas de Yeomans et
al (2019), as pessoas preferiram recomendacdes de pares e 0s algoritmos, estatisticamente
mais precisos, ndo eram aceitos.

Assim, é possivel que existam outros fatores além da precisdo que podem influenciar a
aceitacdo do algoritmo. Logg, Minson e Moore (2019) sugerem examinar como as
recomendacdes de algoritmos podem ser aceitas antes de qualquer informacdo sobre sua
performance ou preciséo.

Essa situacdo ambigua da precisdo do algoritmo levou a analise da segunda linha de
alegacdes encontrada na revisdo da literatura em que pesquisadores indicam que o tipo de
tarefa objetiva/subjetiva ou utilitaria/hed6nica seriam os principais fatores da aceitacdo da
recomendacdo algoritmica.

Porém, da mesma forma, estes estudos sobre a percep¢do do usuario com relacdo a
tarefa ser objetiva/subjetiva ou hedbnica/utilitaria ndo esclarecem totalmente a aceitagdo da
recomendacdo de um algoritmo. Castelo, Bos e Lehmann (2019) observaram que, na medida
em que exemplos reais de algoritmos com habilidades afetivas eram apresentados aos
respondentes, eles aumentaram a confianca nos algoritmos com tarefas consideradas
subjetivas. Logg, Minson e Moore (2019), por sua vez, notaram que 0S respondentes
aceitaram algoritmos para recomendagdes de atratividade romantica de casais, um dominio
considerado  subjetivo. Portanto a alegacdo da influéncia das caracteristicas
objetivas/subjetivas ou utilitarias/hedonicas da tarefa também apresenta uma certa
ambiguidade.

Sob outra perspectiva, é possivel imaginar que o algoritmo € percebido como uma
“caixa preta” e as pessoas ndo compreendem como o algoritmo cria a recomendacgao

(YEOMANS et al., 2019). Dessa forma, a falta de compreensédo da ldgica interna do
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algoritmo pode desenvolver uma desconfianga e estimular a rejeicdo do algoritmo de
recomendac&o. Portanto se existir uma forma de aumentar a consciéncia sobre a ldgica interna
do algoritmo, é possivel supor que a recomendacdo de um algoritmo seja melhor aceita,
independentemente da sua precisdo ou tipo de tarefa na qual a recomendacdo estaria inserida.

Nesse sentido, Gretzel e Fesenmaier (2005) indicaram que a maneira como 0 USUArio
informa suas preferéncias, gostos e necessidades gera um sentimento de transparéncia na
criagdo da recomendacao e, portanto, pode-se criar a percepcdo de que tais informacdes serdo
usadas pelo algoritmo. Em outras palavras, € plausivel supor que o sujeito entenderia o
desenvolvimento da recomendacgdo por meio do processo de elicitagéo de preferéncias (PEP)
e desse modo minimizar o seu desconhecimento com a Idgica interna do algoritmo.

Longoni e Cian (2020) afirmam que as pessoas precisam perceber a competéncia do
algoritmo para que a recomendacdo seja aceita. De forma complementar, Gretzel e
Fesenmaier (2005) apontam que o PEP cria uma percepc¢édo de relevancia na recomendacéo,
ou seja, a recomendacdo se faz importante e verdadeira para 0 usuario. Assim seria possivel
inferir que os individuos poderiam perceber a competéncia do algoritmo por meio do processo
de elicitacdo de preferéncias.

Outra lacuna encontrada na revisdo da literatura diz respeito ao conhecimento
subjetivo que o individuo tem sobre o dominio da recomendacdo. Pesquisadores apontaram
que o conhecimento subjetivo pode exercer influéncia no processo de elicitacdo de
preferéncias (JUGOVAC; JANNACH; DORTMUND, 2017; KNIJNENBURG; REIJMER;
WILLEMSEN, 2011; LOGG, 2017). Em qualquer situacdo de uso de algoritmos de
recomendacdo, ha usuérios com diversos niveis de conhecimento sobre o campo da
recomendacédo. Algumas pessoas séo iniciantes no assunto e ndo conhecem nada sobre o tema
e outros individuos especialistas que entendem muito bem do assunto com preferéncias e
opiniBes definidas. Assim, pode ser importante adaptar o PEP de acordo com o conhecimento
do usuério e, dessa forma, melhorar sua experiéncia com o algoritmo de recomendacao
(KNIINENBURG; WILLEMSEN, 2010).

Assim as lacunas encontradas levam as seguintes perguntas de pesquisa: E possivel
que diferentes PEPs podem influenciar a satisfagdo com a recomendacéo do algoritmo e que
uma determinada forma de PEP pode gerar mais satisfacdo que a outra? Diferentes niveis de
conhecimento subjetivo sobre o dominio da recomendagdo podem influenciar a satisfacdo
com a recomendacao, ou seja em que medida ter pouco conhecimento ou muito conhecimento
sobre o tema da recomendacéo interfere na satisfacdo do usuario? O PEP pode influenciar a

aceitacdo de recomendacdes de itens considerados heddnicos ou de natureza subjetiva?
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Com efeito, poucos experimentos foram encontrados na revisdo de literatura
analisando o Processo de Elicitacdo de Preferéncias (PEP) e tampouco pesquisas empiricas
investigando o efeito entre variacbes do PEP de acordo com o nivel de conhecimento do
usuario ou estudos envolvendo o PEP com tarefas consideradas subjetivas ou hedoénicas.

Gretzel e Fesenmaier (2005) indicam que o PEP é uma experiéncia importante para a
satisfacdo com a recomendacdo do algoritmo e carece de novas pesquisas empiricas.
Analogamente, Knijnenburg e Willemensen (2010) apontam a influéncia do PEP na aceitacédo
da recomendacdo e sugerem a necessidade de novos estudos empiricos. Adicionalmente
Verruk e Nique (2017) acreditam que novos experimentos poderiam ser realizados para
avaliar o comportamento das pessoas com o PEP. E por fim, Jugovac, Jannach e Dortmund
(2017) também observaram que o PEP é pouco estudado ou quando examinado, é
negligenciado nos trabalhos de pesquisa.

Assim, o objetivo geral desta pesquisa exploratéria é estudar a influéncia do processo
de elicitacdo de preferéncias (PEP) na satisfacdo do individuo com a recomendagdo de um
algoritmo. Complementarmente os objetivos especificos sdo analisar a satisfacdo com a
recomendacdo de acordo com diferentes PEPs e niveis de conhecimento sobre dominio,
verificar a intengdo de compra de um item subjetivo/hedonico dentro deste contexto e
identificar novos tragos individuais que possam atuar na aceitacdo da recomendagéo.

A sessdo seguinte abordard a metodologia de pesquisa utilizada, descrevendo o
desenho planejado, os procedimentos implementados, as medidas e analise dos dados. Os
participantes foram convidados a participar de um experimento que simulou um sistema de

recomendacdes de cervejas especiais baseado em inteligéncia artificial.
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4 METODOLOGIA DE PESQUISA

A metodologia desta pesquisa consistiu em realizar um estudo quantitativo com a
execucdo de um experimento, manipulando cinco diferentes maneiras de obter as informacdes
sobre 0s gostos e interesses do UsU&rio e sua reagdo com respeito a recomendacdo de cervejas
especiais. O plano de fundo do experimento é a simula¢do de um algoritmo de recomendacao
de cervejas especiais brasileiras baseado em inteligéncia artificial com um processo de
elicitacdo de preferéncia explicito, por se tratar do processo mais comum encontrada na
literatura (JUGOVAC; JANNACH; DORTMUND, 2017).

4.1 DESENHO DA PESQUISA

O dominio de conhecimento escolhido para a realizacdo deste experimento foi a
cerveja pelo fato de ser uma bebida bastante popular no Brasil (LAPORTA, 2018). E provavel
gue muitas pessoas tenham um conhecimento minimo sobre cervejas e, em algum momento,
ja experimentaram o produto, mesmo ndo sendo consumidores frequentes, e poderia despertar
um conhecimento subjetivo sobre cervejas. A0 mesmo tempo, surgiram recentemente no
mercado brasileiro, cervejas especiais que apresentam caracteristicas distintas dos produtos
comerciais e, portanto, € razoavel inferir que existam poucos consumidores especialistas neste
segmento.

A partir dessa constatacdo, considera-se que o desenho de uma pesquisa abordando
diferentes tipos de elicitacdo de preferéncias com um algoritmo de recomendacéao de cervejas
especiais pode ser um cenario de investigacdo interessante que tem um potencial de despertar
um engajamento maior dos participantes com o estudo. E possivel que muitas pessoas se
considerem conhecedores do tema e, assim, foi interessante investigar se a frequéncia de
consumo e o conhecimento subjetivo podem influenciar a reacdo do individuo com as
recomendacdes. A seguir, uma descri¢do de como o experimento foi estruturado.

Os estimulos do experimento foram processos de elicitagdo das preferéncias para
cervejas especiais, apresentadas de cinco maneiras distintas, sendo que cada participante da
pesquisa foi alocado aleatoriamente para cada estimulo. A primeira forma de elicitacdo de
preferéncias € chamada “Historico de Compras” em que 0 usuario indicou quais foram as
ultimas cervejas compradas ou consumidas de uma lista de cervejas comerciais de marcas
conhecidas. E uma forma de obtencio das preferéncias, comumente utilizada em algoritmos
de recomendacdo (RICCI; SHAPIRA; ROKACH, 2015). Dado que o individuo comprou as
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cervejas, é possivel inferir que tais produtos ocupem posicGes altas em seu ranking de
preferéncias, e, portanto, € um processo de elicitacio de preferéncias por
classificacdo/ranking (KNIJNENBURG; WILLEMSEN, 2015). O Apéndice A descreve este
procedimento em detalhes.

A segunda forma de elicitacdo é chamada de “Caracteristicas de Cerveja”, em que foi
apresentado um conjunto de qualidades das cervejas especiais, incluindo o tipo de sabor (leve,
maltada), o grau de amargor (moderado, acentuado), a coloracdo (claro, escura), 0 aroma
(frutada, floral), o teor alcdolico (abaixo de trés graus, acima de cinco graus), a origem
(Belga, Americana, entre outros) e o estilo da cerveja especial (Indian Ale Pale, American Ale
Pale, entre outros). Este pode ser considerado um processo de elicitacdo de preferéncias
baseado nos comentarios dos individuos, conforme descrito por Knijnenburg e Willemsen
(2015). O Apéndice B descreve este procedimento em detalhes.

A terceira forma de elicitacdo é chamada de “Caracteristicas Pessoais” (Atitudes,
Interesses e Opinides) com perguntas sobre preferéncias ndo relacionadas diretamente com 0s
atributos de uma cerveja especial como, por exemplo, tipos de restaurantes preferidos pelo
individuo (churrascaria, comida japonesa, etc.), estilos preferidos de filmes (a¢do, romance,
comédia, etc.), estilos de musicas preferidas (MPB, Sertanejo, Rock, etc.), esportes preferidos,
viagem dos sonhos (Paris, Nova lorque, Tailandia, etc.), cores preferidas e bebidas alcodlicas
preferidas (Cerveja, Whisky, Vinho, etc.). Neste caso, este procedimento pode ser
considerado como uma forma implicita do Processo de Elicitacdo de Preferéncias
(KNIINENBURG; WILLEMSEN, 2015). O Apéndice C descreve este procedimento em
detalhes.

A quarta forma de elicitacdo é chamada de sugestfes de preferéncias ao estilo
“Tinder” em que foram apresentadas dez sugestdes de cervejas artesanais brasileiras com
informacBes sobre sua origem, a cervejaria produtora, o estilo, o amargor, a aparéncia, 0S
aromas da cerveja, a volumetria da embalagem, a coloracdo da bebida, a temperatura ideal
para 0 consumo, 0 copo sugerido, o teor alcodlico e uma sugestdo de harmonizagdo com
comidas. O individuo deveria simplesmente escolher se gostou ou ndo da sugestdo. Esta
forma de interacdo pode ser considerada como um processo de elicitacdo de preferéncias
(PEP) por classificagdo em que o individuo indica de forma binéria (sim ou ndo) sua
preferéncia. Ao mesmo tempo essa forma de elicitacdo pode ser considerada como uma
tentativa de melhorar a assertividade da recomendacdo, provendo uma referéncia do tipo de

produto a ser recomendado, como sugerido por Jugovac, Jannach e Dortmund (2017) na
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questdo de melhorias quanto ao processo de elicitagdo. O Apéndice D descreve este
procedimento em detalhes.

A quinta e Gltima forma de elicitacdo na realidade ndo exigiu nenhuma interacao, ou
seja, o intuito foi ndo perguntar nenhuma informacéo de preferéncia de cerveja ou qualquer
outro tema. Os individuos alocados nesse grupo viram somente uma mensagem que seriam
direcionados para as recomendagOes de cervejas especiais, sem 0 questionamento de suas
preferéncias, gostos ou necessidades. Este grupo pode ser considerado como o grupo de
controle do experimento, chamado de “Controle”. Ao mesmo tempo, este cenario pode ser
considerado como uma situagdo de “cold start problem” (KNIJNENBURG; WILLEMSEN,
2015; NARA, 2019) em que o respondente € um novo usuario e ndo existem informagdes de
preferéncias, sendo que o algoritmo informa as recomendacGes de cervejas especiais

diretamente. O Apéndice E descreve este procedimento em detalhes.

4.2 PROCEDIMENTOS

A amostra da pesquisa foi composta por 485 adultos e o questionario desenvolvido na
plataforma Qualtrics. No inicio do experimento, foi informado aos participantes que o
objetivo da pesquisa era testar um sistema de recomendacédo de cervejas especiais baseado em
inteligéncia artificial. Os exemplos de cervejas especiais tomaram como base produtos
comercializados em um site de compra de cervejas especiais em funcionamento atualmente
chamado Clube do Malte. Os participantes da pesquisa sdo pessoas que podem consumir
bebidas alcodlicas e sem restricbes a cervejas. Questionamentos sobre a frequéncia de
consumo e o conhecimento subjetivo sobre cervejas especiais foram direcionados aos
respondentes.

A etapa seguinte inicia com a manipulacdo do Processo de Elicitacdo das Preferéncias
em que foram apresentadas randomicamente cinco diferentes interacfes aos participantes:
Preferéncias baseadas em Compras Passadas, Preferéncias pelas Caracteristicas da Cerveja,
Caracteristicas Pessoais (atitudes, interesses e opinides), Sugestdes de Preferéncias ao estilo
“Tinder” e por altimo uma situacdo sem interacdo (grupo de controle), ou seja, ndo houve a
solicitacdo das preferéncias do usuario. Os detalhes da forma de apresentacdo de cada grupo
podem ser verificados nos apéndices deste estudo.

Apo6s a manipulagdo do Processo de Elicitagdo de Preferéncias, foram apresentadas
aleatoriamente dez recomendacGes de cervejas especiais de um conjunto de vinte e cinco

produtos. Como incentivo ao maior engajamento dos participantes na pesquisa, seis
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respondentes foram sorteados para receberem trés cervejas especiais indicadas por eles na
intencdo de compra. Os detalhes desta etapa estdo no Apéndice F. Abaixo de cada
recomendacdo, houve questionamentos sobre a semelhanca da recomendacdo com o gosto do
participante bem como sua intencdo de compra da cerveja. Foi utilizada uma escala de 9
pontos (1 = certamente ndo compraria / 9 = certamente compraria; 1 = ndo tem nada a ver
comigo / 9 = tem tudo a ver comigo).

Ap0s este processo em que o0 respondente avalia 10 cervejas especiais diferentes, o
passo seguinte foi medir o grau de satisfacdo geral com o algoritmo de recomendacdo. Para
tanto, os participantes responderam um conjunto de quatro perguntas em que foi usada uma
escala Likert de 7 pontos. Estas sdo as duas variaveis dependentes: Preferéncia com a
recomendacdo e Intencdo de Compra. O Apéndice F descreve estes procedimentos.

A parte final da pesquisa consistiu na mensuracdo dos tracos individuais dos

participantes e seus dados demograficos.

4.3 MEDIDAS

O conhecimento subjetivo dos participantes da pesquisa sobre cervejas especiais foi
realizado por meio de uma escala Likert de 7 pontos, tomando como base o estudo de
Germann e Merkle (2020) que mediram o grau de conhecimento dos respondentes com a area
da recomendacdo. Analogamente, Knijnenburg e Willemsen (2010) avaliaram o
conhecimento dos pesquisados com o tema da recomendacao.

A frequéncia de consumo de cervejas foi medida por uma escala de 7 pontos (1=n&o
costumo beber cerveja; 7= até mais de 12 vezes por més). Pessoas com restricdes ao consumo
de cerveja foram direcionadas para o final da pesquisa.

Escalas Likert de 9 pontos foram usadas para medir o grau de semelhanca percebido
pelo individuo entre recomendacao de cerveja e sua preferéncia, sua intencdo de compra, bem
como sua satisfacdo geral com o algoritmo de recomendacdo. As escalas foram baseadas em
estudo de Gretzel e Fesenmaier (2005) e outros trabalhos relacionados com a adogdo de
recomendacdes (HARRIS; GOODE, 2008).

No caso das medicdes de tragos individuais dos respondentes, escalas Likert de 7
pontos foram adaptadas para medir as seguintes caracteristicas: Desejo de Controle, escala
original de 20 itens, com base em pesquisas anteriores (BURGER; COOPER, 1979; FARAJI-
RAD; MELUMAD; JOHAR, 2017); Locus de Controle (LEVENSON, 1981), com foco no

controle interno da escala original de 24 itens; Busca por Variedades, escala original de 5
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itens, levando em conta recentes estudos na area (OLSEN et al., 2015); Maximizac&o, escala
original de 13 itens, com base em trabalhos anteriores sobre maximizadores e satisfeitos
(SCHWARTZ et al., 2002).

4.4 ANALISE
A amostra é composta por 485 respondentes sendo a maioria formada pelo publico
masculino (65,9%) com formacéo superior (90,5%). Os detalhes dos dados demogréaficos sdo

apresentados nas tabelas abaixo.

Quadro 2 — ldade

Idade Percentual
18 e 32 anos 16,3%
33 e 47 anos 57,3%
48 e 62 anos 24,4%
Acima de 63 anos 1,9%

Fonte: Autor

Quadro 3 — Sexo

Sexo Percentual
Masculino 65,9%
Feminino 34,1%

Fonte: Autor

Quadro 4 — Escolaridade

Escolaridade Percentual
Ensino Médio 4,4%
Ensino Superior 90,5%
Pds-graduacéo 4,0%
Mestrado 0,7%
Doutorado 0,4%

Fonte: Autor

Os resultados foram analisados por meio de analise de variancia multivariada

(MANOVA) usando os cinco grupos de processo de elicitacdo das preferéncias e as duas
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principais varidveis dependentes: Preferéncia e Intengdo de Compra. A frequéncia de

consumo da cerveja e o conhecimento subjetivo do individuo foram usados como covariaveis.

Figura 1 — Preferéncias e intencdo de compra por tipo de elicitacdo inicial de preferéncias

Preferéncias e Inten¢do de Compra por Tipo de Elicitacdo Inicial de
Preferéncias
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Fonte: Autor.

Uma vez que as mesmas cervejas foram apresentadas aleatoriamente a cada um dos
respondentes, diferencas na preferéncia declarada e na intencdo de compra s6 poderiam ser
explicadas pelas diferencas nos procedimentos de elicitacdo de preferéncias iniciais. Uma
MANOVA com 5 grupos sobre as variaveis dependentes Preferéncia e Intencdo de Compra
ndo revelou diferencas significativas para a variavel dependente preferéncia (F (4, 480) =
1.86, p = 0,12) e uma diferenca marginalmente significativa para a intencdo de compra (F (4,
480) = 2,22, p = 0,07). A figura 1 apresenta os resultados de preferéncia e intencdo de compra
para cada um dos modos de elicitacao.

Estudos anteriores identificaram que a aceitagdo das recomendacgfes dos algoritmos
pode depender do conhecimento do usudrio sobre o tema da recomendagdo
(KNIUNENBURG; REIJMER; WILLEMSEN, 2011; LOGG, 2017; YEOMANS et al., 2019).
Para verificar se 0o conhecimento subjetivo teve efeito sobre a preferéncia e a intencdo de
compra identificadas neste estudo, o conhecimento subjetivo dos respondentes foi

decodificado em 3 grupos (alto, médio e baixo conhecimento subjetivo). Em seguida, foi feita
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uma MANOVA 5 (correspondentes aos 5 tipos de elicitacdo inicial de preferéncias) x 3
(correspondentes aos 3 niveis de conhecimento subjetivo) sobre as duas varidveis dependentes
(preferéncia e intengdo de compra).

Os resultados revelaram um efeito principal do conhecimento subjetivo tanto para a
variavel dependente preferéncia (F(2,470) = 26,76, p < 0,01) quanto para a variavel
dependente intencdo de compra (F(2,470) = 29,92, p < 0,01) e um efeito principal
marginalmente significativo do tipo de elicitacdo inicial para a varidvel dependente
preferéncia (F(4,470) = 2,15, p = 0,07) e significativo para a variavel dependente intencéo de
compra (F(4,470) = 2,76, p < 0,05). Nao foram verificados efeitos significativos de interacdo
entre o conhecimento subjetivo e o tipo de elicitagéo.

Testes post-hoc de Scheffé revelaram diferencas significativas (p < 0,05) entre os
grupos médio (M = 6.4) e baixo conhecimento subjetivo (M = 5.1) e alto e baixo
conhecimento subjetivo (M = 5.1) para a variavel dependente preferéncia e diferencas
significativas entre os grupos médio (M = 6.4) e baixo conhecimento subjetivo (M = 5.0) e
alto (M = 6.4) e baixo conhecimento subjetivo (M = 5.0) para a variavel dependente intencédo
de compra. Nao foram verificadas diferencas significativas entre os grupos de médio e alto
conhecimento subjetivo. Os testes post-hoc também sugerem diferencas significativas para as
duas varidveis dependentes (preferéncia e intencdo de compra) entre 0s grupos alto/médio e
baixo para os tipos de elicitagdo inicial Caracteristicas Pessoais e “Tinder”. As Figuras 2 e 3
reportam os resultados obtidos para a preferéncia e intencdo de compra de acordo com o tipo

de elicitacdo inicial e grau de conhecimento subjetivo.
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Figura 2 — Preferéncias por tipo de elicitacdo inicial de preferéncias e por nivel de
conhecimento subjetivo
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Figura 3 — Preferéncia por tipo de elicitacdo inicial de preferéncias e por nivel de
conhecimento subjetivo
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5 DISCUSSAO E CONCLUSAO

A revisdo da literatura indicou que a precisdo (DIETVORST; SIMMONS; MASSEY,
2015a; GERMANN; MERKLE, 2020; YEOMANS et al, 2019), -caracteristica
objetiva/subjetiva ou utilitaria/heddnica da tarefa (CASTELO; BOS; LEHMANN, 2019;
LOGG; MINSON; MOORE, 2019; LONGONI; CIAN, 2020) e o desconhecimento da logica
interna do algoritmo (DIETVORST; SIMMONS; MASSEY, 2015b; YEOMANS et al., 2019)
séo as principais linhas de alegacGes para a aceitacdo da recomendacéo. A revisdo mostrou
também que as lacunas encontradas apontam para 0 processo de elicitacdo de preferéncias
(GRETZEL; FESENMAIER, 2005; KNIJNENBURG; REINMER; WILLEMSEN, 2011;
VERRUCK; NIQUE, 2017) e para a investigacdo da influéncia do conhecimento subjetivo
sobre o dominio da recomendacdo (KNIJINENBURG; REIJMER; WILLEMSEN, 2011;
LOGG, 2017).

Assim, esta pesquisa exploratéria analisou a influéncia do processo de elicitacdo de
preferéncias (PEP) na satisfacdo de recomendacBes para um produto com caracteristicas
subjetivas (cervejas especiais), examinou como 0 conhecimento sobre o dominio da
recomendacdo interfere na satisfacdo do usuario e investigou novos tracos individuais que
pudessem afetar a satisfacdo. E possivel dizer que esta pesquisa apresentou resultados
satisfatorios tendo em vista a natureza exploratoria do estudo e estabeleceu um didlogo com
as pesquisas anteriores em varios aspectos.

O dominio avaliado neste estudo foi a cerveja especial, considerada um dominio
subjetivo ou hedbnico uma vez que cada individuo tem a sua preferéncia pessoal e passivel de
recusa pelos individuos. Porém, esta pesquisa exploratéria comprovou que € possivel a
aceitacdo de recomendacGes de produtos com caracteristicas subjetivas ou hedénicas,
contrapondo estudos anteriores que indicaram a preferéncia por recomendacfes de pessoas
(LOGG; MINSON; MOORE, 2019; LONGONI; CIAN, 2020; YEOMANS et al., 2019). Este
estudo apontou que os individuos provavelmente aceitaram as recomendagdes de cervejas
especiais na medida em que foi possivel atribuir caracteristicas comparativas entre as
recomendacdes como, por exemplo, o grau de amargor, coloracdo, nivel alcodlico, estilos,
entre outras caracteristicas e, dessa forma, quantificar uma recomendacdo subjetiva,
aumentando as chances de aceitacdo (CASTELO; BOS; LEHMANN, 2019).

Pesquisadores concluiram que existe uma tendéncia da recomendacdo ser rejeitada

qguando o usuario ndo entende a logica do algoritmo para a criacdo da recomendacdo
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(YEOMANS et al., 2019). Contudo, esta pesquisa demonstrou que provavelmente o PEP pode
minimizar a dificuldade de compreender a légica interna do algoritmo por meio de um fato
curioso observado no experimento. Os participantes do grupo Caracteristicas Pessoais ficaram
satisfeitos com as recomendacGes dos produtos, apesar de responderem questionamentos e
preferéncias totalmente aleatorias e sem nenhuma relagdo com o tema de cervejas especiais.
Portanto o simples ato de transmitirem as preferéncias, independentemente de estarem
relacionadas com o dominio da recomendacdo ou ndo, diminuiu a dificuldade de
entendimento da logica interna do algoritmo, pois a transmissdo das preferéncias gerou uma
percepcdo de relevancia e transparéncia na recomendagdo, facilitando a sua aceitagdo
(GRETZEL; FESENMAIER, 2005).

Outro grupo de pesquisadores indicaram que a satisfacdo com o processo de elicitacao
de preferéncias pode sofrer influéncia de tragos individuais. Knijnenburg, Reijmer e
Willemsen (2011) estudaram a maximizagéo e busca por variedades como tracos individuais,
ja outros pesquisadores apontaram que a falta de controle poderia ser um fator de insatisfacéo
com a recomendacdo (HEGNER; BELDAD; BRUNSWICK, 2019; KNIINENBURG,;
REIJMER; WILLEMSEN, 2011) ou que a sensacdo de maior controle potencializa a ado¢éo
do algoritmo de recomendacdo (TONG; HANCOCK; SLATCHER, 2016). Dessa forma, se
tornou relevante a exploragéo de tracos individuais ndo identificados em pesquisas anteriores.

Assim, foram analisadas como caracteristicas pessoais Desejo de Controle (BURGER;
COOPER, 1979; FARAJI-RAD; MELUMAD; JOHAR, 2017); Locus de Controle Interno
(LEVENSON, 1981); Busca por Variedades (OLSEN et al., 2015) e Maximizacao
(SCHWARTZ et al., 2002). Entretanto, ndo foi possivel obter resultados significativos que
comprovassem a influéncia de tais tracos individuais nas variaveis dependentes. Outros
pesquisadores também apontaram a auséncia de tragos individuais em seus trabalhos
(ALEXANDER; BLINDER; ZAK, 2018; KRAMER et al., 2018). Portanto, é interessante o
desenvolvimento de novos experimentos que possam descobrir outras caracteristicas de
personalidade relevantes para a satisfagdo com o processo de elicitacdo de preferéncias e com
a recomendagcéo.

Uma limitagdo deste trabalho se refere & amostra utilizada no experimento, uma vez
que a pesquisa foi conduzida com um grupo de participantes e os resultados identificados ndo
representam todo o pais e, portanto, é interessante a replicacdo do experimento em outras
regides. Outra restricdo esta relacionada com a interface da plataforma Qualtrics criada para a
manipulacdo dos processos de elicitacdo de preferéncias e execucdo do experimento. Ela

poderia interferir nas respostas de preferéncias dos respondentes, mas tal influéncia nao fez
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parte do escopo desta pesquisa. Assim como, a questdo de familiaridade do individuo com
recomendacdes de algoritmo, ou seja, com que frequéncia o usuério utiliza recomendacdes de
algoritmos em sua decisGes, situacdo que poderia apresentar alguma interferéncia na
satisfacdo com a recomendacdo (ALEXANDER; BLINDER; ZAK, 2018).

Pesquisadores apontam a necessidade de novos estudos com o processo de elicitacdo
de preferéncias (GRETZEL; FESENMAIER, 2005; JUGOVAC; JANNACH; DORTMUND,
2017; KNIINENBURG; REIJMER; WILLEMSEN, 2011; VERRUCK; NIQUE, 2017) e esta
pesquisa exploratoria contribui para a literatura com a realizacdo de um experimento inédito,
diferentemente de estudos anteriores (GRETZEL; FESENMAIER, 2005; KNIJNENBURG,;
REIUMER; WILLEMSEN, 2011), trazendo novos temas para o dialogo. Esta pesquisa reuniu
em um s6 experimento estudos sobre o processo de elicitacdo de preferéncias (PEP), o
conhecimento subjetivo que o usuario possui sobre o dominio da recomendacdo e a
recomendacdo de cervejas especiais, uma bebida alcodlica, ou seja, um produto com
caracteristicas subjetivas ou hedbnicas. Portanto esta pesquisa colabora com novos
conhecimentos para a literatura, mas ao mesmo tempo apresenta contribuicdes para a préatica.

Com efeito, Longoni e Cian (2020) mencionam em seu artigo um fato curioso
identificado pelo grupo de marketing do Walmart nos Estados Unidos. As bebidas alcodlicas
e comidas sdo duas linhas de produtos sempre recomendadas no site do Walmart, mas
raramente as recomendacdes sdo aceitas pelos consumidores. Os pesquisadores sugerem que
bebidas alcdolicas e comida sdo produtos com caracteristicas hedénicas e este fato poderia
explicar a desconsideracdo pelas recomendacbes. Certamente seria necessaria uma
investigacdo mais detalhada dos motivos que causam as dificuldades de aceitagcdo das
recomendacdes de bebidas alcbolicas e comidas no site do Walmart, mas de todo modo, 0
presente trabalho de pesquisa poderia apontar caminhos para a resolucdo desse problema.
Eventualmente outras empresas no mesmo segmento ou companhias com linhas de negocio
similares poderiam enfrentar situacdes semelhantes.

Além disso, a pesquisa pode ajudar empresas ou desenvolvedores, demonstrando
aspectos relevantes do comportamento do consumidor quando este interage com o algoritmo
de recomendacdo e, assim, apresentar ideias para novas formas de elicitacdo de preferéncia
que melhorem a experiéncia do usuario, aumentando sua satisfacdo com a recomendacéo dos
produtos.

As empresas deveriam evitar a implementacdo de um processo de elicitagédo de
preferéncias (PEP) que agrade todos ao mesmo tempo (“one-fits-all”) porque h& niveis de

conhecimento distintos entre as pessoas. Como observado, existem individuos considerados
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“novatos”, com pouco conhecimento, ou “especialistas”, pessoas com um nivel de
conhecimento elevado. Os resultados desta pesquisa mostraram que o conhecimento subjetivo
do individuo sobre o dominio exerce uma influéncia na satisfacdo com a recomendacéo e,
deste modo, o PEP poderia contribuir para identificar tal nivel de conhecimento subjetivo ja
no estagio inicial de interagdo com o algoritmo e assim direcionar para a melhor forma de
recomendagéo.

Jugovac, Jannach, Dortmund (2017) apontam que os desafios para 0 processo de
elicitacdo de preferéncias (PEP) sdo: veracidade das preferéncias - as informacGes passadas
pelo usuario devem representar a real necessidade da pessoa; assertividade do algoritmo - o
algoritmo poderia indicar referencias, por exemplo apresentar o que seria um produto
categorizado como trés estrelas; engajamento do usudrio - incentivar um engajamento maior
do usuario no fornecimento da sua opinido; e novas formas de PEP.

O presente trabalho explorou a questdo da assertividade do PEP (quarta manipulagao
de elicitacdo do experimento) em que foram sugeridas duas recomendacdes prévias como
referéncias para o individuo. Ndo houve, no entanto, uma diferenca significativa na satisfacéo
da recomendacdo com essa forma de elicitacdo. Talvez seja necessaria uma nova forma de
manipulagéo para provocar um efeito.

Adicionalmente a revisdo de literatura elaborada para o desenvolvimento desta
pesquisa identificou pesquisas relevantes para o didlogo e pode ser considerada também como
uma outra contribuicdo deste estudo, complementando o trabalho anterior de Verruck e Nique
(2017).

Futuros trabalhos poderiam desenvolver novos experimentos envolvendo o PEP e 0
conhecimento prévio do usuario com o tema da recomendacdo para identificar novos efeitos
com o processo de elicitacdo de preferéncias, especialmente trabalhar com os extremos do
nivel do conhecimento subjetivo, entre novatos que ndo conhecem nada sobre o assunto e
especialistas, aqueles que se consideram conhecedores do dominio da recomendacao.
Concomitantemente novos trabalhos deveriam explorar outros tragos individuais nao
estudados nesta pesquisa para que a descoberta de novas caracteristicas psicologicas
enriqueca a aprendizagem sobre o processo de elicitacdo de preferéncias.

Novos experimentos com o PEP em plataforma moveis ou utilizando técnicas de
“Machine Learning”, “Chabots” ou “Natural Language Processing” (JUGOVAC,;
JANNACH; DORTMUND, 2017), visando o0 engajamento do consumidor na transmissao de
suas preferéncias seriam caminhos interessantes a serem desvendados. Com efeito, o0 uso de

“Machine Learning” como um dialogo entre o algoritmo e o usuério poderdo ser as novas
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formas de elicitagdo de preferéncias que promoverdo melhor interacdo, exigirdo poucos
esforcos dos usuérios no fornecimento de suas preferéncias e poderdo administrar a filtragem
do nivel de conhecimento do consumidor com o tema da recomendagcéo.

E possivel que a recomendacéo de algoritmo seja cada vez mais aceita pela sociedade
(ALEXANDER; BLINDER; ZAK, 2018; KRAMER et al., 2018), independentemente do
processo de elicitacdo de preferéncias (PEP), na medida em que 0 seu uso se apresenta cada
vez mais visivel para o publico em geral, tornando o PEP uma interacdo natural e
imperceptivel para as pessoas. De todo modo, € esperado que esta pesquisa exploratoria tenha
proporcionado novos conhecimentos aos leitores e incentive o desenvolvimento de novas
pesquisas para o enriquecimento da literatura bem com a pratica de novas estratégias que

melhorem a satisfacdo dos consumidores.
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O sistema de recomendacgdes que estamos testando esta baseado no histérico de compras de
cervejas do consumidor. Como ndao conhecemos o seu histérico de compras e consumo,
gostariamos de saber as marcas de cerveja que vocé ja comprou ou bebeu. Entre as cervejas

abaixo, indique todas aquelas que vocé comprou ou bebeu no ultimo ano.

[ Amistel

[ Antartica

[ Bavaria

[ Black Princess
[J Bohemia

[ Brahma

[0 Budweiser

[J Baden-Baden

[ Carlsberg

[J Colorado

[ Corona

[ Devassa

[ Dos Equis (XX)
[ Duvel

[ Eisenbahn

[ Erdinger

[ Estrella Galicia
O Fax

[ Guinness

[0 Heineken

[0 Hoegaarden
O Insana

O ltaipava

[0 Kaiser

O Leffe

O Miller

[ Nortefia
[ Original
[ Paulaner
[ Paulisténia
[ Petra

[ Polar

[ Quilmes
[ Schin

[0 Serra Malte
[ Skol

O sel

[0 Stella Artois
[ Vedett

[J Warsteiner
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O sistema de recomendacdes que estamos testando esta baseado nas preferéncias do
consumidor sobre cervejas. Como ndo conhecemos as suas preferéncias, gostariamos de
fazer algumas perguntas. Vamos la?

Que estilo(s) de cerveja vocé prefere?

O Leve (] Alcdolica

(O Maltada (0 Complexa

(O Lupulada (J Frutada

(0 Torrada (O Qualquer estilo

Que nivel de amargor de cerveja vocé prefere?

Leve Moderado Acentuado

®) ©) @)

Que tipo de coloragao de cerveja vocé prefere?

Claro (Por exemplo, Pilsen) Médio (por exemplo, Ale) Escura (por exemplo, Dark Ale) Todos

O ®) @) @)

Que tipo de aroma vocé prefere na cerveja?

Frutada Citrica Floral Todos

] ] ] ]

Que teor alcéolico de cerveja vocé prefere?

Abaixo de 3% Entre 3% a 5% Acima de 5% Quanto mais melhor
O O O O

Que tipo de escola cervejeira vocé prefere?

Belga Americana Alema Inglesa Todas
O O O O ]



Qual(is) do(s) estilo(s) de cerveja abaixo vocé ja experimentou?

[ Pilsen () IPA (Indian Pale Ale) ([ Stout

[ Weiss [ APA (American Pale Ale) [ Porter

() Witbier () English Pale Ale () Dunkel

[ Red Ale [ Dark Lager [ Tripel

[ Bock [ Weizen [ Barley Wine
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[ old Ale
[ SourAle
() Saison
[J Fruit Beer

[ Belgian Pale Ale
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O sistema de recomendacdes que estamos testando esta baseado no conhecimento das
preferéncias do consumidor sobre esportes, atividades culturais e gastronémicas. Como nao
conhecemos as suas preferéncias, gostariamos de fazer algumas perguntas. Vamos la?

Qual(is) do(s) tipo(s) de restaurante abaixo vocé prefere?

(O Churrascaria [ Brasileira
[ Comida Japonesa O Alema
[ haliana [ Saudavel
() Vegetariana () Arabe

Qual(is) estilo(s) de filme vocé prefere assistir?

(] Acdo
() Romance
(0 Comeédia

(0 Drama

Qual(is) estilo(s) de musica vocé prefere?

0O mPe [ Classica

[ Sertanejo 0 Jazz

[ Eletronica [ Pop Internacional
[ Rock [ Samba

[ Pagode [ Gospel

Qual(is) seu(s) esporte(s) preferido(s)?

[ Futebol [ Golfe

(0 Basquete [J Futebol americano
(O Voleibol [J Squash

[ Teénis [0 Rugby

[ Frutos do Mar
[0 Moderna

[0 Todos. Adoro comer.

() Documentarios
[ Ficgao Cientifica
(0 Nenhum. N&o gosto de assitir filmes.

(O Todos. Adoro filmes.

O Funk
(J Hip Hop
[ Heavy Metal

[J Nenhuma. Ndo gosto de ouvir misica.

() Beisebol
[0 Héquei
[ Criquete

(7 Nenhum. N3o gosto de esportes.
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Qual(is) a(s) viagem(ns) dos seus sonhos?

[ Paris [0 Bora Bora
[J Nova lorque [J Moscou
[J Lendres [J Toronto
[J Istambul [J Honolulu
[J Cairo [ Taiti

Que cor(es) vocé prefere?

O Amarelo [ Preto
O Azul [ Rosa
O Vermelho (O Verde
[ Roxo

Qual(is) as suas bebidas alcéolicas preferidas?

[ Cerveja [J Cachaca
(0 Whisky 0 Gim
[J Vinho [ Vodka

O Rum

() Champanhe

[ Tequila
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O Mikonos
[ Islandia
[0 Tailéndia
[J Todos. Adoro viajar.

[J Nenhum. N3o gosto de viajar.

(J Branco
(0 Qualguer cor chamativa

(O Qualguer cor pastel

[J Conhaque
[0 Todas. Desde que seja alcdolico.

Nenhuma. Bebo mais por
obrigacdo.
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Os participantes que forem destinados a este grupo verdo sugestdes de dez cervejas
artesanais e deverdo indicar se gostaram ou ndo da sugestdo conforme abaixo. As cervejas
apresentadas neste grupo sdo diferentes das recomendacdes de cervejas em termos de

volumetria da embalagem, marca ou cervejaria:

Sugestdo 1

Sugestdo 2

JAHG CIG
s

Foche ¢

Ogre Beer Django Cigano 600ml

A cerveja Django Cigano € uma 6tima pedida para
os apreciadores de uma boa IPA. Os ogros criaram
essa cerveja com base nas ales belgas. Nessa recei-
ta, juntaram um amargor da adigdo de lGpulos an-
tes, durante a ap6s a fervura.

Hocus Pocus Orange Sunshine
500ml

A Hocus Pocus Orange Sunshine € uma American
Blonde Ale com adigao de laranja. Esse rétulo traz
toda a intens3o da cervejaria quanto a produgdo
dos seus rétulos, que é transmitir leveza, refres-
cancia e paz. Apresenta corpo médio, sua colora-
¢do é alaranjada com aparéncia turva, espuma de
média formagdo e notas frutadas, citricas e final
resinoso.

ORIGEM: Curitiba - Parand AMARGOR: Moderado ORIGEM: Rio de Janeiro AMARGOR: Baixo

CERVEJARIA  Ogre Beer APARENCIA: Turva CERVEJARIA  Hocus Pocus APARENCIA: Turva

ESTILO Belgian IPA AROMAS Notas lupula- ESTILO Blonde Ale AROMAS Notas frutadas,
das, frutadas citricas e resi-

noso

VOLUME 600ml COPO SUGERIDO  Goblet VOLUME 500m! COPO SUGERIDO  Tulipa

COLORAGAO  Dourada TEOR ALCOOLICO 7,3 % COLORAGAO  Alaranjada TEOR ALCOOLICO 5%

TEMPERATURA 5 a 7 graus Celsius SUGESTAODE  Veja abaixo TEMPERATURA 5 a 7 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

IDEAL HARMONIZAGAO IDEAL HARMONIZAGAO

Vocé gostou dessa cerveja?

Voc gostou dessa cerveja?
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Sugestéo 3

Sugestéo 4

ORIGEM:
CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Voce gostou dessa cerveja?

Hocus Pocus APA Cadabra 500ml

Segunda receita produzida pela carioca Hocus Po-
cus, a APA Cadabra apresenta colora¢do dourada,
espuma de boa formagdo e corpo médio. Seus
aromas e sabores sdo de notas frutadas e citricas

er com amargor
persistente.
Rio de Janeiro — RJ AMARGOR: Moderado
Hocus Pocus APARENCIA: Leve Turva
American Pale Ale AROMAS Notas frutadas,

citricas e resi-

nosas.

500ml COPO SUGERIDO  Pint

Amarela TEOR ALCOOLICO  5,2%

5a7 graus Celsius SUGESTAODE  Veja abaixo
HARMONIZACAO

sim

Wonderland Summer Glory
£ American Wheat Pale Ale 500ml

A Wonderland Summer Glory é um American
Wheat Pale Ale com coco e abacaxi. Produzida
com malte de trigo e flocos de aveia, tem cor dou-
rada, leve amargor, corpo cremoso, sabor frutado
bastante tropical e refrescante. Combina as frutas
com ldpulos Citra e El Dorado.

ORIGEM: Rio de Janeiro — RJ AMARGOR: Baixo
CERVEJARIA  Wonderland APARENCIA: Turva
ESTILO American Wheat Pale Ale AROMAS Frutado
VOLUME 500m! COPO SUGERIDO ~ Pint

COLORACAO  Dourada TEOR ALCOOLICO  5,2%
TEMPERATURA 5 a 7 graus Celsius SUGESTAO DE

IDEAL HARMONIZAGAO

Veja abaixo

Vocé gostou dessa cerveja?

sim

Sugestdo 5

Sugestdo 6

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO
TEMPERATURA
IDEAL

Vocé gostou dessa cerveja?

Leopoldina Bohemian Pilsner 500ml

Produzida com o lipulo Saaz, da regido de Pilsner
na Republica Tcheca, a Leopoldina Bohemian Pils-
ner é uma cerveja clara e de baixa fermentagdo.
Refrescante e saborosa, tem o amargor mais pre-
sente que uma Pilsner tradicional, com notas flo-
rais e levemente maltadas.

Garibaldi - RS AMARGOR: Baixo

Leopoldina APARENCIA: Translicida

8ohemian Pilsner AROMAS Notas florais,
leve maltado.

500ml COPO SUGERIDO  Lager

Dourada TEOR ALCOOLICO 5%

32 5 graus Celsius SUGESTAODE  Veja abaixo

HARMONIZAGAO

sim

Hocus Pocus Mordamir 375ml

A Hocus Pocus Mordamir pertence ao estilo
Barleywine, densa e alcodlica mas ainda assim
extremamente saborosa trazendo em seu aro-
ma notas de caramelo e maple syrup. Essa cer-
veja passa por um longo processo de fervura
que resulta na caramelizagdo do aglcar residu-
al com incorporagdo da calda de baunilha ofe-
recendo uma perfeita mescla.

ORIGEM: Rio de Janeiro—R) AMARGOR: Baixo
CERVEJARIA Hocus Pocus APARENCIA: Turva
ESTILO Barley Wine AROMAS Canela e
Baunilha
VOLUME 375ml COPO SUGERIDO  Snifer

COLORAGAO  Escura TEOR ALCOOLICO  12,5%
TEMPERATURA 10 a 12 graus Celsius SUGESTAO DE

IDEAL HARMONIZAGAO

Veja abaixo

Voce gostou dessa cerveja?

Sim
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Sugestéo 7

Sugestdo 8

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO
VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Vocé gostou dessa cerveja?

Hocus Pocus Pineapple Express
500ml

A Hocus Pocus Pineapple Express € uma American
IPA que leva em sua receita um dos lGpulos preferi-
dos da cervejaria, o0 Mosaic, e grandes doses de
abacaxi - uma das frutas que mais combinam com
o estilo. £ uma cerveja que passa um ar mais
“"tropical", com amargor leve e aromas e sabores
marcantes,

Rio de Janeiro-RJ AMARGOR: Baixo

Hocus Pocus APARENCIA: Levemente tur-
va

American IPA AROMAS Notas frutadas,
citricas

500ml COPO SUGERIDO ~ Pint

Dourada TEOR ALCOOLICO 6%

5 a7 graus Celsius SUGESTAODE  Veja abaixo

HARMONIZACAO

sim Nao

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO
VOLUME
COLORACAO

TEMPERATURA
IDEAL

Vocé gostou dessa cerveja?

Leopoldina Session Pale Ale 500ml

A Leopoldina Session Pale Ale é uma cerveja que
tem como caracteristica principal o seu frescor. De
corpo leve, alta fermentagdo e espuma de boa for-
magdo, apresenta 30 IBUs, baixa graduagdo alcodli-
ca e aromas e sabores frutados com leves toques
florais e citricos.

Garibaldi - RS AMARGOR: Baixo

Leopoldina APARENCIA: Levemente tur-
va

Session Pale Ale AROMAS Notas frutadas,

florais, citricas.

500ml COPO SUGERIDO  Pint

Dourada TEOR ALCOOLICO 4%

3a 5 graus Celsius SUGESTAODE  Veja abaixo
HARMONIZACAO

Sim

Sugestédo 9

Sugestdo 10

ORIGEM:
CERVEJARIA

ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Voc# gostou dessa cerveja?

Hocus Pocus Pandora 500ml

A Hocus Pocus Pandora é uma Munich Helles, que
marca o inicio da fase da cervejaria em desbravar
novos estilos. Com excelente drinkability, seu corpo
é leve, a espuma de boa formagdo e apresenta nos
aromas e sabores notas de cereais, leve caramelo e
toque citrico.

Rio de Janeiro-RJ AMARGOR: Baixo

Hocus Pocus APARENCIA: Levemente tur-
va

Munich Helles AROMAS Notas de cere-
ais, biscoito,
leve caramelo.

500ml! COPO SUGERIDO  Mug

TEOR ALCOOLICO 5%

SUGESTAO DE
HARMONIZAGAO

Dourada

2 a 4 graus Celsius Veja abaixo

Saladas

sim NEo

HIREARRIT

o

¢ GRE

ORIGEM:
CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Voce gostou dessa cerveja?

Ogre Beer Chaparrita 600ml

A cerveja Chaparrita € uma Interessante Witbier
com chilli, combinando refrescancia e uma sutil
sensagao picante. Coloragao amarelo palha, aroma
que lembra pdo, trigo e um toque citrico, com pou-
ca formagdo de espuma. No sabor predomina o ci-
trico (em particular abacaxi) e um picante que fica
bem claro no retrogosto e possui leve amargor. E
uma cerveja bem equilibrada na sua proposta, se-
guindo a boa ideia de adicionar pimenta a uma
Witbier.

Curitiba - Parand AMARGOR: Muito Baixo

Ogre Beer APARENCIA: Turva

Witbier AROMAS Notas citricas,
trigo e picardia
da pimenta .

600ml COPO SUGERIDO  Tumbler

Amarela TEOR ALCOOLICO 4,7 %

2 a4 graus Celsius SUGESTAODE  Veja abaixo

HARMONIZACAO

Quesjo de Cabra

Sim
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N&o havera nenhuma solicitacdo de preferéncia neste grupo. Sera apresentado somente
um texto informando que serdo apresentadas as recomendacOes de cervejas artesanais

conforme abaixo:

O sistema de recomendacdes fara algumas sugestdes de cervejas especiais a vocé.



APENDICE F - Tela que informa o inicio da recomendagéo e a explicacio do sorteio de

cervejas especiais
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A partir deste momento o sistema de Inteligéncia Artificial vai identificar 10 cervejas especiais
especialmente recomendadas para vocé. Elas serdo apresentadas de acordo com as suas
preferéncias na ordem identificada pelo Sistema de Inteligéncia Artificial que estamos testando. Tudo
que vocé tem a fazer é atribuir uma nota para cada recomendac¢ao de acordo com o grau de
adequacao as suas preferéncias. Em seguida indique também qual é a probabilidade de vocé a
comprar a cerveja recomendada.

Seis (6) respondentes desta pesquisa concorrerdo a um sorteio de trés (3) garrafas de 1 tipo
de cerveja especial. A cerveja que o sorteado ganhara sera escolhida dentre aquelas que o
respondente indicou que mais gostaria de comprar.

ApOs o texto acima, serd introduzido uma animag¢do GIF com intuito de simular o
calculo das recomendac@es pelo algoritmo e assim apresentar uma situagdo mais proxima a
realidade.

A sequir a lista das vinte cinco cervejas artesanais que fardo parte da “base de dados”
do algoritmo de recomendacdo que serdo randomizadas. Somente dez cervejas Serdo

apresentadas aleatoriamente para cada participante da pesquisa como recomendacdes
originadas pelo algoritmo.
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Cerveja 1

Cerveja 2

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Cerveja Cabroncito Sin Alma 355ml

A Cabroncito sin Alma é uma cerveja amarela, bri-
Ihante e limpida. Tanto no aroma quanto no sabor,
apresenta bom equilibrio entre as caracteristicas
oferecidas pelos maltes e lipulos usados em sua re-
ceita. O amargor € pronunciado com leves notas her-
bais. A combinagdo de corpo leve e carbonatagdo
moderada traz uma sensacdo de refrescancia, tor-
nando essa cerveja muito facil de beber e uma for-
ma de renovar a sua almal .

Tupiniquim Witbier 350ml

A Tupiniquim Witibier é uma cerveja de coloragao
dourada, baixo amargor e alta “drinkability”. Nos
aromas e sabores se sobressaem as notas de trigo,
graos e condimentos como coentro e casca de la-

ranja.

Ui

Curitiba AMARGOR: Alto

Clube do Malte APARENCIA: Turva
Bohemian Pilsner AROMAS Leves notas

herbais

355ml COPO SUGERIDO  Pint
Vermelha TEOR ALCOOLICO  6,4%

42 6 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

HARMONIZAGAO

Comida
Mexicas:

V&

ORIGEM: Porto Alegre - RS AMARGOR: Baixo

CERVEJARIA Tupiniquim APARENCIA: Turva

ESTILO Witibier AROMAS Notas de trigo,
grios e condi-
mentos

VOLUME 350ml COPO SUGERIDO  Tumbler

COLORAGAO Amarela TEOR ALCOOLICO 5%

TEMPERATURA 3 a 5 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

IDEAL

Saladas

HARMONIZACAO

Cerveja 3

Cerveja 4

ORIGEM:
CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORACAO

TEMPERATURA
IDEAL

Abadia Luiaard 355ml

Uma Belgian Dubbel de coloragdo vermelha-
acobreada que recebe café durante sua matura-
¢do, na forma de extrato frio (cold brew). Bem car-
bonatada, no aroma traz notas de caramelo, cho-
colate meio amargo, aveld, nozes, frutas secas e
pimenta. O dulgor do malte aparece em evidéncia
no sabor, com final moderadamente seco e crisp.

Abadia Luiaard 355ml

Uma Belgian Dubbel de coloragdo vermelha-
acobreada que recebe café durante sua matura-
¢do, na forma de extrato frio (cold brew). Bem car-
bonatada, no aroma traz notas de caramelo, cho-
colate meio amargo, aveld, nozes, frutas secas e
pimenta. O dulgor do malte aparece em evidéncia
no sabor, com final moderadamente seco e crisp.

Minas Gerais AMARGOR: Moderado

Abadia Das Gerais APARENCIA: Turva

Belgian Dubbel AROMAS Notas de cara-
melo, chocolate
meio amargo,
aveld, nozes,
frutas secas e
pimenta.

355ml COPO SUGERIDO ~ Globet

Vermelha TEOR ALCOOLICO  6,8%

6 a 8 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

HARMONIZAGAO

ORIGEM: Minas Gerais AMARGOR: Moderado
CERVEJARIA  Abadia Das Gerals APARENCIA: Turva
ESTILO Belgian Dubbel AROMAS Notas de cara-
melo, chocolate
meio amargo,
aveld, nozes,
frutas secas e
pimenta.
VOLUME 355ml COPO SUGERIDO ~ Globet
COLORAGAO  Vermelha TEOR ALCOOLICO  6,8%
TEMPERATURA 6 a 8 graus Celsius SUGESTAD DE Veja abaixo
IDEAL HARMONIZAGAO




Cerveja s Cerveja 6

Tiki New England APA 355ml

v
Roleta Russa Easy IPA 355ml $
, . - Essa é uma cerveja APA um pouco diferente, ela
A Roleta Russa Easy IPA é uma cerveja de colora- 3 e s X
z 2 & foi inspirada no estilo New England IPA, que surgiu
¢do clara, espuma de boa formagao, corpo leve e L 2
) X ) na regido nordeste dos Estados Unidos como uma
alta drinkability. € um dos rétulos mais leves da > X
Rk i cerveja turva, com alto teor alcodlico, lupulada no
Roleta Russa, com amargor médio e baixo teor al- & S %
% aroma, mas com um sabor frutado, citrico e mais
codlico. Seus aromas e sabores remetem a frutas v?!h o 5
VLl suave que das IPAs tradicionais, além de uma ex-

tropicais (maracujd, mamdo), citrico e aftertaste

i

5% celente drinkability. A Tiki New England APA une
refrescante. = -
BS essas caracteristicas da New England com as de
= uma APA tradicional. E uma nova experiéncia cer-
vejeira para a sua degustacdo.
ORIGEM: Campo Bom —RS AMARGOR: Moderado ORIGEM: Curitiba— PR AMARGOR: Baixo
CERVEJARIA Roleta Russa APARENCIA: Turva CERVEJARIA Casa do Malte APARENCIA: Leve Turbidez
ESTILO Easy IPA AROMAS Notas frutadas, ESTILO New England APA AROMAS Frutado
citricas, floral.
VOLUME 355ml COPO SUGERIDO  Pint
= VOLUME 355ml COPO SUGERIDO  Pint
COLORAGAO  Amarela TEOR ALCOOLICO  4,8% o S
: COLORACAD  Amarela TEOR ALCOOLICO  5,1%
TEMPERATURA 5 a 7 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo
IDEAL HARMONIZACAO TEMPERATURA 4 a 8 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo
IDEAL HARMONIZAGRO

Cerveja 7 Cerveja 8

Dangerous Memory 355ml Asgard Black IPA 355ml

Memdrias podem ser perigosas. Mas ndo quando A Asgard Black IPA é uma cerveja com cor preto
a cerveja € boa. E vocé ndo vai esquecer da Dan- opaco, aroma floral, citrico e torrado. Cerveja bem
gerous Memory tdo cedo. Essa é uma cerveja do equilibrada com amargor e o torrado do malte.

famoso estilo American Pale Ale, mas com o com-
bo de trés lapulos: Zeus, Galaxy e Mosaic, adicio-
nados na receita em trés etapas diferentes da pro-
ducdo. € uma cerveja para preservar as suas lem-
brancas de uma bebida de amargor sofisticado e
refrescante, totalmente em equilibrio com o malte
e com excelente drinkability.

ORIGEM: Curitiba— PR AMARGOR: Moderado ORIGEM: Curitiba — PR AMARGOR: Moderado

CERVEJARIA  Way Bier APARENCIA: Leve Turbidez CERVEJARIA  Asgard Cervejaria APARENCIA: Turva

ESTILO American Pale Ale AROMAS Notas maltadas ESTILO Black IPA AROMAS Frutado, Citri-

e frutadas. <o, Floral e Tor-

rad.

VOLUME 355ml COPO SUGERIDO ~ Pint VOLUME 355ml COPO SUGERIDO  Pint

COLORAGAO  Amarela TEOR ALCOOLICO  5,1% COLORAGAD  Escura TEOR ALCOOLICO  6,2%

TEMPERATURA 4 a 8 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo TEMPERATURA 5 a 7 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

IDEAL HARMONIZAGRO IDEAL HARMONIZACAO

Frutos do Mar
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Cerveja 9

Cerveja 10

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Black Dragon 355ml

Uma cerveja Smoked traz caracteristicas acentua-
das do defumado, mostrando bom balango entre
o esfumagado e a cerveja base. Essa Smoked Por-
ter apresenta notas defumadas juntamente com
as caracteristicas tipicas de uma cerveja Porter,
passando pelo torrado, café e chocolate. No retro-
gosto tem o defumado combinado ao torrado.
A Black Dragon é produzida com malte de cevada
e trigo, além de aveia e aglcar mascavo, o que
traz mais corpo e dulcor a bebida.

Curitiba— PR AMARGOR: 8aixo

Clube do Malte APARENCIA: Turva

Smoked Porter AROMAS Notas defuma-
das

355ml COPO SUGERIDO  Pint

Escura TEOR ALCOOLICO  7,8%

8 12 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

ORIGEM:
CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAD

Dama Sour Fruit Maracuja e
Pimenta Rosa 355ml

Imagine a exuberante personalidade do maracuja
junto com a caracteristica adocicada, perfumada e
levemente picante que a pimenta rosa possui. Cer-
veja Leve, com alto drinkability.

TEMPERATURA 5 a 7 graus Celsius

HARMONIZAGAO

IDEAL

Piracicaba—SP AMARGOR: Baixo

Dama Bier APARENCIA: Turva

Sour AROMAS Maracuja

355ml COPO SUGERIDO  Pint

Cobre / Ambar TEOR ALCOOLICO 4%
SUGESTAO DE Veja abaixo
HARMONIZAGAO

Cerveja 11

Cerveja 12

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Mohave Witlager 355ml

De coloragdo dourada cristalina e espuma branca
de baixa formagao e rapida dispersdo, a Mohave
Wit Lager apresenta um aroma com notas de ce-
reais, leve toque de mel e praticamente nada de
percepgdo de limdo, coentro e pimenta. Na boca,
dogura maltada no primeiro toque seguida de
uma discreta percepgdo de coentro e, talvez, pi-
menta rosa. O amargor € baixo e a textura, leve .

Rio de Janeiro AMARGOR: Moderado

Mohave APARENCIA: Turva

Witibier AROMAS Notas de lim3o,
coentro e pi-
menta

355ml COPO SUGERIDO  Pint

Amarela TEOR ALCOOLICO  4,4%

7 a 11 graus Celsius. SUGESTAO DE Veja abaixo

HARMONIZAGAO

»
s
S

Bodebrown St Arnould 6 330ml
Nascido em 1040 na Bélgica, foi escolhido como
santo protetor dos cervejeiros, Durante a idade
média a maioria das fontes d'dgua estavam conta-
minadas e o Saint Arnould constatou que a taxa
de mortalidade era bem menor na parte da popu-
lagdo que tomava cerveja. Autor da santa frase
"ndo beba 4gua, beba cerveja", foi responsavel
pela pacificagdo da regido dos Flanders e recons-
trugdo da Abbadia de Oudenburg. Mas a praga di-
zimou a populagdo local e o trabalho cessou. E,
para reunir os Ultimos trabalhadores, St. Arnould
tocou os sinos da Abadia, ofereceu cervejas e
abengoou com seu bastdo. Dia 14 de agosto é co-
memorado o dia do Santo Arnould, protetor dos
cervejeiros.

ORIGEM: Curitiba—PR AMARGOR: Baixo
CERVEJARIA Bodebrown APARENCIA: Opaca
ESTILO Belgian Dubbel AROMAS Notas de amei-
xas, uvas pas-
sas, damasco,
especiarias.
VOLUME 330ml COPO SUGERIDO ~ Globet
COLORAGAO  Cobre / Ambar TEOR ALCOOLICO 7%
TEMPERATURA 6 a 8 graus Celsius SUGESTAODE  Veja abaixo
IDEAL HARMONIZAGAO
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Cerveja 13

Cerveja 14

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO
TEMPERATURA
IDEAL

Asgard IPA 355ml

A Asgard IPA é uma cerveja cor ambar/cobre com
um saboroso amargor e refrescante com aroma
citrico, floral e frutado. Premiada no concurso me-
jor IPA de Sudamerica em 2019.

Curitiba AMARGOR: Moderado

Asgard Cervejaria APARENCIA: Turva

1PA AROMAS Frutado, citrico,
floral.

355ml COPO SUGERIDO ~ Pint

Cobre / Ambar TEOR ALCOOLICO  6,2%

S a7 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

HARMONIZACAO

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORACAO
TEMPERATURA
IDEAL

Tupiniquim Juicy IPA 350ml

Uma Juicy IPA de coloracdo clara, espuma branca
e persistente e corpo sedoso, a Tupiniquim Juicy
IPA apresenta aromas citricos e amargor modera-
do.

Porto Alegre—RS AMARGOR: Moderado
Tupiniquim APARENCIA: Turva

1PA AROMAS Aroma citricos.
350ml COPO SUGERIDO  Pint

Amarela TEOR ALCOOLICO 5%

S a7 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

HARMONIZAGAO

Churrascos

Cerveja 15

ORIGEM:
CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Blood Dragon 355ml

Red IPA é uma cerveja lupulada, moderadamente
amarga e forte como uma American IPA, mas com
um caréter de malte, com notas de caramelo, to-
ffee, frutas escuras e secas. A Blood Dragon é feita
com dry hopping dos ldpulos Citra e Ekuanot, que
traz para o aroma e sabor notas citricas e herbais
em evidéncia, complementadas por um caramelo,
leve tostado e toffee, provenientes do malte, em
perfeito equilibrio com a selegdo de lGpulos.

Curitiba— PR AMARGOR: Moderado

Casa do Malte APARENCIA: Turva

Red IPA AROMAS Notas de cara-
melo, toffee,
frutas secas.

355ml COPO SUGERIDO  Pint

Cobre / Ambar TEOR ALCOOLICO  6,3%

6 a 8 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

HARMONIZACAO

v -
Sl -

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Lohn Bier Dark Lager 330ml

A Dark Lager é uma cerveja escura fermentada em
baixa temperatura. Diferente das Lagers douradas
mais convencionais, essa é uma Schwarzbier, esti-
lo alemao de cervejas com coloragdo escura que
balanceia os sabores torrados, mas suaves do mal-
te, com um moderado amargor do lipulo. Notas
de pdo, leve café e chocolate aparecem no aroma
e sabor. Com 4,6% de teor alcodlico e modestos
26 de IBU, essa Dark Lager da Lohn Bier entrega
equilibrio e muito sabor.

Lauro Miller - Santa Catarina AMARGOR: Moderado

Lohn Bier APARENCIA: Turva

Schwarzbier AROMAS Notas de pdo,
leve café e cho-
colate

330ml COPO SUGERIDO  Pint

Escura TEOR ALCOOLICO  3,4%

428 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

HARMONIZACAO
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Cerveja 17

Cerveja 18

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Tupiniquim Helles 350ml

Da para terras
muito consumido na Alemanha chega ao brasil,
alta Drinkability, consumido muito durante a okto-
berfest, uma cerveja brilhante, com notas abiscoi-
tadas do malte especial e notas florais dos lipulos
nobres europeus. A Tupiniquim Helles respeita a

um estilo

tradicdo e segue as antigas receitas germanicas,
apesar do que muitos acham esta também é uma
cerveja da familia das Lagers, cervejas de baixa

fermentagdo.

Porto Alegre— RS
Tupiniquim

Helles

350ml
Cobre

4 graus Celsius

AMARGOR:
APARENCIA:
AROMAS

COPO SUGERIDO
TEOR ALCOOLICO

SUGESTAO DE
HARMONIZAGAO

Baixo
Brilhante

Maltado, grio,
pao

Pint
5,2%

Veja abaixo

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

Lohn Bier Florida Weisse 330ml

A mais nova criagdo da cervejaria catarinense Lohn
Bier é uma cerveja chamada de Florida Weisse,

uma versdo americana de cerveja acida com adigdo

de fruta. Se diferencia da brasileira Catharina Sour
por possuir maior sensacdo de corpo. A Florida
Weisse da Lohn € feita com manga e lactose, o que
traz para a cerveja as caracteristicas de acidez lacti-
ca limpa, corpo médio-alto e fruta fresca.

Lauro Mller - Santa Catarina
Lohn Bier

Florida Weisse

330ml

Dourada

TEMPERATURA 4 a 8 graus Celsius

IDEAL

AMARGOR:
APARENCIA:
AROMAS

COPO SUGERIDO
TEOR ALCOOLICO

SUGESTAO DE
HARMONIZAGAO

Quetjo Brie

Baixo
Turva

Frutadas

Pint
3,4%

Veja abaixo

Saladas

Cerveja 19

Cerveja 20

ORIGEM:
CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Dama Sour Fruit Tangerina e

Gengibre 355ml

Aroma explosivo de tangerina e notas de gengibre,
diriamos que esse é o casamento perfeito dos in-
gredientes. No paladar acidez refrescante, sabor
assertivo da tangerina. O gengibre traz uma sutil
picdncia e o final seco com leve acidez.

Piracicaba—SP AMARGOR: Baixo

Dama Bier APARENCIA: Turva

Sour AROMAS Tangerina e no-
tas de gengibre

355ml COPO SUGERIDO  Pint

Amarela TEOR ALCOOLICO 4%

5 a7 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

HARMONIZAGAO

Hambisguer

ORIGEM:
CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA
IDEAL

Asgard Stout Avela 355ml

A Asgard Stout Aveld é uma cerveja marrom escuro
com sabor de aveld, chocolate e améndoas, bem

equilibrada com o doce dos maltes especiais e

amargor dos lupulos.

Curitiba— PR
Asgard Cervejaria

Stout Avela

355ml
Escura

S a7 graus Celsius

AMARGOR:
APARENCIA:
AROMAS

COPO SUGERIDO
TEOR ALCOOLICO

SUGESTAO DE
HARMONIZAGAO

Moderado
Turva

Gridos Tostados,
Notas Café,
Chocolate

Pint

6%

Veja abaixo
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Cerveja 21

Cerveja 22

Blond Ghost 355ml

A Blond Ghost é uma Belgian Blond Ale de colora-
¢do dourada intensa, boa formagdo e duragio de
espuma. Nos aromas apresenta notas frutadas e
condi pr i de leved belga e
lupulos nobres da Europa utilizados nesta receita,
De corpo baixo, na boca traz um amargor leve e fi-

nal seco. € uma cerveja que vai aterrorizar a sua se-
de nesse verdo.

ORIGEM: Curitiba— PR AMARGOR: Moderado
CERVEJARIA Cervejaria Curitiba APARENCIA: Turva
ESTILO Belgian Blond Ale AROMAS Notas frutadas

e codimentadas

VOLUME 355ml COPO SUGERIDO  Pint
COLORACAO  Dourada TEOR ALCOOLICO  6,7%
TEMPERATURA 6 a 8 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

IDEAL HARMONIZAGAO

Camasic

Camario

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA 4 a 8 graus Celsius

IDEAL

Angry Beard 355ml

Ao melhor estilo belga, a Angry Beard é produzida
com cinco tipos de maltes. Possui uma bela colora-
¢do laranja, quase vermelha. No aroma traz notas
maltadas e ainda um delicioso frutado devido as
caracteristicas do fermento belga utilizado nesta
receita. No sabor, o amargor baixo vem para equili-
brar o dulgor do malte. Uma cerveja encorpada e
facil de tomar. A cada gole vocé vai pedir por mais

um.

Curitiba— PR AMARGOR: Baixo

Gauden Bier APARENCIA: Leve turbidez

Belgian Blond Ale AROMAS Notas maltadas
e frutadas

355ml COPO SUGERIDO  Shaker

Vermelha TEOR ALCOOLICO  5,4%

SUGESTAO DE Veja abaixo
HARMONIZAGAO

Comida
Mexicana

Cerveja 23

Cerveja 24

Cerveja El Guapo Muerto 355ml

El Guapo Muerto € uma Belgian Saison com colora-
¢ao dourada intensa, levemente turva. Sua espuma
branca e densa tem grande formagdo e duragdo.
No aroma lembra malte, pdo, alguma notas de es-
peciarias e um frutado proveniente de fermento
belga. Uma leve picancia pode ser percebida devi-
do ao uso de lUpulos nobres europeus e pela alta
carbonatacdo. Tem corpo leve e final seco, propor-
cionando refrescancia. Seu amargor é leve a mode-
rado. £ uma cerveja que sempre pede mais um go-
le para matar a sua sede

ORIGEM: Curitiba— PR AMARGOR: Moderado
CERVEJARIA Casa do Malte APARENCIA: Turva
ESTILO Belgian Saison AROMAS Notas maltadas

de 5 tipos dife-
rentes
VOLUME 355ml COPO SUGERIDO  Pint

COLORAGRO  Vermelha TEOR ALCOOLICO  6,4%
TEMPERATURA 4 a 6 graus Celsius SUGESTAO DE Veja abaixo

IDEAL HARMONIZACAO

ORIGEM:

CERVEJARIA
ESTILO

VOLUME
COLORAGAO

TEMPERATURA 4 a 6 graus Celsius

IDEAL

Cerveja La Calavera Borracha 355ml

Atendendo ao estilo Irish Red Ale, a La Calavera
Borracha é uma cerveja de coloragao cobre aver-
melhada, translicida e brilhante. Tem uma espuma
branca de média formagao e duragdo. No aroma e
no sabor sobressaem as notas maltadas dos 5 tipos
de maltes utilizados, lembrando principalmente ca-
ramelo, biscoito e um suave tostado. O amargor é
médio, para equilibrar com toda essa carga de mal-
te, e perdura por um periodo consideravel. E uma
bebida para fazer seu esqueleto balangar.

Curitiba— PR AMARGOR: Moderado
Casa do Malte APARENCIA: Turva
Irish Red Ale AROMAS Notas maltadas

de 5 tipos dife-

355ml COPO SUGERIDO ~ Pint
Vermelha TEOR ALCOOLICO 5%

SUGESTAO DE Veja abaixo
HARMONIZAGAO




Cerveja 25

nal seco e leve.

ORIGEM: Porto Alegre/RS
CERVEJARIA Tupiniquim

ESTILO Cervejaria Tupiniquim

VOLUME 350ml
COLORAGAO Dourada

TEMPERATURA 5 a 7 graus Celsius
IDEAL

Churrascos

AMARGOR:
APARENCIA:
AROMAS

COPO SUGERIDO
TEOR ALCOOLICO

SUGESTAO DE
HARMONIZAGAO

Queijo
Emmental

Tupiniquim Summit APA 350ml

A cerveja nacional Tupiniquim Summit APA, é uma
American Pale Ale muito aromdtica e com amargor
moderado. Apresenta uma colorag3o clara e um fi-

Moderado
Turva

Aromas citricos

Pint
5%

Veja abaixo
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