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Streszczenie

Systemy rekomendacyjne oparte na sztucznej inteligencji stanowig istotny element
funkcjonowania platform cyfrowych. Dzieki tym systemom uzytkownicy platform
sa w stanie lepiej wykorzystywac dostepne oferty produktowe. Jednak ludzie moga
postrzegac sztuczng inteligencje jako ,,maszyne”, kontrastujac ja z cechami ludzkimi.
W tej sytuacji niektére komunikaty produktowe generowane przez sztuczna inteligen-
cje, ktore mogg by¢ postrzegane jako wkraczajace w specyficznie ,ludzkie” domeny
(np. jezyk korzysci czy odwotania do motywoéw hedonistycznych), moga prowadzi¢
do postrzeganej niesp6jnosci, a w konsekwencji — do negatywnych reakcji uzytkow-
nikow. Te negatywne efekty moga by¢ tagodzone przez postrzegany antropomorfizm

sztucznej inteligengji.

Stowa kluczowe: rekomendacje produktowe, sztuczna inteligencja, jezyk korzysci,

motywy hedonistyczne, antropomorfizm

Wprowadzenie

Inteligentne systemy rekomendacyjne zwiekszaja wartos¢ platform cyfrowych dla
swoich uzytkownikéw, ale korzystanie z rekomendacji udzielanych przez algorytm
moze napotykaé na opor, gdy rekomendacje te wkraczaja w sfere ,,ludzka”, a mianowi-
cie —domene Zycia osobistego uzytkownika. Wtedy system moze by¢ uznany za mato
odpowiedni do udzielania takich rekomendacji, poniewaz jego uzytkownicy moga nie

by¢ w stanie doceni¢ zdolnosci systemu do zrozumienia tej ,ludzkiej” perspektywy.
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Celem tego rozdzialu jest wskazanie — na podstawie wynikéw najnowszych badan -
kiedy i dlaczego uzytkownicy inteligentnych systeméw rekomendacyjnych moga
negatywnie reagowac na ich rekomendacje, a takze — jakie s3 mozliwosci ztagodze-
nia tych efektow.

1. Systemy rekomendacyjne na platformach cyfrowych

Systemy rekomendacyjne to aplikacje, ktére przedstawiaja swoim uzytkownikom
propozycje przedmiotéw, ktére wedtug okreslonych kryteriéw s3 odpowiednie dla
tych uzytkownikéw [Del Carmen Rodriguez-Hernandez, Illari, 2021]. Systemy reko-
mendacyjne tworzone s3 dla réznych rodzajow rekomendowanych przedmiotéw, od
typowych produktéw komercyjnych (np. systemy wbudowane w platformy e-com-
merce jak Amazon), poprzez produkty cyfrowe udostepniane w ramach subskrypcji
(np. propozycje filmow w serwisie Netflix czy utworéw muzycznych w serwisie Spo-
tify), po tresci cyfrowe tworzone przez innych uzytkownikéw w mediach spoteczno-
Sciowych (np. posty w serwisie Facebook). Réznorodne sa tez kryteria, na podstawie
ktorych algorytmy systeméw rekomendacyjnych dobierajg propozycje przedmiotéw
dla swoich uzytkownikéw [ Chinchanachokchai, Thontirawong, Chinchanachokchai,
2021; Del Carmen Rodriguez-Hernandez, Illari, 2021; Fayyaz et al., 2020; Labecki,
Klaus, Zaichkowsky, 2018; Lee, Hosanagar, 2021; Schreiner, Rese, Baier, 2019]. Sys-
temy te mogga sie opiera¢ na cechach danego uzytkownika oraz obserwacjijego zacho-
wania w Internecie (np. jego wczesniejsze wybory produktéw czy przegladanych
treéci), a takze obserwacji zachowania uzytkownikéw ocenianych przez system jako
podobnych do danego uzytkownika. Systemy rekomendacyjne moga tez wniosko-
wac o preferencjach uzytkownika na podstawie jego bezposrednich deklaracji, wyra-
zonych poprzez ustawienie filtrowania przedmiotéw lub przekazanych przez niego
informacji o preferencjach czy odpowiadajacych mu produktach. Wreszcie, systemy
rekomendacyjne moga wykorzystywac dane sytuacyjne (np. lokalizacja uzytkownika,
pora dnia czy dzien tygodnia).

Systemy rekomendacyjne wplywaja na swoich uzytkownikéw poprzez informowa-
nie ich o nieznanych im wczeéniej przedmiotach oraz zwracanie uwagi na przedmioty
juzwczesniejimznane [Lee, Hosanagar, 2021]. W ten sposob systemy rekomendacyjne
mog3 utatwiac uzytkownikom radzenie sobie z nadmiarem informacji produktowych
w Internecie [Fayyaz et al., 2020]. Ponadto systemy rekomendacyjne moga poméc
podejmowac konsumentom bardziej racjonalne decyzje zakupowe, oparte w wiek-
szym stopniu na jakosci produktu niz na takich wskazéwkach jak marka [Knijnenburg
etal.,2012; Labecki, Klaus, Zaichkowsky, 2018; Zhang, Curley, 2018], przejmujac za
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nich ciezar rozumowania na podstawie ztozonej informacji o atrybutach przedmio-
tow [Fayyaz et al., 2020]. W platformach cyfrowych systemy rekomendacyjne moga
wspierac efekty sieciowe, a mianowicie uzytkownicy tych systeméw moga korzystac
z doswiadczenia produktowego innych uzytkownikéw [Belleflamme, Peitz, 2021].
W szczegblnosci systemy rekomendacyjne moga sugerowac uzytkownikom o skapej
wiedzy produktowej produkty wybierane przez uzytkownikéw posiadajgcych wiek-
szg wiedze produktowa.

2. Postrzeganie inteligencji systeméw rekomendacyjnych

Przetwarzanie opisanych wyzej ztozonych danych o przedmiotach i uzytkowni-
kach oraz wnioskowanie na ich podstawie o optymalnych dla danego uzytkownika
przedmiotach jest w systemach rekomendacyjnych zazwyczaj oparte o zaawanso-
wane metody sztucznej inteligencji, jak sieci neuronowe, algorytmy genetyczne czy
algorytmy rozmyte [Zhang, Lu, Jin, 2021]. W konsekwencji uzytkownik systemoéw
rekomendacyjnych moze dostrzega¢ inteligencje systemu rekomendacyjnego, cho¢
nalezy rozréznic obiektywnie okreélong inteligencje systemu (mierzona np. trafno-
écia przewidywan) od subiektywnej oceny inteligencji dokonywanej przez uzytkow-
nikéw, ktorzy moga w wiekszym lub mniejszym stopniu docenia¢ stopien, w jakim
system radzi sobie z rozwigzywaniem problemoéw [Li, 2016].

Uzytkownicy postrzegaja inteligencje wytworzonych przez cztowieka obiektow
(tu: systeméw rekomendacyjnych) w oparciu o rézne wymiary, takie jak zdolnosé do
uczeniasie, autonomia, reaktywnos¢ czy zdolnosé do wspétpracy z innymi obiektami,
a takze wymiary antropomorficzne, czyli bezposrednio zwigzane z podobienistwem
obiektu do cztowieka, takie jak osobowos¢ czy ludzki sposéb interakeji [Rijsdijk, Hul-
tink, Diamantopoulos, 2007]. Zdolnos¢ do uczenia sie to stopien, w jakim system jest
w stanie gromadzi¢i wykorzystywac informacje przydatne do rozwiazywania proble-
mow (tu: generowanie rekomendacji przedmiotow dla uzytkownika), w tym informacje
o samym uzytkowniku. Autonomia to stopien, w jakim system generuje rekomendacje
samodzielnieiz wlasnej inicjatywy. Reaktywnos¢ to elastycznosé, z jaka system dosto-
sowuje sie do zmieniajacych sie warunkéw (jak asortyment produktéw, preferencje
uzytkownika czy jego lokalizacja). Wymiar okreslany jako osobowos¢ systemu to sto-
pien, w jakim posiada on, w postrzeganiu uzytkownika, okreslone cechy charakteru
oraz stany emocjonalne wystepujace u ludzi. Wreszcie, ludzki sposéb interakgji sys-
temu to stopien, w jakim komunikuje sie on z uzytkownikiem podobniejak inniludzie.
Wymiary antropomorficzne sa zwiazane z postrzegana inteligencja systemu, ponie-

waz inteligencje obiektow mozna okresli¢ jako zdolnoé¢ rozwiazywania probleméw
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nasposob ludzki [Duffy, 2003]. Zatem wykazujac inteligencje, system moze wydawac
sie bardziejludzkiina odwrét —wydajac sie bardziej ludzki, system moze by¢ postrze-
gany jako inteligentniejszy. Uzytkownicy systemow rekomendacyjnych, dostrzegajac
ichinteligencje, stosuja w reakcji na te systemy okreslone schematy myslenia o sztucz-
nej inteligencji. Moga one by¢ pozytywne, jak ,heurystyka maszyny” [Sundar, Kim,
2019], wedtug ktérej sztuczna inteligencja jest bardziej obiektywna niz cztowiek,
a wiec wolna jest od uprzedzen i skoncentrowana na meritum problemu. W konse-
kwencji system rekomendacyjny moze by¢ przez uzytkownika uznany za zrédto racjo-
nalnych sugestii produktowych. Sztuczna inteligencja moze by¢ tez postrzegana jako
zrédto zagrozenia dla ludzi [Perez Garcia, Saffon Lopez, 2018], np. system rekomen-
dacyjny moze by¢ odbierany jako autonomiczny algorytm realizujacy wlasne cele, by¢
moze poprzez wplywanie na zachowania swoich uzytkownikéw (np. zainteresowanie
okreélona kategoria produktows). Te dwa przeciwstawne schematy laczy traktowa-
nie sztucznej inteligencji w kontrascie do cztowieka, zatem system rekomendacyjny
moze by¢ postrzegany jako ,nieludzki” w tym sensie, ze jest pozbawiony emocji i moz-
liwosci zrozumienia cztowieka [Lou, Kang, Tse, 2022]. Innymi stowy, uzytkownicy
moga uznawac, ze ludzie —jako gatunek — maja wylacznoéé na posiadane tego rodzaju
zdolnosci [Lopez, Garza, 2023]. Jednak udokumentowana jest tez przeciwstawna
tendencja — do traktowania komputeréw jako ,,aktoréw spotecznych”, czyli innych
ludzi, z ktérymi mozna mie¢ ludzkie interakcje, np. oparte na wdziecznosci [Nass,
Moon, 2000]. Ponadto ludzie maja tendencje do antropomorfizowania przedmiotéw
[Epley, Waytz, Cacioppo, 2007], czyli postrzegania ich jako podobnych do ludzi, co
dotyczy réwniez systemoéw i aplikacji komputerowych [Miiller et al., 2018; Rzepka,
Berger, 2018; Sacino et al., 2022]. Zatem uzytkownicy systeméw rekomendacyjnych,
postrzegajacichinteligencje, moga je traktowac réznie w zaleznosci od aktywowanego
schematu myslenia. W szczegélnosci uzytkownicy moga reagowac na rekomendacje
takich systemow, zakladajac, ze systemy te sa w mniejszym lub wiekszym stopniu
ynieludzkie” badz ,ludzkie”.

3. Reakcje uzytkownikéw na rekomendacje systeméw opartych
na sztucznej inteligencji

Jesli przyjacé, ze ludzie zazwyczaj postrzegaja sztuczna inteligencje w kontrascie do
cztowieka [Kim, Duhachek, 2020; Longoni, Cian, 2022; Lou, Kang, Tse, 2022] (np. jako
»bezduszna maszyne”), mozna by oczekiwac, ze niektére rodzaje rekomendacji sys-
temow opartych na sztucznej inteligencji beda przyjmowane przez uzytkownikéw

mniej pozytywnie, niz gdyby pochodzity od cztowieka. Chodzi tu o rekomendacje
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postrzegane przez uzytkownika jako silnie odwotujace sie do perspektywy ,, ludzkie;j”.
W szczegblnosci moga to byc¢ rekomendacje produktowe oparte na jezyku korzysci oraz
motywach hedonistycznych. Mniej pozytywne postrzeganie takich rekomendacji moze
stanowic bariere w rozwoju korzystania z systeméw rekomendacyjnych. Jednak okre-
§lone czynniki, jak postrzeganie systemu jako bardziej ludzki (tj. antropomorfizacja

systemu), moga zwiekszy¢ pozytywne reakcje uzytkownikéw na takie rekomendacje.

3.1. Rekomendacje oparte na jezyku korzysci vs. cech

Wedtug teorii Srodkéw do celu (Means-End Ehain Theory [Gutman, 1982; Heinze,
Thomann, Fischer, 2017; Lin, Fu, Chen, 2019; Lin, Fu, 2018]) konsumenci organi-
zuja swoja wiedze produktowa wedlug poziomu abstrakcyjnoéci informacji o produk-
cie. Informacje najbardziej konkretne dotycza namacalnych cech produktu i sa one
w umysle konsumentéw agregowane do bardziej abstrakcyjnych cech w oparciu o to,
do czego te konkretne cechy stuza (np. szczelnos¢ i wytrzymatos¢ obudowy smart-
fonu, a wiec cechy bardziej konkretne, moga stuzy¢ trwatosci telefonu, a wiec cesze
ogolniejszej). Z kolei cechy ogdlne agregowane sa do korzysci produktu (np. trwatosé
i niezawodnos¢ telefonu moze da¢ jego uzytkownikowi poczucie bezpieczenstwa),
a te do celéw realizowanych przez ten produkt (np. poczucie bezpieczenstwa i staty
dostep do Internetu moga sprzyjac realizacji celu uzytkownika w postaci bycia osoba
niezalezna). Posuwajac sie wzdluz tego tancucha, informacje ogélniejsze sa moc-
niej zwigzane z perspektywa osobista konsumenta, a wiec jego celami, warto$ciami
i potrzebami. Bardziej abstrakcyjna informacja o produkcie (np. oparta na korzysci ze
smartfonu jaka jest poczucie bezpieczenstwa) wymaga wiec interpretacji informacji
konkretnej (np. opartej na cechach smartfonu, jak trwalos¢ i niezawodnos¢) w opar-
ciu o ,ludzka” perspektywe (np. wiedze o tym, ze te cechy smartfonu moga w okre-
§lonych sytuacjach zyciowych, np. podczas podrézy daleko od domu i bliskich, da¢
uzytkownikowi poczucie bezpieczenstwa). Zgodnie ze schematem ,nieludzkiej” sztucz-
nej inteligencji mozna by wiec oczekiwa¢ mniej pozytywnej reakcji konsumentéow
na rekomendacje systemu oparte na korzysciach (vs. cechach) produktu. Potwierdzity
to badania [Kim, Duhachek, 2020] — np. poréwnano intencje zakupu kremu prze-
ciwstonecznego rekomendowanego za pomoca korzysci (np. zdrowa skéra) oraz cech
(np. szybkie wchlanianie w skére) w sytuacji, gdy rekomendujacym byt cztowiek albo
system. W przypadku systemu intencja zakupu byta nizsza, gdy rekomendacja opierata
sie na korzysciach — nie zauwazono natomiast tej réznicy, gdy rekomendujacym byt
cztowiek. Kim i Duhachek[2020] stwierdzili, ze ta negatywna reakcja na rekomendacje
systemu oparte na korzysciach jest fagodzona przez zakomunikowanie uzytkownikom,

ze system (majacy posta¢ robota) mazdolnos¢ uczenia sie oraz nadanie systemowi cech
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antropomorficznych (system nazwano ludzkim imieniem ,Alex” oraz zasugerowano
uczestnikom badania, ze system ,,jest Swiadomy swojego istnienia”). W najnowszych
badaniach [Trzebinski, Marciniak, Kulczycka, 2023] uczestnicy badania korzystajacy
z systemu rekomendujacego smartfony w wersji zantropomorfizowanej (poprzez
umieszczenie schematycznej ikony glowy, postugiwanie sie przez system pierwsza
0sobg oraz umieszczenie jego komunikatéw w dymkach przypominajacych ludzkie
wypowiedzi) wykazali wyzszy poziom postrzeganej zdolnoéci systemu do uczenia sie
o uzytkowniku oraz postrzeganej odpowiedniosci tego systemu do udzielania reko-
mendacji opartych na korzysciach smartfonu (np. ,zapewnia dostep do Internetu”)
niz uczestnicy korzystajacy z systemu bez powyzszych wskazéwek antropomorficz-
nych. Ponadto postrzegana zdolnoé¢ do uczenia sie mediowata pozytywna zaleznosé
miedzy antropomorfizacja systemu a postrzegana odpowiednioscia rekomendacji
opartych na korzysciach. Co wazne, efekt antropomorfizacji systemu na postrzegana
odpowiednioéc¢ systemu do udzielania rekomendacji opartych na cechach (np. ,nieza-
wodnos¢”) byt istotnie mniej pozytywny. Mozna wiec przypuszczaé, ze antropomor-
fizacja systemu powoduje, Ze jego uzytkownicy uznaja go za bardziej odpowiedni do
postugiwania sie ,ludzka” perspektywa produktu, a wiec jego korzysciami.

3.2. Rekomendacje oparte na motywach hedonistycznych vs. utylitarnych

Wyréznia sie dwa podstawowe motywy nabywania produktéw: utylitarny i hedo-
nistyczny [Scarpi, 2020]. Pierwszy z nich polega na tym, ze konsumenci nabywaja
produkty, poniewaz s3 im przydatne do realizacji okreélonego zadania. Na przyktad
mozemy kupowac kawe, poniewaz chcemy efektywniej pracowaé. Mozemy réwniez
kupowac kawe, poniewaz jej picie sprawia nam przyjemnos¢ (motyw hedonistyczny).
W tym przypadku konsument nabywa produkt dla przyjemnoéci z samego produktu,
bez odniesienia do jakiego$ zadania, do ktérego realizacji ten produkt mogtby sie przy-
da¢. Ten sam produkt, jak kawa, moze wiec by¢ nabywany zaréwno w oparciu o motyw
utylitarny, jak i hedonistyczny. Znaczenie kazdego z tych motywéw moze wynikac
z predyspozycji danego konsumenta oraz z sytuacji zakupowej. W zwiazku z tym uzyt-
kownicy platform cyfrowych moga reagowa¢ na komunikaty produktowe inteligent-
nych systemdow rekomendacyjnych w oparciu o hedonistyczny lub utylitarny motyw
zakupowy. Podobnie jak w przypadku rozréznienia na komunikaty oparte na korzy-
Sciach vs. cechach produktu, komunikaty oparte na motywie hedonistycznym vs.
utylitarnym moga by¢ przez konsumentow postrzegane jako w r6znym stopniu zwia-
zane z ,,ludzka” perspektywa. Mianowicie przyjemnos¢ moze by¢ traktowana jako stan
typowo ludzki. O ile bowiem wykonywanie zadan moze by¢ kojarzone z dzialaniem

inteligentnej maszyny, o tyle przezywanie przyjemnoéci to raczej domena cztowieka —
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dla maszyny niedostepna [Longoni, Cian, 2022]. Zatem rekomendowanie produktu
w oparciu o motyw hedonistyczny moze by¢ przez uzytkownikéw systemu rekomen-
dacyjnego postrzegane jako niespdjne ze schematem pozbawionej emocji ,,nieludz-
kiej” maszyny [Lou, Kang, Tse, 2022]. Z drugiej strony rekomendowanie w oparciu
o motyw utylitarny moze by¢ traktowane jako spéjne ze ,,heurystyka maszyny” [ Sun-
dar, Kim, 2019], ktéra zaklada racjonalnoé¢ i obiektywizm maszyny zorientowanej na
sprawne wykonywanie zadan.

Wyniki badawcze potwierdzaja odmiennoé¢ reakcji uzytkownikéw inteligent-
nych systemoéw rekomendacyjnych na komunikaty produktowe oparte na motywach
hedonistycznym i utylitarnym. W jednym z eksperymentéw przeprowadzonych przez
Longoni i Cian [2022] uczestnicy wybierali pomiedzy dwoma prébkami maski do
wioséw. Uczestnikéw podzielono na dwie grupy. W pierwszej grupie (motyw hedo-
nistyczny) uczestnikéw poproszono, aby wyobrazili sobie, ze kupuja ten produkt ze
wzgledu na przyjemnos¢, zapach i pozytywny nastréj, jaki moze on da¢. W drugiej gru-
pie (motyw utylitarny) uczestnicy mieli zwraca¢ uwage na praktycznos¢ i skutecznosc
uzycia maski. Wiekszos¢ 0s6b z grupy hedonistycznej wybrata probke oznaczona jako
rekomendacja cztowieka, natomiast wiekszos¢ oséb z grupy utylitarnej wybrata probke
oznaczong jako rekomendacja algorytmu. Podobny wynik otrzymano, gdy zamiast
probki produktu uczestnicy wybierali miedzy kopertami zawierajacymi oferty nieru-
chomosci rekomendowane przez cztowieka albo algorytm, w zaleznosci od tego, czy
zwracano uwage na znaczenie przyjemnosci z nieruchomosci czy tez jej uzytecznosci.

Podobniejak w przypadku jezyka korzysci w kontrascie z jezykiem cech, dlamotywu
hedonistycznego w kontrascie z utylitarnym stwierdzono, ze mniej pozytywna reak-
cja na takie rekomendacje inteligentnego systemu moze by¢ ztagodzona, jesli sys-
tem bedzie postrzegany jako bardziej antropomorficzny. W eksperymencie Wiena
i Peluso [2021] system rekomendujacy smartfony byt nazwany,,CX1” (niski antropo-
morfizm) lub imieniem ludzkim (wysoki antropomorfizm), a do tego dodano, odpo-
wiednio, ikone robota lub cztowieka. Uczestnikéw proszono, by wyobrazili sobie, ze
kupuja smartfon dla przyjemnosci (motyw hedonistyczny) lub do pracy (motyw uty-
litarny). W obu przypadkach system rekomendowal ten sam smartfon, a uczestnicy
eksperymentu okreslali, na ile chcg go kupié. Okazato sie, ze w przypadku motywu
hedonistycznego intencja zakupu byta wieksza, gdy system przedstawiono jako bar-
dziej ludzki. Najnowsze badania [ Trzebinski, Marciniak, Kulczycka, 2023] wskazuja,
ze pozytywny efekt postrzeganego antropomorfizmu systemu rekomendacyjnego
na reakcje na jego rekomendacje oparte na motywie hedonistycznym (np. ,,ten smart-
fon sprawi ci przyjemnoéc z ogladania obrazu w najlepszej jakosci”) jest mediowany
przez postrzeganie zdolnosci systemu do uczenia sie na temat uzytkownika. Doklad-

niej, gdy system jest postrzegany jako bardziej ludzki, jego uzytkownicy uznaja go
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za bardziej zdolny do uczenia sie, co z kolei jest pozytywnie zwiazane z postrzegana
odpowiednioscia systemu do formutowania takich rekomendacji. Co wiecej, uczest-
nicy badania okreslali na ile rekomendacje systemu odwotuja sie do ,,zabawy i roz-
rywki” (motyw hedonistyczny), a naile do ,,zwyktych czynnosci, w ktérych smartfon
moze pomdc” (motyw utylitarny). Im bardziej rekomendacje postrzegane byty jako
oparte na motywie hedonistycznym, tym bardziej pozytywny byt zwiazek postrzega-
nej zdolnosci systemu do uczenia sie z postrzegana odpowiednioscia rekomendacji.
Moze to sugerowac, ze pozytywna reakcja uzytkownika na rekomendowanie produk-
tow w oparciu o przyjemnos¢ wymaga, aby uzytkownik uznawat system za zdolny do

zrozumienia ,ludzkiej” perspektywy.

Podsumowanie

Przedstawione wyzej koncepcje i wyniki badawcze wskazuja na ograniczenia
w zastosowaniu inteligentnych systemoéw rekomendacyjnych w platformach cyfro-
wych. Rekomendowanie produktéw w oparciu o jezyk korzysci czy motyw hedoni-
styczny wydaje sie by¢ postrzegane przez uzytkownikéw jako rola przynalezna raczej
cztowiekowi, a nie algorytmowi. Ten ostatni moze by¢ uznawany za niekompetentny
w rozumieniu, ludzkiej” perspektywy osobistego zycia uzytkownika, w tym korzysta-
nia z produktéw i czerpania z nich przyjemnosci. Aby zlagodzi¢ te opory uzytkowni-
kéw, mozna uczynic system bardziej ludzkim, np. nadajagc mu ludzkie imie, ikone czy
uzywajac pierwszej osoby w komunikatach systemu.

Rozwéj systemoéw inteligentnych i ich znaczenia w platformach cyfrowych czyni
kwestie reakcji uzytkownikéw na komunikaty tych systeméw waznym kierunkiem
badawczym. Warto badac reakcje na coraz to nowsze formy dzialania systeméw inte-
ligentnych ingerujace w ,,ludzka” perspektywe, jak porady osobiste [Hildebrand,
Bergner, 2021; Zhang et al., 2020], ocenianie uzytkownika (np. tekstu przez niego
opracowanego [Lopez, Garza, 2023]), sady etyczne [Cervantes et. al., 2020] czy syn-
teza tresci w postaci esejow (np. Chat GPT). W szczegdlnoéci sformutowaé mozna
nastepujace pytania: Czy reakcja uzytkownikéw na powyzsze formy aktywnosci jest
mniej pozytywna, jesli sa one dokonywane przez system inteligentny vs. cztowieka?
Jeslitak, czy antropomorfizacja systemu moze poprawic te reakcje? Jakie inne zabiegi -
np. wyjasnienie uzytkownikowi zasad dziatania algorytmu —~moga poméc? Wreszcie:
Czy jakosc relacji uzytkownika z marka zwiazana z algorytmem lub platforma cyfrowa
moze wptynaé pozytywnie na te reakcje?
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