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Resumo

Computagdo por humanos (human computation) ¢ um modelo de computagdo que se baseia
na coordenacdo de seres humanos para resolver problemas para os quais o sistema cogni-
tivo humano € mais rapido ou preciso que os atuais sistemas computacionais baseados em
processadores digitais. Em sistemas de computa¢do por humanos, ao invés de mdquinas,
os processadores que realizam as computagdes sao seres humanos. Usar adequadamente
o poder cognitivo provido por tais seres humanos ¢ fundamental para o sucesso desse tipo
de sistema. Entretanto, pouco se sabe sobre as caracteristicas de oferta de poder cogni-
tivo e de como o sistema pode utilizar essa oferta de forma otimizada. Este estudo visa
avancar esse conhecimento. Como referencial tedrico-conceitual, propde-se uma articulagio
de teorias e conceitos sobre computacao por humanos, engajamento, credibilidade e otimiza-
¢do de desempenho. Considerando essa articulagdo, sdo propostas métricas para analisar a
oferta de poder cognitivo em termos do engajamento e da credibilidade dos participantes.
Como estudo de caso de estratégia de otimiza¢do de desempenho, propde-se um algoritmo
de replicagdo de tarefas que visa melhorar o uso do poder cognitivo levando em conta infor-
macodes de credibilidade dos participantes. Por meio de andlise de distribui¢des, correlacdes,
regressoes, classificacdo e agrupamento, os comportamentos de engajamento e credibili-
dade sao caracterizados usando dados de seis sistemas reais. Entre os resultados obtidos,
destacam-se diversos padroes comportamentais identificados na caracterizacdo. Ha duas
classes de engajamento de participantes: os transientes, que atuam no sistema em apenas
um dia e ndo retornam, e os regulares, que apresentam um engajamento mais duradouro. Os
regulares sdo a minoria, mas sao 0s mais importantes por agregarem maior tempo de com-
putacdo ao sistema. Eles também ndo sdo homogéneos; subdividem-se em cinco grandes
perfis, que podem ser rotulados como: empenhados, espasmddicos, persistentes, duradouros
e moderados. A credibilidade dos participantes, por sua vez, pode ser medida usando vérias
métricas baseadas no nivel de concordéncia entre eles. Tal credibilidade estd negativamente
correlacionada com a dificuldade das tarefas. Por fim, simula¢des do algoritmo de replicacao
proposto mostram que ele melhora o uso do poder cognitivo provido pelos participantes e

permite tratar diversos compromissos entre diferentes requisitos de qualidade de servigo.
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Abstract

Human computation is a computing approach that draws upon human cognitive abilities
to solve computational tasks for which there are so far no satisfactory fully automated so-
lutions. In human computation systems, the processors performing the computations are
humans rather than machines. The effectiveness of this kind of system relies on its ability to
optimize the use of the cognitive power provided by each human processor. However, little
is known about how humans provide their cognitive power in these systems and how these
systems can use such cognitive power properly. This study aims at advancing knowledge
in this direction. To guide this study, we articulate a framework of theories and concepts
about human computation, human engagement, human credibility, and the optimization of
computational systems. Based on this theoretical-conceptual framework, we propose met-
rics to characterize the cognitive power available in a human computation system in terms
of the engagement and the credibility of the participants. As case study of system optimiza-
tion, we also propose a task replication algorithm that optimizes the use of the available
cognitive power taking into account information about the credibility of participants. By us-
ing correlations, regressions, and clustering algorithms, we characterize the engagement and
credibility of participants in data collected from six real systems. Several behavioral patterns
are identified in such characterization. Participants can be divided into two broad classes of
engagement: the transients, those who work in the system in just one day; and the regulars,
those who exhibit a more lasting engagement. Regulars are the minority of participants, but
they aggregate the larger amount of cognitive power to the system. They can be subdivided
into five groups, labeled as: hardworking, spasmodic, persistent, lasting and moderate. The
credibility of participants can be measured by using several different metrics based on the
level of agreement among them. Regardless of the metric used, the credibility is negatively
correlated with the degree of difficulty of the tasks. Results from simulation show that the
proposed task replication algorithm can improve the ability of the system to properly use the
cognitive power provided by participants. It also allows one to address trade-offs between

different quality-of-service requirements.
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Capitulo 1

Introducao

Nas ultimas décadas, diversos estudos se dedicaram ao aumento do desempenho de sistemas
de computacdo baseados em computadores digitais'. Como resultado, muito se avancou na
arquitetura desses sistemas e no projeto e geréncia das aplicagdes que eles executam. Tais
avancos permitiram o emprego desses sistemas na solu¢@o de problemas cada vez mais com-
plexos. No entanto, apesar desses avancos, ainda existem problemas que esses sistemas nao
podem resolver de forma eficaz e/ou eficiente (SAVAGE, 2012; BERNSTEIN; KLEIN; MALONE,
2012). Sao problemas para os quais os algoritmos atuais possuem ordem de complexidade
proibitiva ou cujos algoritmos existentes sao apenas heuristicas que geram solucdes que apre-
sentam acurdcia abaixo da desejada pelos usudrios do sistema.

Nos udltimos anos, alguns estudos t€m identificado que muitos desses problemas se adé-
quam ao sistema cognitivo humano de modo que podem ser resolvidos por seres humanos
com maior velocidade e/ou precisdo que os atuais sistemas computacionais baseados em
computadores digitais (BERNSTEIN; KLEIN; MALONE, 2012; SAVAGE, 2012). Exemplos des-
ses problemas sdo aqueles que surgem em dominios como processamento de linguagem
natural (SNOW et al., 2008; BERNSTEIN et al., 2010; HU; BEDERSON; RESNIK, 2010), compre-
ensdo de conteiido em imagens (AHN, 2005; BRANSON et al., 2010) e criatividade (YUEN;
KING; LEUNG, 2011; ARAUJO, 2013). Visando tirar proveito da capacidade cognitiva de se-

res humanos para resolver problemas nesses dominios, tem emergido um novo modelo de

'Neste documento o termo computador digital é empregado para designar toda miquina eletrénica pro-
jetada para realizar computacdes. Esse termo foi definido por Alan Turing em 1950. Ele permite distinguir
computadores que sdo seres humanos dos computadores que sdo maquinas projetadas para realizar computa-
¢30 (TURING, 1950).



computacdo denominado computacdo por humanos®.

Tarefas de computacdo por humanos seguem o conceito geral de computacio, que con-
siste no mapeamento de entrada em saida por meio do processamento de um conjunto finito
de instrugdes (TURING, 1950; LAW, 2011). Uma tarefa de computagao por humanos consiste
tipicamente de um conjunto de dados de entrada e um conjunto de instrucdes. A saida para a
tarefa € gerada por um ser humano ao processar as instrucdes sobre os dados recebidos como
entrada. Considere, por exemplo, uma tarefa projetada para identificar conteido adulto em
imagens postadas por usudrios em um sistema de compartilhamento de imagens. Nessa ta-
refa, o dado de entrada pode ser uma imagem e a instru¢do pode ser a seguinte mensagem:
Contetdo adulto é todo aquele considerado improprio para menores de 18 anos. A ima-
gem abaixo apresenta esse tipo de contetido? associada com as opg¢des de resposta “Sim”
e “Ndo”. Ao executar esse tipo de tarefa, o ser humano deve observar o dado de entrada,
processar as instru¢des e prover uma resposta. A resposta provida € a saida da tarefa.

Diversos tipos de tarefas tém sido implementadas com base neste modelo de computacgdo.
Exemplos dessas tarefas sao anotacdo do contetido de imagens (AHN; DABBISH, 2004), clas-
sificacdo do formato de galédxias a partir de imagens capturadas por telescopios (FORTSON
et al., 2012), transcri¢cdo de informagdo textual contida em imagens digitalizadas de livros
antigos (AHN, 2005; AHN et al., 2008), geracdo de conteudo criativo sobre um tema determi-
nado (ARAUJO, 2013), etc. Os casos de sucesso no uso de solugdes baseadas nesse modelo
de computagdo t€ém motivado novas iniciativas de emprego de computagdo por humanos nos
mais diversos contextos. Com isso tem surgido uma demanda de computacdo por humanos
em larga escala.

Visando suprir essa crescente demanda, sistemas computacionais dedicados a execucao
de tarefas de computacdo por humanos tém sido desenvolvidos. Um sistema de computagdo
por humanos pode ser modelado como um sistema computacional distribuido que orquestra
o poder cognitivo de seres humanos, chamados de trabalhadores. Tal sistema agrega uma
multiddo de trabalhadores conectados a Internet e gerencia o poder cognitivo provido por

eles de forma a executar tarefas que requerem inteligéncia humana. Dois tipos de sistemas

2E importante ressaltar que seres humanos jd atuavam realizado computacdes antes mesmo do surgimento
dos computadores digitais. Isso remonta ao periodo compreendido entre o inicio do século XVI e o meio do
século XX. Uma breve descri¢do da computacao antes dos computadores digitais é apresentada no Apéndice A
e uma contextualizacdo da expressdo “computagcdo por humanos” é apresentada no Apéndice B.
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de computacdo por humanos bastante difundidos atualmente sdo os sistemas de trabalho
online (IPEIROTIS; PROVOST; WANG, 2010) e os sistemas de pensamento voluntdrio (SANCHEZ
etal.,, 2011).

Sistemas de trabalho online agregam trabalhadores que possuem uma motivagdo finan-
ceira. Dessa forma, nesse tipo de sistema, os trabalhadores ofertam o poder cognitivo em
troca de uma remuneracao. Um dos principais exemplos € a plataforma Amazon Mechanical
Turk (Mturk?®). Essa plataforma recebe diariamente* entre 40.000 e 50.000 tarefas para se-
rem executadas e possui mais de 400.000 trabalhadores registrados (IPEIROTIS, 2010; ROSS et
al., 2010; PONCIANO; BRASILEIRO, 2013). Sistemas de pensamento voluntério, por sua vez,
agregam trabalhadores que executam tarefas sem esperar qualquer remuneracao em troca.
Um dos principais exemplos € a plataforma Zooniverse®. Essa plataforma agrega aproxima-
damente 1 milhao de trabalhadores cadastrados (SIMPSON; PAGE; ROURE, 2014) e ja permitiu

a execucdo de dezenas de milhdes de tarefas (SAUERMANN; FRANZONI, 2015).

1.1 Problema

O sucesso de sistemas de computacdo por humanos estd diretamente relacionado a sua ha-
bilidade de gerenciar adequadamente o poder cognitivo provido pelos trabalhadores. No en-
tanto, pouco se sabe sobre as caracteristicas de oferta de poder cognitivo e de como o sistema
pode utilizé-lo de forma otimizada. Neste trabalho, aborda-se a oferta de poder cognitivo no
sistema na perspectiva do engajamento cognitivo e da credibilidade dos trabalhadores.
Engajamento cognitivo (O’BRIEN; TOMS, 2008; SIMPSON, 2009; ATTFIELD et al., 2011;
LEHMANN et al., 2012) e credibilidade (FOGG; TSENG, 1999; WATHEN; BUREL, 2002; RIEH;
DANIELSON, 2007) tém sido estudados em diversos contextos e areas do conhecimento. En-
tretanto, sdo aspectos ainda pouco tratados no contexto dos sistemas de computacdo por hu-
manos. Nesses sistemas, engajamento cognitivo se refere ao comportamento do trabalhador
em termos da duragdo do periodo de tempo em que ele permanece no sistema executando

tarefas e da quantidade de tarefas executadas ao longo desse periodo. Credibilidade, por

3Pagina Web www.mturk.com. Ultimo acesso em 01 de setembro de 2015.

4As submissdes de tarefas no Mturk podem ser acompanhadas em tempo real no sistema Mturk Tracker
http://www.mturk-tracker.com/#/arrivals, tltimo acesso em 24 de setembro de 2015.

SPagina Web www.zooniverse.org. Ultimo acesso em 01 de setembro de 2015.
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sua vez, refere-se a quao criveis sdo as respostas geradas pelos trabalhadores para as tarefas
executadas por eles.

Os estudos sobre o engajamento cognitivo de trabalhadores em computag@o por huma-
nos tém focado principalmente em analisar qualitativamente os fatores psicolégicos de en-
gajamento (RADDICK et al., 2008, 2010; ROTMAN et al., 2012; EVELEIGH et al., 2014). Esses
estudos permitem entender caracteristicas qualitativas do comportamento dos trabalhadores.
Entretanto, infelizmente, eles ndo permitem analisar como se compde a oferta de poder cog-
nitivo no sistema, as caracteristicas de atuag¢do e a importancia de cada trabalhador. Uma
andlise mais quantitativa pode permitir a identificagdo de perfis de trabalhadores por suas
caracteristicas de engajamento e a importincia de cada perfil para o desempenho do sistema.

A credibilidade dos trabalhadores também tem sido pouco estudada nesses sistemas. O
que existe na literatura sao andlises de fatores que podem levar os trabalhadores a ndo exe-
cutarem as tarefas de forma satisfatoria, como a remuneracgdo oferecida (QUINN; BEDERSON,
2011; KITTUR et al., 2013) e a forma como as tarefas sdo projetadas (KOCHHAR; MAZZOC-
CHI; PARITOSH, 2010; EICKHOFF; VRIES, 2011; KAZAI; KAMPS; MILIC-FRAYLING, 2013). No
entanto, pouco se sabe sobre como medir adequadamente a credibilidade de um trabalhador
levanto em conta, por exemplo, seu histérico de atuagdo e a dificuldade das tarefas. Assim,
ha uma caréncia de métricas que sirvam de indicadores de credibilidade dos trabalhadores e
que deem suporte a andlise das respostas geradas por eles.

Na auséncia de conhecimento sobre a credibilidade dos trabalhadores, a abordagem mais
adotada para tratar incertezas nas respostas providas por eles € a obtengdo e agregacdo de
respostas redundantes (HOVY et al., 2013; SHESHADRI; LEASE, 2013; PONCIANO et al., 2014a).
Nessa abordagem, cada tarefa é replicada para diversos trabalhadores. Apods as respostas
redundantes serem obtidas dos trabalhadores, aplica-se um algoritmo de agregacdo com tra-
tamento de incertezas e se obtém a resposta final para a tarefa. O algoritmo mais simples e
mais utilizado na prética € o voto majoritdrio, em que se considera correta a resposta mais
frequente no conjunto de respostas redundantes (SHESHADRI; LEASE, 2013). A abordagem
de replicacdo seguida de agregacdo gera diversos problemas. Um dos principais problemas
¢ a defini¢do da quantidade de respostas redundantes que terdo que ser obtidas para cada ta-
refa. Se ela for subestimada, compromete-se a acuricia da resposta obtida na agregacgdo. Por

outro lado, se ela for superestimada, ha um excesso de trabalho redundante e consequente
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desperdicio de poder cognitivo provido pelos trabalhadores.

Neste contexto, o problema tratado neste trabalho € o pouco conhecimento sobre as
caracteristicas de engajamento e credibilidade dos trabalhadores ao proverem poder cogni-
tivo em sistemas de computagdo por humanos e de como esse conhecimento pode ser ttil
na otimizacao do desempenho desses sistemas. Como estudo de caso de tal otimizacao,
investiga-se o uso da informacdo de credibilidade dos trabalhadores em algoritmos de repli-
cacdo de tarefas. Ao tratar esse problema, este trabalho visa elucidar as caracteristicas da
oferta de poder cognitivo em sistemas de computagdo por humanos e melhorar a habilidade

desses sistemas de usar adequadamente o poder cognitivo provido pelos trabalhadores.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € investigar a tese de que um entendimento maior do
engajamento e credibilidade em sistemas de computacdo por humanos permite caracterizar
a oferta de poder cognitivo pelos trabalhadores e implementar estratégias que melhorem o
uso do poder cognitivo provido por eles. Para atingir esse objetivo, os seguintes objetivos

especificos devem ser alcangados:

1. Analisar as literaturas de engajamento de seres humanos, credibilidade de seres huma-
nos e replicacdo de tarefas a fim de identificar os aspectos que devem ser considerados

no contexto de sistemas de computa¢ao por humanos.

2. Delinear as principais caracteristicas de engajamento dos trabalhadores ao proverem
seu poder cognitivo. Trata-se de derivar métricas de grau e duracdo do engajamento

cognitivo de trabalhadores em sistemas de computacdo por humanos.

3. Delinear as principais caracteristicas de credibilidade dos trabalhadores ao proverem
poder cognitivo no sistema. Trata-se de derivar métricas para medir a probabilidade de

um trabalhador prover uma resposta crivel para as tarefas que ele executa no sistema.

4. Propor um algoritmo de replicacdo de tarefas que faca uso de informacdes sobre cre-
dibilidade para tratar incertezas durante a execucdo das tarefas. O propdsito € definir
de forma adaptativa e otimizada o nivel de redundancia que precisa ser utilizado em

cada tarefa.
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1.3 Resultados e Contribuicoes

Em linhas gerais, os principais resultados e contribui¢des obtidos na pesquisa descrita neste

documento sdo as seguintes:

e Propde-se uma articulacao tedrica e conceitual sobre computacdo por humanos, enga-
jamento de seres humanos, credibilidade de seres humanos e replicacdo de tarefas em
uma perspectiva de desempenho de sistemas de computacdao por humanos. Mostra-se
que, na perspectiva de um sistema distribuido, hé trés grandes dimensdes a serem con-
sideradas em computacio por humanos, que sdo: os requisitos de qualidade de servigo
dos usudrios que submetem tarefas de computacdo por humanos para serem executa-
das; os aspectos humanos dos trabalhadores que executam as tarefas; e as estratégias
de projeto e geréncia de tarefas implementadas no sistema. Conceitua-se engajamento
de seres humanos, credibilidade de seres humanos e replicacao de tarefas no contexto
de sistemas de computacdo por humanos e discute-se o papel que eles podem exercer
no desempenho desse tipo de sistema. Além de atender a diversos propdsitos, essa
articulacdo constitui a lente conceitual e tedrica por meio da qual se orienta a pesquisa

descrita neste documento.

e Considerando a literatura sobre engajamento de seres humanos, sdo propostas métricas
para medir o engajamento de trabalhadores em sistemas de computag¢do por humanos.
Sao propostas 4 métricas, definidas como: taxa de atividade, duracao relativa da ati-
vidade, tempo dedicado diariamente e variacdo na periodicidade. Tais métricas se
ajustam ao objetivo de analisar o grau de engajamento e a duragdo do engajamento dos
trabalhadores. A taxa de atividade permite analisar a taxa de retorno de cada trabalha-
dor ao sistema durante o periodo em que ele permanece atuando no sistema. O tempo
dedicado diariamente d4 uma visao da extensdao do engajamento didrio, que esta relaci-
onado com o periodo de duragc@o do engajamento de curto prazo. A duragio relativa da
atividade permite analisar a duragdo do engajamento de longo prazo, ponderado pelo
total de tempo em que o sistema permaneceu sendo observado. Finalmente, a variagdao

na periodicidade informa como a periodicidade dos retornos ocorre.

e Considerando a literatura sobre credibilidade de seres humanos, sdo propostas mé-
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tricas para medir a credibilidade dos trabalhadores. Sdo 4 métricas definidas como:
concordancia experimentada, concordancia reputada, concordancia ponderada e con-
cordancia superficial. Essas métricas sdo definidas de modo a levar em consideragcdo
diferentes formas de medir a credibilidade e colocando maior &énfase em um ou outro
aspecto da execugdo das tarefas. Concordancia superficial € a métrica de credibilidade
mais simples; ela leva em conta apenas o grau de concordancia entres os trabalhado-
res. Concordancia experimentada, por sua vez, mede o grau de concordancia real ao
levar em conta a concordancia que seria esperada e deduzindo-se a quantidade de con-
cordancia que pode ocorrer devido ao acaso. Concordancia presumida, por sua vez,
pondera o grau de concordancia com a quantidade de dados utilizados no seu calculo.
Finalmente, a métrica de credibilidade concordancia reputada leva em conta nao ape-
nas a quantidade de concordancia exibida por um trabalhador no passado, mas também

a credibilidade dos outros trabalhadores com os quais ele concordou e discordou.

e Propde-se um algoritmo de replicacdo de tarefas que faz uso de informagdes compor-
tamentais dos trabalhadores e de estimativas da dificuldade das tarefas para otimizar
métricas de qualidade de servi¢o de interesse do usudrio do sistema, como: econo-
mia de réplicas e acurdcia das respostas. Pode-se parametrizar requisitos de interesse
como urgéncia, métrica de credibilidade a ser utilizada e nivel de credibilidade re-
querida nas respostas. Estratégias de otimiza¢dao multiobjetivo sdo consideradas para
identificar configuracdes do algoritmo que apresentam melhor desempenho ao tratar
o compromisso entre diferentes objetivos, tais como: economia de réplicas e acurdcia

das respostas.

A avaliacdo das métricas de engajamento e de credibilidade é realizada em estudos de
caso que utilizam dados de seis projetos de computagdo por humanos bastante distintos:
Galaxy Zoo, The Milky Way Project, Cell Spotting, Sun4All, Andlise de Sentimentos e Jul-
gamento de Fatos. Tal caracterizacio consiste na andlise de semelhancas e diferengas entre
os trabalhadores e de relacdes entre métricas por meio de andlises de classificacdo, agru-
pamento, correlagdes e regressdes. A avaliacdo do algoritmo de replicacdo, por sua vez, €
realizada por simulagdes projetadas de forma a medir a capacidade do algoritmo proposto

de otimizar o nimero de réplicas utilizadas e a acurdcia das respostas considerando a vari-
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acdo de diversos parametros de interesse como nivel de credibilidade requerida na resposta
final, urgéncia de se obter uma resposta e métrica de credibilidade considerada. Utiliza-se
otimizacao multiobjetivo na andlise das melhores configura¢des do algoritmo.

Os resultados obtidos na caracterizacdo revelam diversas caracteristicas da oferta de
poder cognitivo em computagdo por humanos que até entdo permaneciam desconhecidas.
Usando as métricas de engajamento, observou-se que existem duas grandes classes de traba-
lhadores: transientes e regulares. Os trabalhadores transientes constituem uma maioria pouca
engajada. Os trabalhadores regulares sao minoritdrios, mas eles apresentam maior contribui-
¢ao em termos do total de tempo de computagdo disponibilizado ao sistema. Trabalhadores
nessa classe exibem 5 perfis de engajamento cognitivo, que podem ser rotulados como: em-
penhados, espasmddicos, persistentes, duradouros e moderados. Tais perfis diferem entre si
em termos tanto das caracteristicas de engajamento como do poder computacional agregado
ao sistema. Cada perfil se destaca de forma positiva ou negativa em relagdo aos demais perfis
em alguma métrica de engajamento. No geral, todos os perfis s@o pouco engajados em pelo
menos uma métrica.

Os resultados obtidos na caracterizacdo da credibilidade dos trabalhadores permitiram
analisar diferentes formas de se estimar o quanto se pode acreditar em cada resposta obtida
de trabalhadores em sistemas de computacdo por humanos. A credibilidade deles pode ser
medida usando diferentes métricas baseadas no nivel de concordancia entre eles. Natural-
mente, o valor da credibilidade tende a variar com a métrica utilizada, dependendo se ela
¢ mais conservadora, como a concordancia reputada, ou menos conservadora, como a con-
cordancia simples. A ordem de credibilidade dos trabalhadores também muda dependendo
da métrica de credibilidade utilizada. Observa-se também que a credibilidade de cada tra-
balhador varia com a dificuldade da tarefa que ele executa e que os trabalhadores tendem a
apresentar maior variacdo de credibilidade entre eles em tarefas de dificuldade moderada e
dificil.

A avaliacao do algoritmo de replicacdo de tarefas mostrou que é possivel usar melhor o
poder cognitivo provido pelos trabalhadores em sistemas de computacdo por humanos. O
algoritmo de replicacdo adaptativa proposto permite que isso seja feito ao se obter econo-
mia de réplicas e respostas com alta acurdcia enquanto atende a requisitos de credibilidade

requerida e de urgéncia definidos como pardmetros para o algoritmo. Naturalmente, o de-
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sempenho do algoritmo € altamente afetado por esses parametros. Estratégias de otimizacao
permitem identificar os melhores pardmetros para se obter a maximizacdo da economia de
réplicas e da acurdcia. No geral, o algoritmo de replicagdo proposto apresenta desempenho
superior a replicagdo com nivel de replicacdo fixo e que usa voto majoritario para eleger a
resposta final para cada tarefa, que é amplamente utilizado em computacdo por humanos. O
desempenho do algoritmo proposto também se aproxima do desempenho de um orédculo que
sabe se um trabalhador proverd uma resposta correta ou incorreta.

Dessa forma, a pesquisa a que se refere este documento articula um importante arcabougo
de teorias e conceitos relevantes a andlise de computa¢do por humanos em uma perspectiva
de sistema distribuido (PONCIANO et al., 2014), um conjunto de métricas para analisar o en-
gajamento de trabalhadores no sistema (PONCIANO et al., 2014b; PONCIANO; BRASILEIRO,
2014) e um conjunto de métricas para analisar a credibilidade de trabalhadores no sistema e
otimizar a replicagcdo de tarefas (PONCIANO; BRASILEIRO; GADELHA, 2013; PONCIANO et al.,
2014a). Esse arcabouco mostra-se importante para raciocinar sobre o desempenho de siste-
mas de computacdo por humanos. Ao se explorar as dreas de engajamento, credibilidade e
replicacdo, que até entdo ndo tinham sido tratadas no contexto de computag¢ao por humanos,

esse trabalho abre diversas novas perspectivas de pesquisa.

1.4 Estrutura do Documento

Os conceitos tratados em computacdo por humanos envolvem estudos em diversas discipli-
nas, como, por exemplo, Ciéncia da Computacao, Ci€ncias Administrativas e Psicologia. O
Capitulo 2 tem como objetivo apresentar uma contextualizacio de tais estudos e destacar
0s principais conceitos em computagdo por humanos que sdo relevantes a pesquisa descrita
neste documento. Isso € realizado pela discussdao dos conceitos de tarefas, aplicacdes, siste-
mas e estratégias de otimizacio de desempenho em sistemas de computacao por humanos.
Apo6s essa andlise conceitual, apresentam-se os estudos da caracterizacdo da oferta de
poder cognitivo pelos trabalhadores. Esses estudos sdo apresentados em trés capitulos, como
segue: o Capitulo 3 apresenta o estudo do engajamento de trabalhadores; o Capitulo 4 apre-
senta o estudo da credibilidade dos trabalhadores; e o Capitulo 5 apresenta o estudo da rela-

¢do entre o engajamento e a credibilidade dos trabalhadores e a dificuldade de tarefas. Con-
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forme cada caso, em cada um desses capitulos, apresenta-se o arcabougo tedrico-conceitual
utilizado, a abordagem proposta, os métodos de avaliagdo utilizados e os resultados obtidos.

ApO6s os estudos de caracterizagdo da oferta de poder cognitivo, tem-se o estudo da oti-
mizacdo do poder cognitivo disponivel por meio da replicacdo de tarefas. Esse estudo é
apresentado no Capitulo 6. Nesse capitulo, discute-se o referencial tedrico sobre replica-
cdo de tarefas e, a luz desse referencial, propde-se um algoritmo de replicacio de tarefas de
computacdo por humanos. Os métodos de avaliacdo do algoritmo e os resultados obtidos na
avaliacdo também sao apresentados nesse capitulo.

Naturalmente, os estudos de caracterizagdo da oferta de poder cognitivo e de otimiza-
cdo dessa oferta por meio da replicac@o de tarefas possuem limitagdes. Tais limitagdes sao
discutidas no Capitulo 7. Em seguida, no Capitulo 8, apresenta-se a andlise dos trabalhos
relacionados. Nessa andlise, da-se énfase aos trabalhos que tratam, mesmo que de forma tan-
gencial, algum aspecto relevante ao estudo de credibilidade de seres humanos, engajamento
de seres humanos e desempenho de sistemas de computagdo por humanos. Finalmente, no
Capitulo 9 sdo destacadas as principais conclusdes e contribui¢cdes da pesquisa descrita neste
documento. Além disso, discutem-se novas perspectivas de pesquisa que se abrem a partir

da pesquisa reportada neste documento.



Capitulo 2

Contextualizacao do Ecossistema de

Computacao por Humanos

Computagdo por humanos € uma area de pesquisa em grande atividade em diversas discipli-
nas, como inteligéncia artificial (LAW; AHN, 2011), visdo computacional (CROUSER; CHANG,
2012), interagdo humano-computador (QUINN; BEDERSON, 2011) e trabalho cooperativo au-
xiliado por computador (KITTUR et al., 2013). Cada uma dessas disciplinas pde énfase nos
aspectos de computagdo por humanos que sdo mais relevantes nos seus respectivos contextos.

Na area de inteligéncia artificial, muito se tem discutido sobre algoritmos que combinam
inteligéncia de seres humanos e poder computacional de maquinas (LAW; AHN, 2011). Pes-
quisadores na drea de visdo computacional t€ém focado no estudo das capacidades humanas
que permitem a efetiva recuperacio de informacao visual e de como elas podem informar o
desenvolvimento de novos algoritmos que podem ser executados por maquinas (CROUSER;
CHANG, 2012). Na disciplina de interacdo humano-computador, por sua vez, umas das prin-
cipais correntes de estudo foca em como projetar instru¢des aos seres humanos de modo
a reduzir erros e incentivar a participacdo (QUINN; BEDERSON, 2011). Finalmente, estudos
em trabalho cooperativo auxiliado por computador t€ém focado na anélise da interacdo en-
tre seres humanos ao executarem tarefas e na andlise dos comportamentos cooperativos €
colaborativos que emergem nessa interagao (KITTUR et al., 2013).

Muitas iniciativas em computacdo por humanos sdo contextualizadas em outra drea de
pesquisa denominada crowdsourcing. De forma geral, crowdsourcing se refere ao ato de

pegar um atividade que tradicionalmente € realizada por uma pessoa sozinha e atribui-la

11
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a um grande grupo de pessoas sob a forma de um convite aberto (HOWE, 2006; QUINN;
BEDERSON, 2011). As atividades realizadas pelos seres humanos em crowdsourcing podem
ser as mais diversas e ndo necessariamente se basearem em habilidades cognitivas. Portanto,
nem toda atividade definida como crowdsourcing pode ser definida como computacdo por
humanos.

Ao presente trabalho, que tem maior énfase na oferta de poder computacional, € relevante
uma perspectiva pragmaética que contextualize os conceitos relativos a um sistema compu-
tacional baseado no modelo de computacao por humanos. Na auséncia de uma organizacao
da drea de computagdo por humanos sob essa perspectiva, prop0s-se uma organizacdo como
parte da pesquisa reportada neste documento. Tal organizacdo é apresentada no restante
desta secdo pela andlise dos conceitos de tarefas de computacio por humanos, aplicacdes de
computacdo por humanos, sistemas de computacao por humanos e de estratégias de projeto,

geréncia e desempenho de sistemas de computacao por humanos.

2.1 Tarefas de Computacao por Humanos

O termo “computacdo” pode ser definido como o processo de mapear entrada em saida
usando um conjunto explicito e finito de instru¢des (TURING, 1950; LAW, 2011). A expres-
sdo computacdo por humanos' (AHN, 2005; QUINN; BEDERSON, 2009, 2011; BERNSTEIN;
KLEIN; MALONE, 2012) € utilizada neste trabalho para descrever o modelo de computagdo
em que o mapeamento de entrada em saida € realizado por um ser humano fazendo uso de
sua capacidade cognitiva (LAW, 2011; QUINN; BEDERSON, 2011; LAW; AHN, 2011). Assim,
uma tarefa de computacao por humanos consiste de um conjunto de dados de entrada e um
conjunto de instru¢des que aos serem executadas permitem que uma resposta adequada seja
gerada.

Os dados de entrada de uma tarefa de computagdao por humanos podem ser os mais di-
versos, como: imagens, videos, texto, dudio. As instrucoes da tarefa, por sua vez, se referem
ao que deve ser feito com os dados de entrada de modo que uma resposta adequada seja ge-

rada. Tais instru¢cdes podem ser de diversos tipos, por exemplo: transcri¢do do conteido dos

!“Computagio por humanos” é uma tradugio da expressdo em inglés human computation. Existem au-
tores que traduzem essa expressdo como “computagdo humana”. No Apéndice B, o termo “computacdo por
humanos” e outros termos alternativos e correlatos existentes na literatura sdo discutidos.
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dados de entrada, classificacdo deles em classes pré-definidas, ranqueamento segundo algum
critério definido nas instrucdes, etc. As instru¢des nao precisam ser atdmicas. Elas podem
consistir em um fluxo de a¢des a serem desempenhas. Ao executar uma tarefa, o ser humano
observa os dados de entrada, executa as instrugdes sobre esses dados e gera uma saida. A
saida gerada por ele € a resposta para a tarefa.

Tarefas podem ser classificadas como factuais ou ndo factuais, dependendo do grau de
subjetividade de suas instrucdes. Tarefas sdo ditas ndo factuais quando as instrugdes envol-
vem muitos aspectos de subjetividade, como opinido, sentimento e criatividade. Por exem-
plo, define-se como ndo factual uma tarefa que exibe duas imagens do por do sol e pede ao
ser humano que escolha a imagem que retrata o por do sol mais bonito. As respostas gera-
das pelos seres humanos nesse tipo de tarefa ndo sdo avaliadas em termos de corretude, i.e.,
nao se define que uma resposta estd correta ou incorreta. Em tarefas ditas factuais, por sua
vez, as instru¢des sdo mais precisas. Em razdo disso, as respostas podem ser avaliadas em
termos de corretude por um ser humano especialista. Por exemplo, define-se como factual
uma tarefa que exibe uma fotografia de uma paisagem e pergunta ao ser humano se existe
ou nao uma drvore na paisagem retratada na fotografia. Em tarefas desse tipo, busca-se uma
resposta correta.

Tarefas de computagdo por humanos também podem diferir entre si pela complexidade
e dificuldade a que expde o ser humano. Embora existam semelhancas entre os conceitos
de dificuldade e complexidade, eles ndo sdo nem independentes, nem equivalentes (LIU; LI,
2012). A complexidade de uma tarefa pode ser definida como a quantidade de esforco cog-
nitivo que ela demanda. Dessa forma, a complexidade ¢ um atributo exclusivo da tarefa
e ndo depende do ser humano que a executa. Dificuldade, por sua vez, € um atributo do
par tarefa e ser humano (ou grupo de seres humanos) que estd executando a tarefa. Trata-
se, portanto, de algo mais relacionado aos seres humanos do que a tarefa em si, como, por
exemplo, familiaridade com o problema, quantidade de conhecimento e experiéncias ante-
riores. Assim, enquanto a percep¢ao de complexidade é comum a todos os seres humanos
que executarem uma tarefa, a percep¢do de dificuldade pode variar de um ser humano para
outro. Além disso, a complexidade de uma tarefa € imutdvel, enquanto que a dificuldade de
uma tarefa percebida por um determinado ser humano pode diminuir, ou até mesmo aumen-

tar, quando avaliada em diferentes instantes de tempo. Tipicamente, o desempenho humano
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diminui quando aumenta a dificuldade percebida ou a complexidade da tarefa (CALLISTER;
SUWARNO; SEALS, 1992).

Para definir o qudao complexa uma tarefa €, pode-se desenvolver estratégias que analisam
os processos de execugcdo, como a pergunta a ser respondida e os itens de entrada a serem
processados. Entretanto, projetar um algoritmo capaz de estimar a complexidade de uma ta-
refa baseado nos dados de entrada pode ser tdo complexo quanto projetar um algoritmo capaz
de resolver a tarefa automaticamente. Estimar a dificuldade, por sua vez, requer considerar
uma diversidade de fatores. Por exemplo, considere uma tarefa projetada para detectar ironia
em mensagens de texto. Ela pode consistir da pergunta “A frase abaixo apresenta uma iro-

~ 00

nia?”’, e as opgdes de resposta podem ser “Sim” ou “Nao”. Grande quantidade dessas tarefas
pode ser gerada coletando-se automaticamente frases em comentdrios feitos em noticias em
paginas Web. Neste caso, ndo se tem qualquer controle do conteido de cada frase que sera
avaliada em cada tarefa por cada ser humano. Algumas frases podem ser faceis de serem
avaliadas por alguns seres humanos e outras serem muito dificeis.

Dessa forma, estimar a dificuldade de tarefas executadas por seres humanos € algo desa-
fiador (GREITZER, 2005; LIU; LI, 2012). Por exemplo, tarefas dificeis podem requerer mais
tempo para serem concluidas, mas o simples fato de uma tarefa ter consumido mais tempo
ndo significa que ela € mais dificil. Tarefas que demandam a execu¢@o de muitos passos
de computagdo também podem demandar muito tempo para que todos os passos sejam exe-
cutados, sem necessariamente que 0S passos exijam muito conhecimento ou experiéncia.
Considerando que a dificuldade afeta a acurdcia das respostas geradas pelos seres humanos
para as tarefas, o fato de diversos seres humanos divergirem sobre uma resposta final para
uma tarefa é um indicador de que esse grupo de seres humanos esta experimentando dificul-

dade para executd-la (GREITZER, 2005; ASLAM; PAVLU, 2007; ARCANJO et al., 2014; AROYO;

WELTY, 2014).

2.2 Aplicacoes de Computacao por Humanos

Tarefas de computagdo por humanos podem ser estruturadas em aplicacdes. Uma aplicacao
de computagdo por humanos € um conjunto de tarefas cujas solugdes, uma vez agregadas,

resolvem um problema de computacdo por humanos. Aplicacdes podem ser classificadas
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como workflow ou projeto de acordo com a dependéncia existente entre as tarefas.

Uma aplicagao € classificada como um workflow quando as tarefas que a compdem apre-
sentam dependéncias entre si. Um exemplo tipico de workflow de computacdo por humanos
¢ implementado pela ferramenta de corre¢do de texto Soylent (BERNSTEIN et al., 2010). Exis-
tem trés tipos de tarefas nessa aplicacdo: encontrar, corrigir e verificar. A tarefa do tipo
encontrar recebe como entrada um texto e pede ao ser humano que marque partes nesse
texto que podem conter erros. A tarefa do tipo corrigir recebe como entrada o texto marcado
nas tarefas do tipo encontrar. Elas pedem que os seres humanos corrijam eventuais erros
existentes nas partes marcadas. Cada tarefa do tipo corrigir é executada por mais de um
ser humano. Quando as respostas dessas tarefas sdo recebidas, € gerada uma tarefa do tipo
verificar. Esse tipo de tarefa recebe como entrada o conjunto de respostas obtidas nas tarefas
do tipo corrigir. Ela pede que o ser humano eleja nesse conjunto a melhor corre¢ao. Ao final
dessa tarefa, tem-se o texto corrigido.

Aplicagdes compostas por tarefas independentes e que diferem entre si apenas em termos
dos dados de entrada sdo definidas como projeto®. Por exemplo, uma grande quantidade de
tarefas de deteccdo de ironia em mensagens de texto pode ser gerada coletando-se automati-
camente frases em comentdrios feitos em noticias em pdginas Web. Todas as tarefas podem
ser iguais em termos das instrucdes e das op¢des de resposta, diferindo apenas quanto a frase
a ser avaliada por cada ser humano. O conjunto de todas as tarefas constitui uma aplica-
¢do do tipo projeto. Esse tipo de aplicagdo € muito comum no ambiente cientifico, onde
um dos grandes desafios € realizar uma mesma anélise sobre um conjunto muito grande de
dados. Esse € o caso, por exemplo, da andlise de imagens de galdxias no projeto Galaxy

Z00 (LINTOTT et al., 2008).

2.3 Sistemas de Computaciao por Humanos

Um sistema de computagdo por humanos € um sistema distribuido que permite a interagdo
entre os usudrios, que sdo seres humanos que possuem tarefas de computacdo por humanos
para serem executadas, e os trabalhadores, que sdo seres humanos que executam tarefas.

Como exemplificado na Figura 2.1, cada usuario e cada trabalhador que atua em um sis-

%Esse tipo de aplicacdo também é conhecido como saco-de-tarefas, da expressdo em inglés bag-of-tasks.
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tema de computacdo por humanos o faz por meio de um computador digital conectado a

Internet (QUINN; BEDERSON, 2011).
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Figura 2.1: Ecossistema de computacdo por humanos. Destacam-se os usuarios que
submetem tarefas para serem executadas e os trabalhadores que executam as tarefas.
Ambos atuam no sistema por meio de um computador digital conectado a Internet.

O sistema de computagdo por humanos implementa a interface entre os usudrios € os
trabalhadores. Esse tipo de sistema abstrai, para os usudrios, grande parte da complexidade
de fazer uso do poder cognitivo de uma multiddo de trabalhadores. Para os trabalhadores,
o sistema abstrai muito da complexidade de atuar em aplicagdes de diversos usudrios. O
sistema implementa diversas funcionalidades que visam gerenciar as tarefas providas pelos
usudrios e a capacidade cognitiva provida pelos trabalhadores conectados ao sistema. As
funcionalidades implementadas tendem a variar com as caracteristicas especificas de cada
sistema.

Sistemas de computagdo por humanos podem ser projetados de modo que a execugdo
de tarefas de computagdo por humanos nao seja o foco principal do trabalhador no sistema.
Dessa forma, a execucdo de tarefas de computacdo por humanos € apenas o subproduto de-
corrente de uma outra atividade. Isso ocorre, por exemplo, nos sistemas que implementam
jogos com propdsito (AHN; DABBISH, 2004) e no sistema reCAPTCHA (AHN et al., 2008). Jo-
gos com propdsito sdo projetados para que seres humanos contribuam com uma computacao

titil como um subproduto enquanto se entretém jogando. reCAPTCHA?, por sua vez, é um

3reCAPTCHA é um sistema de seguranga. Ele se vale da premissa de que robds ndo sdo capazes de trans-
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sistema projetado para que seres humanos gerem uma computagdo util enquanto validam o
acesso a area restrita de um sitio Web.

Existem também sistemas de computacido por humanos projetados de modo que o foco
principal dos trabalhadores no sistema é executar tarefas de computagdo por humanos. Sis-
temas com essa caracteristica podem ser subdivididos em mercados de trabalho online e
sistemas de pensamento voluntdrio. Mercados de trabalho online agregam trabalhadores
dispostos a executar tarefas de computacdo por humanos como um trabalho remunerado,
enquanto sistemas de pensamento voluntdrio agregam trabalhadores dispostos a executar ta-
refas de computacdo por humanos como uma atividade voluntaria (IPEIROTIS, 2010; YUEN;
KING; LEUNG, 2011). Comparados aos sistemas em que o principal foco ndo € a execugdo de
tarefas de computacdo por humanos, os mercados de trabalho online e os sistemas de pensa-
mento voluntdrio sdo mais genéricos e versateis em termos da diversidade de aplicacdes as
quais podem dar suporte.

Em sistemas que implementam mercados de trabalho online, cada tarefa inclui um valor
monetdrio a ser pago ao trabalhador quando ela € executada com sucesso. Dependendo do
sistema, esse valor pode ser definido pelo usudrio ao submeter as tarefas (como ocorre no
sistema Mturk) ou definido em um leildo em que cada trabalhador define um preco a ser
cobrado pela execucdo de uma tarefa (como ocorre no sistema UpWork*) (SATZGER et al.,
2011). Cada tarefa também possui um tempo méaximo em que ela pode permanecer alocada
a um trabalhador, definido como duracao da atribui¢do (duration of an assignment). ApOs
esse tempo, caso nao tenha executado a tarefa, o trabalhador perde o direito de executd-la e
ela é disponibilizada novamente no quadro de tarefas disponiveis para seres executadas (job
board). Quando uma tarefa é executada, o usudrio que a submeteu pode aceitar a solugao
se a tarefa foi executada de forma satisfatéria. Do contrério, ele pode rejeitd-la. Usual-
mente, quando um usudrio rejeita a resposta para uma tarefa, ele compde uma mensagem
informando o problema na solu¢do. Essa mensagem consiste em um feedback para o tra-

balhador que a executou. O trabalhador € remunerado apenas pelas tarefas cujas respostas

crever contelddo existente em imagens e que seres humanos sdo. Assim, de modo a garantir que apenas seres
humanos tenham acesso a drea restrita de um sitio Web, o sistema exibe uma caixa de didlogo contendo uma
imagem e sé libera o acesso a drea restrita se o conteido da imagem for transcrito corretamente. reCAPTCHA
¢ projetado de forma que, ao transcreverem os contetidos das imagens para terem acesso a drea restrita, os seres
humanos realizam uma computacio util como, por exemplo, transcrever o texto de livros antigos (AHN et al.,
2008).

“P4gina Web www.upwork.com. Ultimo acesso em 24 de setembro de 2015.
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foram aceitas.

Sistemas de pensamento voluntério, por sua vez, agregam trabalhadores dispostos a exe-
cutar tarefas sem receber em troca qualquer remuneracdo. Atualmente esse tipo de sistema
tem sido desenvolvido principalmente no contexto de ciéncia cidada®. Ciéncia cidadi con-
siste em uma parceria entre cientistas e pessoas sem especializa¢do em atividades cientificas,
mas que estdo dispostas a contribuirem na condu¢do de uma pesquisa cientifica (SANCHEZ
et al., 2011; LINTOTT; REED, 2013). Existe uma ampla diversidade de atividades na qual
as pessoas podem contribuir em ciéncia cidada (WIGGINS; CROWSTON, 2012). Uma dessas
atividades € a execucdo de tarefas de computacdo por humanos. Em iniciativas de ciéncia
cidadd que utilizam computacdo por humanos, os usudrios sdo os cientistas que possuem
tarefas de computacio por humanos para serem executadas e os trabalhadores sao as pessoas
que desejam contribuir com a ciéncia executando tais tarefas.

Quando um usudrio possui uma grande quantidade de tarefas de computagdo por huma-
nos para serem executadas, ¢ comum que ele crie um sistema de computacdo por humanos
que € dedicado a execugdo das tarefas da sua aplicacdo. Em casos assim, como o sistema
tem apenas uma Unica aplicacdo, o conceito de aplicagdo de computacao por humanos e o
conceito de sistema de computacdo por humanos se confundem. Nesses casos, aplicacdo e
sistema sdo tratados de forma indistinta pelos trabalhadores. Isso € comum em aplicagdes
de tipo projeto no qual tipicamente existem milhares e, em alguns casos, milhdes de tarefas

para serem executadas.

De todo esse contexto sobre computacao por humanos, pode-se extrair que sistemas de
computagdo por humanos sdo sistemas distribuidos heterogéneos e dindmicos. A heteroge-
neidade pode se manifestar de diversas formas, por exemplo, nas diferengas entre os traba-
lhadores em termos de habilidades e dificuldades percebidas, assim como na diversidade de
usudrios e suas aplicagdes. O dinamismo, por sua vez, se manifesta na possibilidade de um
trabalhador se juntar ao sistema ou se desligar dele em qualquer momento no tempo e nas
variacdes de suas competéncias na execug¢do das tarefas ao longo do periodo de atuacdo no

sistema.

> A expressio ciéncia cidada é uma traducdo da expressdo em inglés citizen science.
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2.4 Desempenho em Sistemas de Computacao por Huma-
nos

Diversas estratégias tém sido propostas com o objetivo de se projetar aplicacdes, geren-
ciar componentes e otimizar o desempenho levando em consideracdo a heterogeneidade e
o dinamismo de sistemas de computacdo por humanos. Estudos com esse propodsito t€ém
considerado as seguintes trés dimensdes: métricas de qualidade de servico (QoS®), aspec-
tos humanos dos trabalhadores e estratégias de projeto e geréncia de aplicagdes. Cada uma
dessas dimensdes envolve uma diversidade de aspectos que podem ser considerados. Tais
dimensdes e os aspectos a elas associados sdo apresentas na Figura 2.2 e discutidos nos

proximos paragrafos.

Requisitos de QoS

[ Tempo ][ Custo ][ Fidelidade ][ Reprodutibilidade ][ Seguranca ]

@ Objetivos

Aspectos de Projeto e Geréncia Resultado

Composigcao de Incentivos e Geréncia de
Aplicacoes Retribuicoes Dependéncias

Agregacéao de Atribuicdo de Prevencéo e
Respostas Tarefas Tolerancia a Falhas

ﬁ Restricoes

Aspectos Humanos

[ Sl ][ Motivagao
Cognitivo ¢

Comportamento ]

Preferéncias ][ .
Social

[ Emocso ][ Diferencas ][ Variagdes intra- ][ Mudangas intra- ]
¢ individuais individuo individuo

Figura 2.2: Aspectos considerados ao se avaliar e otimizar o desempenho de sistemas
de computacao por humanos. Destacam-se os requisitos de qualidade de servico (QoS)
dos usuarios, os aspectos humanos dos trabalhadores e os aspectos de projeto e geréncia
de aplicacoes.

Ao submeterem aplicacdes para serem executadas, os usudrios geralmente t€m como

®Da expressdo em inglés quality of service.
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objetivo otimizar requisitos de qualidade de servico. Tais requisitos estdo geralmente relaci-

onados ao tempo, custo, fidelidade, reprodutibilidade ou seguranca.

e Tempo. Requisitos de tempo se referem a urgéncia na execugdo das tarefas. Eles
incluem métricas como tempo de resposta, atrasos na execuc¢do acarretados por filas

de tarefas, e limite maximo de tempo (deadline) em que a tarefa deve ser executada.

e Custo. Requisitos de custo se referem as despesas com a execugdo das tarefas. Ele
€ normalmente dividido em custos de promulgacio e realizacdo. Custo de promulga-
¢do sdo despesas com projeto das tarefas e custos de realizacio sdo despesas com a

execucdo delas.

e Fidelidade. Requisitos de fidelidade estdo associados ao quao bem uma tarefa é exe-
cutada, considerando a correspondéncia entre as instrugdes definidas na tarefa e a res-

posta gerada pelo trabalhador (CARDOSO et al., 2002).

e Reprodutibilidade. O requisito de reprodutibilidade se refere a obter uma resposta se-
melhante para as tarefas se elas forem executadas novamente em diferentes momentos

e/ou por diferentes grupos trabalhadores (PARITOSH, 2012).

e Seguranca. Requisito de seguranca diz respeito ao sigilo das tarefas e da confiabili-

dade dos trabalhadores.

Existem diversos aspectos humanos dos trabalhadores que precisam ser observados ao
se otimizar o desempenho em sistemas de computacdo por humanos. Entre eles destacam-
se: sistema cognitivo, motivacdo, preferéncias, comportamento social, emog¢ao, diferencas

individuais, variacdes intra-individuo e mudanga intra-individuo.

e Sistema cognitivo humano. Sua fun¢do inclui vdrios processos de execugdo de ta-
refas pelos seres humanos, tais como processamento de informagdo, compreensao e
aprendizagem. Ele especifica a organizacao de processos em memoria de longo prazo
e memoria de curto prazo. A memoria de longo prazo € o lugar onde o conhecimento
¢ armazenado. Por sua vez, a memodria de curto prazo ¢ uma memoria de trabalho
usada para processar informagao, no sentido de organizar, contrastar, e comparar (SI-

MON, 1990). Os seres humanos s@o capazes de lidar com alguns itens de informagao



2.4 Desempenho em Sistemas de Computagcdo por Humanos 21

ao mesmo tempo em sua memoria de curto prazo, e o processamento dos itens de in-
formagao também consomem espago nessa memoria (SWELLER; MERRIENBOER; PAAS,
1998). Quando o processamento dos itens de uma tarefa excede a capacidade de me-

moria de curto prazo, tém-se o fendbmeno denominado sobrecarga cognitiva.

e Motivacdo. Do ponto de vista da teoria geral da motivacdo (MASLOW, 1943), os seres
humanos sdo guiados por impulsos ou objetivos, ou seja, o desejo de fazer/obter coisas
novas e alcancar novas condi¢des. Estudos de incentivos exploram a forma como esses
objetivos influenciam o comportamento humano. Considerando a Teoria da Autodeter-
minacdo (DECL RYAN, 2000), a motivagdo pode ser dividida em intrinseca e extrinseca.
Na execuc¢do da tarefa, a motivagao intrinseca consiste nos interesses intangiveis que
levam os trabalhadores a executar uma tarefa especifica, por exemplo, porque a tarefa
lhe proporciona prazer ou lhe permite desenvolver uma habilidade particular. A moti-
vagdo extrinseca, por sua vez, € composta por fatores externos aos trabalhadores, por

exemplo, a quantidade de dinheiro que o trabalhador receberd por executar a tarefa.

e Preferéncias. Os seres humanos exibem preferéncias pessoais (KAPTEYN; WANSBEEK;
BUYZE, 1978). Essas preferéncias sdo explicadas com base em dois tipos de influén-
cias: as suas proprias experiéncias passadas e as experiéncias de outros que sao dire-
tamente observéveis por eles. Como exemplo das preferéncias dos trabalhadores em
tarefa, considere o caso em que, depois de se sentirem vdrias vezes entediados ao exe-
cutarem tarefas que demandam muito tempo para serem concluidas, os trabalhadores
passam a demonstrar preferéncia por executar apenas tarefas menos demoradas. Essa
preferéncia pode ser percebida no sistema de computacao por humanos, por exemplo,

quando as tarefas menos demoradas sdo as primeiras a serem escolhidas.

e Comportamento social. Sociabilidade significa organiza¢do de grupos/comunidade
para realizar atividades (COLEMAN, 1990). Em geral comunidades sdo formadas e
persistem ao longo do tempo porque os individuos percebem vantagens em participar
delas e, assim, elas servem aos seus interesses. A teoria de Senso de Comunidade
sugere que os membros de uma comunidade desenvolvem senso de comunidade com
base na participacdo, influéncia, integracdo e satisfacdo das suas necessidades. Eles

também compartilham uma conexao emocional entre si (MCMILLAN, 1996). Em um
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sistema de computa¢ido por humanos, esse comportamento pode influenciar a forma

como os membros de uma comunidade se comportam ao executar as tarefas.

e Emocao. A emocio pode ser definida como um complexo estado psicoldgico e fisio-
l6gico que permite que os seres humanos detectem se um determinado evento € mais
desejavel ou menos desejdvel (DOLAN, 2002). Emocao se refere, por exemplo, ao hu-
mor, afeto, sentimento e opinido. Emoc¢ao interage com e influencia outros aspectos
humanos relevantes para a eficicia de execugdo da tarefa. Por exemplo, a emogao
influencia as fun¢des do sistema cognitivo relacionadas a percep¢do, aprendizagem e

raciocinio (DOLAN, 2002).

e Variacao intra-individuo. Os seres humanos apresentam uma variabilidade no seu
comportamento (RAM et al., 2005). Tal variabilidade é de curto prazo e ndo sistematica.

Ela pode ser gerada por fatores como: oscilacao, inconsisténcia e ruido.

e Mudanca intra-individuo. Trata-se de uma mudanca duradoura e sistemdtica no
comportamento do individuo (RAM et al., 2005). Pode ser resultado, por exemplo, da

aprendizagem e envelhecimento.

e Diferencas individuais. Os seres humanos apresentam uma variabilidade entre si
em varios fatores (STANOVICH; WEST, 1998; PARASURAMAN; JIANG, 2012), como o
processo de tomada de decisdes e o desempenho apresentado nessas decisdes. As
diferencas individuais podem ser percebidas em trés competéncias humanas: conhe-
cimento, habilidades e proficiéncia. Conhecimento se refere a um corpo organizado
de informagdes aplicado diretamente na execucdo de uma tarefa. Habilidade refere-se
a capacidade de aplicar o conhecimento na execucdo das tarefas, normalmente me-
dido qualitativa e quantitativamente. Proficiéncia sdo os comportamentos adequados
na execucao da tarefa propriamente dita e necessarios para trazer conhecimento e ha-

bilidades na execug¢do da tarefa.

Estratégias de projeto e geréncia que focam em atingir requisitos de qualidade de servigo
considerando os aspectos humanos dos trabalhadores podem ser mapeadas em seis grandes
classes, sao elas: composicao de aplicagdes, geréncia de dependéncias, atribui¢do de tarefas,

agregacdo de respostas, tolerancia a falhas e geréncia de trabalhadores.
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e Composicao de aplicacoes. Estudos que focam nesse aspecto investigam estraté-
gias para projetar tarefas de modo a tirar maior proveito do sistema cognitivo hu-
mano (KHANNA et al., 2010; CHANDLER; HORTON, 2011; KULKARNI; CAN; HARTMANN,
2012) e organizar as tarefas nas aplicacdes de modo a atingir determinadas métricas de
desempenho (BERNSTEIN et al., 2010; LIN; MAUSAM; WELD, 2012; CHILTON et al., 2013;

BRAGG; MAUSAM; WELD, 2013; BOZZON et al., 2013).

e Incentivos e retribuicoes. Envolve duas correntes de estudos. A primeira corrente tem
énfase em entender como definir os incentivos adequados para motivar os trabalhado-
res a executarem as tarefas, tais como incentivos financeiros, status e reconhecimento
no sistema (MASON; WATTS, 2009; ARCHAK, 2010; ROGSTADIUS et al., 2011; SINGLA;
KRAUSE, 2013; SINGER; MITTAL, 2013). A segunda corrente estuda esquemas de re-
tribuicdo a serem utilizados para definir em que situagdes um trabalhador receberd a
retribuicdo (WITKOWSKI et al., 2013; RAO; HUANG; FU, 2013). Um exemplo de esquema
de retribuicdo é aquele em que o trabalhador é remunerado apenas se a resposta pro-
vida por ele for igual a resposta provida pela maioria dos trabalhadores que executarem

a tarefa.

e Geréncia de dependéncias. Esse aspecto se refere a execugao eficiente de workflows
de tarefas garantindo as dependéncias que podem existir entre elas. Estudos que focam
nesse aspecto tém énfase principal em: (i) delinear contextos em que se obtém ganho
de desempenho ao permitir que trabalhadores que estao executando tarefas dependen-
tes se comuniquem (MAO et al., 2011; ZHANG et al., 2012; IRANI; SILBERMAN, 2013)
e (ii) identificar situacdes em que é melhor o trabalhador visualizar todo o estado do
workflow e aquelas em que € mais adequado que ele tenha informacao apenas da ta-
refa que ele estd executando (MAO et al., 2011; KULKARNI; CAN; HARTMANN, 2012;

KEARNS, 2012).

e Atribuicao de tarefas. Estudos em atribuicdo de tarefas tratam da alocagdo de tarefas
aos trabalhadores. De forma geral, existem duas abordagens: o sistema definir que ta-
refa cada trabalhador executara (MORRIS, 2011; NORONHA et al., 2011; SATZGER et al.,
2011; SCHALL; SATZGER; PSAIER, 2014; DIFALLAH; DEMARTINI; CUDRE-MAUROUX,

2013) ou cada trabalhador escolher as tarefas que deseja executar (CHILTON et al., 2010;
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AMBATI; VOGEL; CARBONELL, 2011). Em ambas as abordagens, diversas estratégias
sdo possiveis. As estratégias geralmente consideram algum fator humano (como capa-
cidade cognitiva e preferéncias) e/ou métricas de desempenho do sistema (como tempo

de resposta e taxa de erros).

e Agregacao de respostas. Esse aspecto trata da andlise de um conjunto de respostas
redundantes obtidas no sistema. Essa € uma atividade realizada apds a aplicagdo ter-
minar de executar (SHESHADRI; LEASE, 2013). De uma forma geral, o propdsito da
agregacdo varia com o tipo de tarefa. Em tarefas nao-factuais, as estratégias de agre-
gacdo geralmente tentam identificar as preferéncias ou opinides dos trabalhadores que
executaram as tarefas (YI et al., 2013; DALVI et al., 2013). Em tarefas factuais, por sua
vez, as estratégias de agregacdo buscam identificar qual a resposta correta para cada
tarefa (SHENG; PROVOST; IPEIROTIS, 2008; WHITEHILL et al., 2009; LITTLE et al., 2010;

BAROWY etal., 2012; HOVY etal., 2013; WANG et al., 2013).

e Prevencao e tolerancia a falhas. Sdo estudos que analisam falhas que ocorrem du-
rante a execuc¢do de tarefas e discutem como elas podem ser prevenidas, detectadas e
tratadas (KOCHHAR; MAZZOCCHI; PARITOSH, 2010; IPEIROTIS; PROVOST; WANG, 2010;
AMIR et al., 2013). Estudos sobre esse aspecto tém focado principalmente na preven-
cdo de falhas. O tratamento de eventuais falhas dos trabalhadores que geram respostas

incorretas tem sido feito por meio de estratégias de agregacdo de respostas.

A organizacdo da literatura de computagdo por humanos apresentada nesta secao auxilia
na andlise dos diversos aspectos relacionados ao desempenho de sistemas de computacao
por humanos. Coloca-se em perspectiva as trés dimensdes que representam diferentes pers-
pectivas em que € possivel abordar computacdo por humanos quando se deseja aumentar o
desempenho: os requisitos de QoS, os aspectos humanos e as estratégias de projeto e ge-
réncia. Cada dimensdo estd intimamente ligada a um agente no ecossistema de computagao
por humanos: os requisitos de QoS sao medidas de interesse dos usudrios; as estratégias de
QoS estado relacionados a forma como os sistemas gerenciam a execucao das aplicagdes; e
os aspectos humanos sdo caracteristicas dos trabalhadores que atuam executando tarefas no
sistema. Cada uma dessas dimensdes € composta por um conjunto de fatores que devem ser

considerados. Tais fatores encontram-se destacados na Figura 2.2.
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Considerando as suas relacdes, é evidente que as dimensdes ndo sdo independentes. A
definicao de estratégias de projeto e geréncia de aplicagdes € afetada por ambos os requisitos
de QoS dos usudrios e os aspectos humanos dos trabalhadores. Os requisitos de QoS dos
usudrios norteiam a elaboracdo de estratégias de projeto e geréncia de aplicagdes. Aspectos
humanos dos trabalhadores, por sua vez, delimitam um espago onde as estratégias de projeto
e geréncia de aplicagdes podem agir com o objetivo de otimizar os requisitos de QoS. Dessa
forma, o resultado final de uma aplicacdo executada em um sistema de computagdo por

humanos € influenciado pelas trés dimensodes.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentou-se o ecossistema de computacdo por humanos por meio da dis-
cussdo dos conceitos de tarefas, aplicagdes, sistemas de computacio por humanos e de estra-
tégias que t€m sido propostas para melhorar o desempenho desses sistemas. A organizacao
desse ecossistema e as andlises apresentadas sdo contribui¢des da pesquisa reportada neste
documento (PONCIANO et al., 2014). Anélises como a apresentada neste capitulo podem
desempenhar diversos papéis em pesquisas cientificas e desenvolvimento de sistemas com-
putacionais (GRUDIN; POLTROCK, 2012), como, por exemplo: (i) servir como um guia de
aspectos que devem ser considerados por pesquisadores e desenvolvedores, (ii) prover uma
linguagem comum por meio da qual os pesquisadores podem se comunicar e raciocinar sobre
a drea em estudo, e (iii) justificar e motivar o desenvolvimento de novas estratégias.

Uma vez apresentado o ecossistema de computacao por humanos, pode-se entdo melhor
localizar a pesquisa reportada neste documento. A Figura 2.3 destaca os aspecto tratados
nesta pesquisa dentro do arcabouco de estudos em computagdo por humanos descrito neste
capitulo. Neste trabalho, da-se énfase a dois comportamentos humanos relacionados a oferta
de poder cognitivo: engajamento e credibilidade. Esses dois comportamentos sdo caracteri-
zados a fim de entender a oferta de poder cognitivo em projetos de computacio por humanos.
Foca-se em apenas aplicagdes do tipo projeto e da-se énfase a cada projeto como um sistema
de computag¢do por humanos. Como um estudo de caso da otimizacao do uso que se faz do
poder cognitivo disponivel, analisa-se o uso de informacdes de credibilidade na agregacdo de

respostas e na tolerancia a falhas por meio de estratégias de replicagado de tarefas. Todo o tra-
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balho é conduzido tendo em vista requisitos de qualidade de servigo associados as métricas

de tempo, custo e fidelidade.

Requisitos de QoS

— __.ze= Objetivos

Aspectos de Projeto e Geréncia Resultado

Composicao de Incentivos e Geréncia de
Aplicagdes Retribui¢cdes Dependéncias

Atribuicio de ]! Agdregacdode i  Prevengdoe
Tarefas : Respostas ;. Tolerancia a Falhas

ﬁ Determinam
Aspectos Humanos

Sistema L P Comportamento
s Motivagéao Preferéncias :
Cognitivo Social

[ Emocio ][ Diferencas ][ Variagdes intra- ] Mudangas intra- ]
¢ individuais individuo individuo

Figura 2.3: Engajamento e Credibilidade no universo de aspectos que tém sido tratados
em computacio por humanos. Os niveis enfatizados nesta pesquisa estao destacados
com margens pontilhadas, sdo eles (i) os requisitos de QoS: tempo, custo e fidelidade;
(ii) os aspectos de projeto e geréncia: agregacao de respostas e tolerancia a falhas; e
(iii) os comportamentos humanos: engajamento e credibilidade.

Engajamento de seres humanos, credibilidade de seres humanos e replicagcdo de tarefas
sdo grandes dreas que t€ém sido objetos de estudo em diversas disciplinas. Hd uma ampla
literatura de conceitos e teorias desenvolvidas nessas dreas que servem de base tedrica para o
estudo conduzido neste trabalho. Essa literatura € revisada nos proximos capitulos, quando
se detalha os estudos realizados em engajamento, credibilidade e replicacdo de tarefas em

projetos de computaciao por humanos.



Capitulo 3

Engajamento de Trabalhadores em

Projetos de Computacao por Humanos

Um dos requisitos fundamentais para o sucesso de um projeto de computag@o por humanos é
existirem pessoas dispostas a se juntarem a ele e permanecerem executando tarefas ao longo
de algum periodo de tempo. Em razdo disso, entender o comportamento de tais pessoas ao
proverem o poder cognitivo € fundamental quando se deseja entender e melhorar o desem-
penho desse tipo de projeto. Neste trabalho, defende-se que tal comportamento pode ser
analisado a luz da literatura que trata do engajamento de seres humanos. Dessa forma, neste
capitulo, descreve-se a pesquisa feita para alcancar um melhor entendimento da atuacdo de
trabalhadores em projetos de computacdo por humanos usando como lente o conceito de
engajamento de seres humanos.

A pesquisa parte da investigacdo de duas questdes de pesquisa gerais sobre o que é en-
gajamento no contexto de computacao por humanos e como quantificar esse engajamento.
A partir desse entendimento, busca-se delinear, usando dados de projetos reais, quais sdo as
principais caracteristicas de engajamento dos trabalhadores em projetos de computacdo por
humanos e de que forma os trabalhadores diferem entre si em termos do padrdo de engaja-
mento e do poder cognitivo agregado ao projeto.

Nas secOes seguintes, primeiro apresenta-se uma contextualizagdo de engajamento (Se-
cdo 3.1). Apos isso, propde-se métricas para medir o engajamento dos trabalhadores (Se-
cdo 3.2). Finalmente, apresenta-se a avaliacdo realizada usando dados de projetos reais,

detalhando-se os materiais e métodos de avaliagdo (Se¢do 3.3) e os resultados obtidos (Se-

27
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¢do 3.4).

3.1 Fundamentos do Engajamento de Seres Humanos

Busca-se nesta se¢ao prover um melhor entendimento dos conceitos associados a literatura
sobre engajamento de seres humanos, como a definicdo de engajamento, dos tipos de enga-
jamento, formas de avaliacdo do engajamento e de fatores que determinam o engajamento

de seres humanos.

3.1.1 O que é Engajamento?

O termo engajamento tem sido empregado em estudos em diversas disciplinas, como: Educa-
¢ao, Ciéncias Administrativas e Ciéncia da Computagdo. Em muitos estudos, ele € definido
de forma diferente. Bakker e Demerouti (2008) estudam engajamento de seres humanos ao
desempenhar atividades em organizacdes. Eles definem engajamento como um estado po-
sitivo e realizador, caracterizado pelo vigor, dedicacdao e absorcdo. Vigor consiste no alto
nivel de energia e resiliéncia durante o desempenho de uma atividade. Dedicacdo se refere a
um forte envolvimento com a atividade e pela experiéncia de uma sensacao de significancia,
entusiasmo e desafio. Finalmente, absor¢do ocorre quando se estd totalmente concentrado
em uma atividade. Rodden, Hutchinson e Fu (2010) e Lehmann et al. (2012), por sua vez,
estudam engajamento em sistemas Web. Rodden, Hutchinson e Fu definem engajamento
como o nivel de envolvimento de um ser humano com um sistema, enquanto Lehmann et
al. definem como a qualidade de experiéncia de um ser humano que enfatiza o aspecto posi-
tivo da interagdo e um fendmeno particular associado com estar cativado pelo sistema, estar
motivado a usa-lo.

Dadas as diferentes formas como o termo engajamento tem sido definido, surgiram es-
tudos com o propésito de discutir as diversas definicdes de engajamento e organizar um
arcabouco conceitual que dé suporte a definicdo e que organize uma perspectiva de pesquisa
interdisciplinar. O’Brien e Toms (2008) propdem um arcabouco conceitual para definir o en-
gajamento de seres humanos com tecnologia. Eles definem engajamento como a qualidade
de experiéncia que € influenciada por atributos como estética, apelo sensorial, motivacao e

interesse. Enquanto comportamento, o engajamento € modelado como um processo com-
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posto de quatro estados: ponto de engajamento, que é o instante de tempo quando o ser
humano se junta ao sistema; periodo de engajamento continuo, que é o periodo continuo
de tempo em que o ser humano permanece interagindo com o sistema; desengajamento,
que corre quando um periodo de engajamento € finalizado; e reengajamento, quando o ser

humano inicia um novo ponto de engajamento com o sistema.

3.1.2 Tipos de Engajamento

O tipo do engajamento do ser humano em um sistema € definido pelo tipo de recurso que
ele investe ao atuar no sistema. Exemplos de tipos de engajamento sdao o engajamento social
e o engajamento cognitivo. O engajamento social ocorre quando a atuacdo do ser humano
no sistema consiste em atividades que envolvem a interagdo com outros seres humanos.
Pessoas que possuem dificuldade de interagdo social podem ter dificuldade de se engajar e
permanecerem engajados ao longo do tempo nesse tipo de atividade. Engajamento cognitivo
se refere as agcdes que exigem que o ser humano realize esforco cognitivo como operagdes
matematicas, sele¢do, agrupamento e ranqueamento de itens. Pessoas que ndo gostam de
realizar esse tipo de atividade podem nao apresentar um engajamento cognitivo sustentivel.

Engajamento social ¢ amplamente estudado em dreas como as redes sociais online e co-
munidades virtuais (MILLEN; PATTERSON, 2002). Em alguns sistemas de computacao por hu-
manos, trabalhadores podem realizar atividades que podem ser caracterizadas como engaja-
mento social. Isso ocorre, por exemplo, quando eles interagem entre si em féruns (FORTSON
etal., 2012). No entanto, o principal tipo de engajamento dos trabalhadores em computacao
por humanos é o engajamento cognitivo no processo de execugdo de tarefas. Esse tipo de
engajamento tem sido amplamente abordado em psicologia educacional e engajamento no
trabalho (GONZALEZ-ROMA et al., 2006; SIMPSON, 2009).

A distingdo de tipo de engajamento implica em levar em conta que o processo de enga-
jamento do ser humano com o sistema pode diferir dependendo do que ele faz no sistema.
Assim, os padrdes observados em um processo de engajamento social podem ser bastante
diferentes dos observados em um processo de engajamento cognitivo. Dada a énfase no es-
tudo de computagao por humanos, este trabalho se concentra na andlise do engajamento dos

seres humanos em atividades cognitivas.
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3.1.3 Avaliacao do Engajamento

Engajamento pode ser medido por meio de medidas subjetivas ou objetivas (ATTFIELD et al.,
2011). Medidas subjetivas sdo obtidas por meio da aplicacdo de questionarios e/ou condugdo
de entrevistas com os participantes do sistema. Medidas objetivas, por sua vez, podem ser
obtidas, por exemplo, por meio de medicao do tempo de permanéncia e taxa de retorno do
participante ao sistema. Medidas objetivas sdo especialmente importantes quando se deseja
construir um sistema capaz de detectar automaticamente o comportamento do participante
e reagir de alguma forma a esse comportamento (FISCHER, 2001). Uma andlise objetiva do
engajamento distingue grau e duragdo do engajamento.

A duragdo do engajamento € uma medida de reten¢do do ser humano. Ela consiste ba-
sicamente em quanto tempo o ser humano permanece interagindo com o sistema. Pode ser
amplamente classificada como engajamento de curto prazo ou engajamento de longo prazo.
O engajamento € dito de curto prazo quando ele ocorre em um periodo de tempo relativa-
mente curto, tal como minutos ou horas. Do contrério, ele € classificado como engajamento
de longo prazo quando dura por um longo periodo de tempo, tal como meses ou anos. Em
ambas as situagdes, seguindo o arcabougo proposto por O’Brien e Toms, 0 engajamento con-
siste de um ponto de engajamento, um periodo de engajamento sustentado, € um ponto de
desengajamento.

No engajamento de curto prazo, o ponto de engajamento € o instante de tempo em que o
humano realiza a primeira a¢do no sistema. O periodo de engajamento € o periodo de tempo
durante o qual ele interage com o sistema continuamente. Finalmente, o ponto de desengaja-
mento, ocorre quando o ser humano realiza a tltima acdo finalizando o periodo de interacao
continua. No engajamento de longo prazo, por sua vez, o ponto de engajamento € o instante
de tempo em que o ser humano realiza a primeira a¢do no sistema. O periodo de engaja-
mento consiste nos dias durante os quais ele continua interagindo com o sistema. Por fim, o
ponto de desengajamento ocorre no dia em que ele deixa de usar o sistema definitivamente.
Nessa perspectiva, o engajamento de longo prazo pode ser constituido por varios ciclos de
engajamento de curto prazo.

O grau de engajamento é uma medida da participagdo dos seres humanos durante o pe-
riodo de engajamento. Também pode ser visto como uma medida da quantidade de recurso

aplicado pelo ser humano ao interagir com o sistema. Medir o grau de engajamento tem se
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mostrado uma tarefa desafiadora nos mais diversos tipos de sistemas (RODDEN; HUTCHIN-
SON; FU, 2010; LEHMANN et al., 2012). Alguns estudos utilizam dados comportamentais
armazenados em dados histéricos do sistema para medir o grau de envolvimento dos seres
humanos com o sistema. Estudos com base nessa abordagem geralmente consideram mé-
tricas, como: frequéncia de visitas, nimero de tarefas executadas, e quantidade de tempo

interagindo com o sistema (RODDEN; HUTCHINSON; FU, 2010; LEHMANN et al., 2012).

3.1.4 Determinantes do Engajamento

Diversas teorias podem ser instanciadas para tentar explicar o engajamento de seres humanos
em um sistema. No contexto do engajamento cognitivo, uma teoria que geralmente mostra-se
relevante € a teoria da auto-eficicia (BANDURA, 1977). Essa teoria propde explica¢des sobre
as relacoes entre tempo e desempenho no comportamento de execucdo de tarefa por seres
humanos. Ela afirma principalmente que a percep¢ao humana de auto-eficdcia determina se
ele se engajard em uma atividade, o quanto de esforco serd despendido e por quanto tempo a
atividade serd sustentada. Quanto mais um ser humano percebe que ele estd desempenhando
uma atividade de forma satisfatéria, maior € a propensao de ele continuar. Assim, relaciona-
se, por exemplo, o nimero de tarefas que um ser humano executa e percepcao dele de que as
tarefas foram executadas corretamente.

Naturalmente, os diversos aspectos humanos destacados na Figura 2.3 individualmente
ou em conjunto podem exercer algum efeito sobre o grau e a duracdo do engajamento dos
trabalhadores em sistemas de computacido por humanos (PONCIANO et al., 2014). Identificar
0s aspectos que se provam relevantes em cada contexto € uma um objetivo bastante relevante
e que tem guiado diversos estudos. Muitos desses estudos sdo discutidos ao longo deste do-
cumento. Entretanto, € importante ressaltar que a pesquisa conduzida neste documento tem

maior énfase em caracterizar o engajamento do que em isolar os fatores que os determinam.
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3.2 Medindo Engajamento Cognitivo em Computacao por

Humanos

Neste trabalho, os trabalhadores sdo caracterizados considerando como eles se comportam
em métricas de engajamento especificas. Métricas de engajamento sdo medidas de intera-
¢do e envolvimento do trabalhador com o projeto. As métricas de engajamento propostas
nesta secdo sdo baseados no arcabougo conceitual proposto por O’Brien e Toms (2008). Ao
utilizar este arcabouco, di-se énfase no engajamento dos trabalhadores ao longo do tempo,
levando em conta os seus pontos de engajamento, periodos de continuo engajamento, desen-
gajamentos e reengajamentos.

A Figura 3.1 mostra uma visdao geral do comportamento de um trabalhador ao longo
do tempo. Esta figura mostra cinco conceitos utilizados nos cdlculos das métricas: total
de tempo que o trabalhador poderia permanecer ligado ao projeto, total de tempo que o
trabalhador permaneceu ligado ao projeto, os dias ativos, o tempo dedicado em um dia ativo,
e o tempo decorrido entre cada par de dias ativos. E conhecido que, em sistemas Web, grande
parte dos seres humanos visita o sistema uma tnica vez € ndo retorna mais (ARGUELLO et al.,
2006). Muitos deles visitam o sistema apenas por curiosidade e podem nao ter interesse em
um engajamento de longo prazo. Este trabalho distingue tais comportamentos em sistemas
de computacdo por humanos e foca em uma anélise mais aprofundada do engajamento dos
trabalhadores que executam tarefas em pelo menos dois dias distintos. Dessa forma, as
métricas sdo projetadas para medir o engajamento dos trabalhadores que apresentam uma
atuacdo permanente, tendo atuado em pelo menos dois dias diferentes. Ao fazer isso, este
trabalho dd maior €nfase a anélise do engajamento de trabalhadores que tendem a apresentar
interesse maior do que apenas uma curiosidade.

Um dia ativo de um trabalhador w € um dia em que este trabalhador esteve ativo exe-
cutando tarefas no projeto. Considera-se que um trabalhador esteve ativo em um determi-
nado dia, se ele executou pelo menos uma tarefa durante esse dia. Define-se A, como
um conjunto de datas em que o trabalhador esteve ativo, portanto, o nimero dias em que
o trabalhador esteve ativo é dado por |A,|. O tempo que o trabalhador w permaneceu no
projeto é o nimero dias decorridos entre o primeiro dia ativo no projeto (i.e. min(A,)) e

o ultimo dia ativo no projeto (i.e. max(A,)). Formalmente, esse tempo é calculado como
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Tempo potencial que o trabalhador pode permanecer no projeto

Tempo que o trabalhador permaneceu no projeto

\
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D Sesséo de Trabalho |:| Dia ativo

Figura 3.1: Linha de tempo da atuacio de um trabalhador em um projeto. Destacam-
se as informacdes utilizadas no calculo das métricas de engajamento, tais como os dias
ativos e as sessoes de trabalho.

max(A,) — min(Ay) + 1. O fotal de tempo que um trabalhador w potencialmente pode
permanecer ligado ao projeto, por sua vez, é o nimero de dias decorridos entre o dia em que
o trabalhador se juntou ao projeto (primeiro dia ativo) e o dia em que o projeto é concluido.
Esse total de tempo € definido como j,, dias.

O total de tempo dedicado em um dado dia ativo é a soma da duragdo das sessdes nesse
dia. Sessdes de contribui¢do sdo curtos periodos continuos de tempo durante o qual o tra-
balhador permanece executando tarefas. Define-se D,, como o multiconjunto da quantidade
de tempo que o trabalhador w dedica ao projeto em cada dia ativo. O tempo decorrido entre
dois dias ativos é o ntimero de dias que o trabalhador gastou para voltar ao projeto desde o
ultimo dia ativo. Define-se B,, como o multiconjunto do nimero de dias decorridos entre
cada dois dias ativos sequenciais. Considerando j,,, 4., D, € By, pode-se derivar as métri-
cas para medir o grau de engajamento (participa¢do) e a duracdo do engajamento (retencao)
de cada trabalhador.

Sao derivadas duas métricas de grau de engajamento: taxa de atividade e tempo dedicado
diariamente. Taxa de atividade (a,,) é a propor¢ao de dias em que o trabalhador esteve ativo
em relacdo ao total de dias que ele permaneceu ligado ao sistema. Esse valor € calculado
como indicado na Equacdo 3.1. Quanto mais préximo de 1, mais assiduo o trabalhador foi

durante o tempo em que ele permaneceu ligado ao projeto.
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| Auw|
(max(Ay) —min(Ay,)) + 1’

ay € (0,1] (3.1)

Ay —

Tempo dedicado diariamente (d,,) € o total de tempo em horas que o trabalhador per-
maneceu em média executando tarefas em cada dia em que ele esteve ativo. Essa métrica é
calculada como indicado na Equagdo 3.2. Quanto maior essa média, maior o tempo que o
trabalhador dedica executando tarefas no sistema em cada dia ativo. Note que, porque tarefas
de computac¢io por humanos podem requerer diferentes quantidades de tempo de computa-
¢do, a quantidade de tempo que os trabalhadores dedicam executando tarefas ¢ uma medida
de dedicagdo ao sistema melhor do que o nimero de tarefas que eles executam (GEIGER;

HALFAKER, 2013; PONCIANO et al., 2014b).

dy = avg(Dy,),dy,, € (0,24] (3.2)

Sao definidas duas métricas para analisar a duracdo do engajamento: duragdo relativa da
atividade e variacdo na periodicidade. Duracao relativa da atividade (r,,) € a razdo entre
o total de dias em que o trabalhador permaneceu ligado ao projeto e o total de tempo que
um trabalhador potencialmente pode permanecer ligado ao projeto (j,,). Dessa forma, essa
métrica pode ser calculada como indicado na Equacdo 3.3. Quando 7,, = 1, o trabalhador
permanece no projeto durante todo o periodo decorrido entre o dia em que se juntou ao
projeto e o dia em que o projeto foi concluido. Quanto mais préximo de 1, mais persistente

o trabalhador foi no projeto.

Ty = T € (0, 1] (3.3)

Variacao na periodicidade (v,,), por sua vez, € o desvio padrao dos tempos decorridos
entre cada par de dias ativos sequenciais. Ele é calculado como indicado na Equagdo 3.4.
Quando v,, = 0, o trabalhador apresenta variacdo constante no tempo decorrido entre cada
par de dias ativos sequenciais, o que indica que ele volta ao sistema com periodicidade
perfeita (sd = 0). De modo inverso, quanto maior v,,, mais inconstante e menos previsivel é

a periodicidade com que o trabalhador volta ao sistema para executar mais tarefas.

Uy = 8d(By) (3.4)
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As métricas de engajamento acima se ajustam ao objetivo de analisar o grau de engaja-
mento e a duracdo do engajamento dos trabalhadores. A taxa de atividade permite analisar a
taxa de retorno de cada trabalhador ao sistema durante o periodo em que ele permanece con-
tribuindo. O tempo dedicado diariamente d4 uma visdo da extensdo do engajamento didrio,
que esté relacionada com o periodo de duracdo do engajamento de curto prazo. A duracdo
relativa da atividade permite analisar a duragdo do engajamento de longo prazo, ponderado
pelo total de tempo em que o sistema permaneceu sendo observado. Finalmente, a variagdao
na periodicidade informa como a periodicidade dos retornos ocorre.

As quatro métricas propostas constituem diferentes dimensdes do engajamento. A fim
de identificar grupos de trabalhadores que sao semelhantes entre si nessas quatro dimensdes,
utiliza-se algoritmos de agrupamento. A entrada para algoritmos de agrupamento ¢ uma
matriz || x 4 em que cada linha representa um trabalhador w € W e cada coluna é uma
métrica de engajamento, ou seja, a, d, r, € v. Como os resultados do agrupamento dependem
dos valores relativos dos pardmetros a serem agrupados, uma normalizacdo dos parametros
antes do agrupamento € desejdvel (JAIN, 2008). Utiliza-se a normalizacdo por intervalo para
dimensionar os valores das métricas de engajamento no intervalo [0, 1]. A férmula de nor-
malizac¢do € definida como z,, = % onde x denota a métrica de engajamento e w o
trabalhador.

Para identificar o nimero adequado de grupos, primeiro executa-se um algoritmo de
agrupamento hierdrquico e observa-se o seu dendrograma, que produz um intervalo ade-
quado para testar o nimero de grupos. Em seguida, executa-se o algoritmo k-means (FORGY,
1965), variando o nimero de grupos no intervalo sugerido e usando como centros iniciais
os centros identificados no agrupamento hierdrquico. Usar tais centros normalmente reduz o
impacto de ruidos e requer menos tempo de iteracdo (LU et al., 2008). Ap0s isso, seleciona-se
o nimero de grupos mais adequado por meio das medidas de variagc@o intragrupos (ANDER-
BERG, 1973) e indice de Silhouette (ROUSSEEUW, 1987).

A variacdo intragrupos mede as diferengas entre os trabalhadores e o centro do grupo a
que eles pertencem. Quanto menor a variagao intragrupos, melhor o agrupamento. Isso in-
dica que os trabalhadores agrupados no mesmo grupo apresentam valores semelhantes para
as métricas de engajamento e que o centro do grupo representa o grupo adequadamente. O

indice de Silhouette, por sua vez, mede o qudao bem separados e coesos 0s grupos sdo. Este
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indice varia de -1, indicando um agrupamento muito ruim, e 1, indicando um agrupamento
excelente. Struyf, Hubert e Rousseeuw (1997) propuseram a seguinte regra (rule of thumb)
para interpretagdo do indice de Silhouette: indice entre 0,71 e 1, indica que uma forte es-
trutura de agrupamento foi encontrada; entre 0,51 e 0,70, indica que uma estrutura razoavel
foi encontrada; entre 0,26 e 0,50, indica que a estrutura de agrupamento é fraca e pode ser
artificial, e, portanto, recomenda-se que os métodos adicionais de andlise sejam testados;

inferior ou igual a 0,25, indica que nenhuma estrutura substancial foi encontrada.

3.3 Materiais e Métodos de Avaliacao

A andlise das métricas propostas € realizada usando bases de dados obtidas de projetos reais
de computacdo por humanos. As bases de dados de tais projetos sdo descritas na proxima

secdo. Em seguida, os métodos utilizados na avaliacdo sao detalhados.

3.3.1 Descricao dos Projetos Estudados

O estudo do engajamento de trabalhadores em projetos de computagdo por humanos impde
diversos requisitos em termos de bases de dados. Em cada projeto, € necessdria a observagao
das agdes dos trabalhadores ao longo do tempo. Ou seja, € preciso existir um histérico de
execucdo de tarefas. Esse historico precisa ser longo o suficiente para se analisar a existéncia
de padrdes de engajamento de curto prazo, como a atividade didria, e o engajamento de
longo prazo, como a variacao na periodicidade. Isso significa a disponibilidade de dados de
execucoes de tarefas no projeto ao longo de semanas ou meses. Por se tratar de um histérico,
€ necessdrio que cada atuacdo do trabalhador no projeto esteja associada a informacao do
tempo de ocorréncia (timestamp).

Foram obtidas cinco bases de dados com essas caracteristicas: Galaxy Zoo (LINTOTT et
al., 2008), The Milky Way Project (SIMPSON et al., 2012), An4lise de Sentimentos', Sun4All e
Cell Spotting (LOSTAL et al., 2013). Um sumdrio estatistico dos dados disponiveis é apresen-
tado na Tabela 3.1. Todas as bases de dados consistem em eventos de execucao de tarefas.

Tem-se a informacgdo do trabalhador que gerou cada evento e do instante de tempo em que

'0s dados desse projeto foram disponibilizados pela empresa CrowdFlower. Para mais informagdes so-
bre essa disponibilizag@o, consulte a publicagdo de lancamento na URL http://www.crowdscale.org/shared-
task/sentiment-analysis-judgment-data, acessada pela tltima vez em 09 de outubro de 2015.
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o evento ocorreu. Os pardgrafos seguintes detalham essas informacdes apresentando cada

projeto.

Tabela 3.1: Resumo estatistico das bases de dados dos projetos analisados no estudo de
engajamento.

Projeto Duracfo (dias) | #Trabalhadores | #Eventos
Galaxy Zoo 840 86.413 | 9.667.586
The Milky Way Project 670 23.880 | 643.408
Andlise de Sentimentos 18 1.960 569.375
Sun4All 305 116 4.328
Cell Spotting 492 1.103 94.137

O projeto Galaxy Zoo consiste em tarefas de classificagdo de galdxias (LINTOTT et al.,
2008). E um projeto de ciéncia cidada lancado em julho de 2007. Desde entio, ele foi rede-
senhado e relancado outras vezes. Neste documento sao utilizados dados da terceira iteragao
do Galaxy Zoo, chamada Galaxy Zoo Hubble?. Ela foi langada em abril de 2010 e funcio-
nou até setembro de 2012. A base de dados consiste em 9.667.586 eventos de execucdes de
tarefas gerados por 86.413 trabalhadores diferentes ao longo de 840 dias.

O projeto The Milky Way Project consiste em tarefas de andlise do formato de gala-
xias (SIMPSON et al., 2012). E um projeto de ciéncia cidad lancado em dezembro de 2010 e
que permaneceu em operagdo até setembro de 2012. A base de dados consiste em 643.468
eventos de execugoes de tarefas gerados por 23.889 trabalhadores diferentes ao longo de 670
dias.

A base de dados Andlise de Sentimentos consiste em tarefas de julgamentos da condi¢do
climdtica relatada em tweets®. Cada tarefa apresenta ao trabalhador um tweet e ele responde

£ 66 29 ¢

se a informagdo sobre o clima constante no tweet € “negativa”, “neutra (o autor do rweet esta
apenas compartilhando informag¢do)”, “positiva”, “O tweet ndo € relacionado a condi¢do do
clima”, ou “ndo sei responder”. A base de dados consiste em 569.375 eventos de execugdes
de tarefas gerados por 1.960 trabalhadores diferentes ao longo de 18 dias. Em razdo da curta
duracdo, esse projeto s6 € utilizado em andlises de engajamento de curto prazo.

O projeto Sun4All consiste em tarefas de contagem de manchas solares. Cada tarefa

apresenta ao trabalhador uma imagem do sol e, usando uma interface grafica, o trabalhador

2Mais informagdes sobre o projeto estio disponiveis na pagina oficial http://z003.galaxyzoo.org, Gltimo
acesso 1 de outubro de 2015.
3Tweets sio mensagens de texto de até 140 caracteres compartilhadas na rede social twitter.com.
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marca as manchas sobre a imagem e o projeto informa o nimero de manchas identifica-
das. A base de dados consiste em 4.328 eventos de execugdes de tarefas gerados por 116
trabalhadores diferentes ao longo de 305 dias.

O projeto Cell Spotting consiste em tarefas contagem de células mortas (LOSTAL et al.,
2013). Cada tarefa apresenta ao trabalhador uma imagem de uma lamina contendo diversas
células e, usando uma interface grafica, o trabalhador marca sobre a imagem as células mor-
tas e o projeto informa o ndmero de células mortas identificadas. A base de dados consiste
em 94.137 eventos de execugdes de tarefas gerados por 1.103 trabalhadores diferentes ao

longo de 492 dias.

Tratamento dos Trabalhadores que Chegaram ao Projeto Tardiamente

As bases de dados descrevem a dinadmica natural dos projetos. Por essa dindmica, trabalha-
dores podem se juntar ao projeto em qualquer momento dentro do periodo de tempo em que
0 projeto esteja em operacao. Do mesmo modo, eles também podem apresentar algumas ati-
vidades e ndo retornar ao projeto para executar mais tarefas. Essa dinamica de trabalhadores
sendo vistos pela primeira vez e pela ultima vez nos projetos € apresentada na Figura 3.2.
Naturalmente, ha grande incerteza sobre o comportamento de trabalhadores que se juntaram
ao projeto quando o mesmo estava proximo de ser concluido, pois tais trabalhadores nao
foram observados por tempo suficiente para se detectar um eventual engajamento de longo
prazo.

Para mitigar o efeito desses trabalhadores que chegaram ao projeto tardiamente, foram
considerados nas andlises apenas trabalhadores que chegaram durante os trés primeiros quar-
tos do tempo total de duracdo do projeto. Esse tratamento resultou na remog¢do de 2.413
(10%) trabalhadores no projeto The Milky Way Project, 82 (17%) trabalhadores no projeto
Cell Spotting, 13 (12%) trabalhadores no projeto Sun4All, 20.182 (23%) trabalhadores no

projeto Galaxy Zoo e 315 (16%) trabalhadores no projeto Anélise de Sentimentos.

Identificacdo de Sessoes de Trabalho

No estudo do engajamento, € necessdrio ter acesso a informacao das sessoes de trabalho de
cada trabalhador. Entretanto, as bases de dados utilizadas ndo delimitam tais sessdes. A

abordagem utilizada para resolver esse problema foi inferir as sessdes a partir do histérico
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Figura 3.2: Distribuicao da proporcao de trabalhadores vistos pela primeira vez e vistos
pela dltima vez ao longo dos dias em que o projeto permaneceu em execucao. Mostram-
se esses comportamentos nos projetos Galaxy Zoo, The Milky Way Project, Sun4All,
Cell Spotting e Anélise de Sentimentos.
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de execuc¢do de tarefas. Para cada trabalhador, o histérico marca cada evento de execucao
de tarefa, como exemplificado na Figura 3.3. Usando a informac¢do do instante de tempo
em que esses eventos ocorreram, sdo calculados os intervalos entre cada execucio de duas
tarefas sequenciais. Dados esses intervalos, utilizou-se a metodologia de extracao de sessdes
baseada em limiar (ARLITT, 2000) para formar as sessdes de trabalho de cada trabalhador.
A ideia principal dessa metodologia €, dado um limiar, definir se duas execucdes de tarefas

consecutivas estio em uma mesma sessio ou se estdo em sessOes diferentes.

0000 00000 L 4 4 0 000—
Tempo

® Evento de execucdo de tarefa

Figura 3.3: Linha do tempo com eventos de execucoes de tarefas por um trabalhador
em um projeto.

Para encontrar o limiar adequado para cada trabalhador, utiliza-se 0 método proposto por
Mehrzadi e Feitelson (2012). Esse método considera que a distribui¢do dos intervalos entre
cada par de execugdes seguidas forma um histograma bimodal no qual um grupo é formado
pelos curtos intervalos entre cada par de execugdes e outro grupo é formado pelos longos
intervalos entre cada par de execugdes. O método identifica um limiar que divide esses dois
grupos. Neste trabalho, um curto intervalo entre execucdes de tarefas representa o tempo
durante o qual o trabalhador estd pensando a solu¢do para tarefa, o que indica que ele nao
terminou a sessdo de trabalho. Um longo intervalo, por sua vez, representa o tempo que €
maior do que o trabalhador gastaria para solucionar uma tarefa, indicando que o trabalhador
terminou a sessdo de trabalho. Para exemplificar, a Figura 3.4 mostra o histograma dos
intervalos de tempo entre execucdes de tarefas de um trabalhador no Galaxy Zoo. Essa
figura também indica o limiar de 1.024 segundos (17,07 minutos) identificado para esse
trabalhador.

E importante ressaltar que existem diversos métodos de identificacdo de sessdes de tra-
balho. Existem inclusive abordagens que usam um limiar fixo para todos os trabalhado-
res (MAO; KAMAR; HORVITZ, 2013; GEIGER; HALFAKER, 2013). No entanto, até onde se
sabe, 0 método escolhido para ser utilizado neste trabalho € o tinico proposto para se identi-

ficar um limiar para cada ser humano que atua no sistema (no caso desta pesquisa, para cada
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Figura 3.4: Exemplo do limiar identificado para um trabalhador no projeto Galaxy
Zoo. Histograma com células em dimensao logaritmica de base 2.

trabalhador nos projetos). Isso estd alinhado com um dos objetivos do trabalho proposto
neste documento que € analisar as diferencas entre trabalhadores em cada projeto. Como
mostrado na Tabela 3.2, a maioria dos trabalhadores nas bases de dados apresenta o limiar

de 1.024 segundos. Os demais se distribuem em limiares de 512 segundos, 2.048 segundos
e 4.096 segundos.

Tabela 3.2: Distribuicao dos trabalhadores em diferentes valores de limiares de delimi-
tacao das sessoes de trabalho.

Limiar | Galaxy | The Milky Way | Cell Spotting | Andlise de | Sun4All
Zoo Project Sentimentos

512s 7% 5% 9% 6% 6%

1.024s 85% 82% 77 % 70% 81%

2.048s 5% 9% 12% 14% 7%

4.096s 2% 4% 2% 11% 6%

3.3.2 Método de Caracterizacao de Semelhancas e Diferencas entre

Trabalhadores

E comum, em sistemas Web, se analisar a concentracdo de trabalhadores que sdo ativos

em apenas um dia em comparagdo com aqueles que permanecem ativos por mais dias. No
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contexto de computacdo por humanos, os primeiros sdo chamados transientes enquanto os
segundos sao chamados regulares. Trabalhadores transientes podem ser apenas curiosos, ou
pessoas que concentram toda sua contribui¢do em um tnico dia. Os trabalhadores regulares,
por sua vez, podem ser pessoas dispostas a se manterem engajadas no projeto por mais tempo
e se manterem participativas até o projeto ser concluido. A caracterizacdo realizada analisa
a concentracdo e a importancia dessas classes de trabalhadores.

A andlise das semelhancas e diferencas entre os trabalhadores em um dado projeto €
realizada considerando as funcdes de distribuicado acumulada (FDAs) das métricas de en-
gajamento. Essas distribui¢des informam o qudo os trabalhadores se concentram em uma
determinada faixa de valores para uma dada métrica em andlise. Em algumas situacdes,
mostra-se importante investigar em que medida duas FDAs sdo semelhantes. Por exemplo,
verificar se a distribuicdo dos trabalhadores pela métrica taxa de atividade € igual a distri-
bui¢do dos trabalhadores pela métrica duracao relativa da atividade. Outro caso de interesse
¢ aquele em que se deseja saber se a distribui¢do dos trabalhadores em uma métrica em um
dado projeto € semelhante a distribuicdo dos trabalhadores pela mesma métrica em outro
projeto. Essas comparagdes de FDAs sdo realizadas por meio da estatistica D do teste Two-
sample Kolmogorov-Smirnov (SMIRNOV, 1939). Essa estatistica indica a distancia entre duas
FDAs. Na andlise dos resultados, para dizer que duas distribuicdes sdo iguais, considera-se
o grau de significancia de 0, 05.

As métricas de engajamento também podem ser utilizadas na identificacdo de perfis de
engajamento que descrevem padrdes naturais com que os trabalhadores se engajam em cada
projeto. Os perfis sdo identificados usando o algoritmo de agrupamento k-means e a qua-
lidade do agrupamento € avaliada usando as métricas Indice de Silhouette e Variacdo Intra
Grupo. Esse método € empregado na analise das semelhancas e diferencas do engajamento
dos trabalhadores. A fim de compreender os diferentes grupos identificados, analisa-se: (i)
os centrdides que representam os grupos; e (ii) a relagdo entre cada par de métricas de en-
gajamento dos trabalhadores em cada grupo. Analisa-se também a forma como os grupos
diferem em termos do niimero de trabalhadores e do total de tempo de computagdo agregado

ao projeto.
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3.3.3 Meétodo de Caracterizacao e Analise de Relacoes entre Métricas

Via de regra, nas andlises de relagdes entre varidveis, utiliza-se o coeficiente de correlacao
de Spearman (SPEARMAN, 1904), definido como p. Trata-se de uma medida de correlagdo
ndo paramétrica e que detecta tanto relacOes lineares quanto ndo-lineares. O coeficiente p
assume valores no intervalo entre -1 e 1. Um valor positivo indica que o relacionamento
entre as duas varidveis em andlise possui a mesma direc¢ao, por exemplo, se o valor de uma
varidvel cresce o valor da outra também cresce. Por outro lado, um valor negativo indica
que o relacionamento entre as duas varidveis em andlise € inverso, ou seja, se o valor de uma
varidvel cresce o valor da outra decresce. Quanto mais préximo de -1 ou 1, mais forte € a
relagdo entre as varidveis e, quanto mais préximo de 0, mais insignificante € essa relacdo. Na
analise dos resultados de correlagdo, utiliza-se um nivel de significancia estatistica de 0,05.
Assim, a correlagdo € dita significante quando o intervalo de confianga de 95% ndo inclui o

valor 0 ou um teste estatistico diz que o valor € significativamente diferente de 0.

3.4 Apresentacio e Analise dos Resultados

Esta secdo retne os resultados obtidos. Um primeiro resultado a ser discutido na caracteri-
zacdo do engajamento € a participacdo de trabalhadores transientes e regulares. A Tabela 3.3
mostra a concentracdo de trabalhadores regulares e transientes nos projetos analisados e a

contribui¢cdo deles em termos do total de tempo dedicado ao projeto.

3.4.1 Transientes e Regulares

No que se refere a concentragdo dos trabalhadores, os resultados destacados na Tabela 3.3
indicam que a maioria dos trabalhadores que chegam aos projetos sdo transientes e que
a minoria é regular. Trabalhadores regulares consistem em apenas 28% no projeto The
Milky Way Project, 35% no projeto Sun4All, 36% no projeto Galaxy Zoo e 42% no projeto
Cell Spotting. Essa baixa concentra¢ao de trabalhadores regulares é uma evidéncia de que
apenas uma pequena parte dos trabalhadores que atuam nesse tipo de projeto apresentam
um engajamento de longo prazo.

No que se refere a importancia, quando se analisa a contribui¢ao dos trabalhadores para
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Tabela 3.3: Concentracio e importancia dos trabalhadores Transientes e Regulares.

. N° de trabalhadores Tempo dedicado (horas)

Projeto ) .

Transientes Regulares || Transientes Regulares
Galaxy Zoo 42.684 (64%) | 23.547 (36%) || 8.680 (14%) | 51.467 (86%)
The Milky Way Project | 15.323 (72%) | 6.093 (28%) || 2.889 (16%) | 14.650 (84%)
Cell Spotting 595 (58%) 425 (42%) 122 (10%) | 1.126 (90%)
Sun4All 66 (65%) 36 (35%) 4 (6%) 70 (94%)
Analise de sentimentos 978 (59%) 667(41%) 73 (7%) 2.194(93%)

o total de tempo dedicado a execugao de todas as tarefas no projeto, observa-se que a quase
totalidade desse tempo também foi dedicado por trabalhadores regulares. Os trabalhadores
regulares sdo responsaveis por 94% do tempo de computagdo dedicado ao projeto Sun4All,
90% do tempo dedicado ao projeto Cell Spotting, 86% do tempo dedicado ao projeto Galaxy
Z00 e 84% do total de tempo dedicado ao projeto The Milky Way Project. Esse resultado
indica que os trabalhadores regulares sdo fundamentais para os projetos uma vez que eles
apresentam maior contribuicdo em termos do total de tempo de computacio agregado ao
projeto.

Considerando a concentracio e a importancia, observa-se que os trabalhadores regulares,
embora sejam a minoria, eles sdo os que mais contribuem para os projetos. Ou seja, ndo €
suficiente para o sucesso de um projeto existir uma multiddo de trabalhadores que exibem
apenas um engajamento de curto prazo. Ao final do projeto, os trabalhadores que se revelam
mais importantes sao aqueles que compdem a minoria que persistiu no projeto de forma mais
duradoura. Dessa forma, entender o comportamento de tais trabalhadores se mostra crucial

para se compreender o desempenho de projetos de computac@o por humanos.

3.4.2 Distribuicoes do Engajamento

Um dos primeiros passos para se entender melhor o engajamento dos trabalhadores regu-
lares € ter uma perspectiva clara sobre como sao as distribuicdes do engajamento desses
trabalhadores em cada projeto. Tais distribui¢des sdo apresentadas na Figura 3.5 que destaca
as distribui¢des por projeto e por métrica de engajamento: taxa de atividade (Fig 3.5(a)),
duracdo relativa da atividade (Fig 3.5(b)), variacdo na periodicidade (Fig 3.5(c)) e tempo
dedicado diariamente (Fig 3.5(d)).

No resultado para a métrica taxa de atividade (Fig 3.5(a)), observa-se que os trabalhado-
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res regulares ndo sdo semelhantes entre si. Ha certa concentracdo em valores baixos e uma
dispersao em valores maiores. Por exemplo, considerando a mediana (0,5 quantil) observa-se
certa concentracao dos trabalhadores em taxas de atividades em valores baixos, no intervalo
de 0 e 0,23. Galaxy Zoo € o projeto que apresenta o menor valor mediano, exibindo uma taxa
de atividade mediana de 0,13. Isso indica que até 50% dos trabalhadores permanecem ativos
em 13% do total de dias decorridos entre seu primeiro e ultimo dia ativo no projeto. Isso €
equivalente a acessarem o projeto quase uma vez por semana. The Milky Way Project, por
sua vez, € o projeto em que os trabalhadores tendem a ser mais ativos. Nesse projeto até 50%
dos trabalhadores apresentaram uma taxa de atividade de até 0,23. Os demais projetos apre-
sentam medianas intermediarias. No geral, esses resultados indicam uma baixa atividade
dos trabalhadores durante o periodo de tempo que eles ficam no projeto.

Quando se analisa a distribuicao dos trabalhadores segundo a métrica duragao relativa da
atividade (Fig 3.5(b)), observa-se grande concentracio de trabalhadores com valores muito
baixos. Em todos os projetos, 50% dos trabalhadores apresentam duracao relativa da ativi-
dade de até 0,09. Esse resultado caracteriza que os trabalhadores permanecem ligados ao
projeto durante um periodo de tempo muito pequeno em relacdo ao tamanho do periodo de
tempo que eles poderiam permanecer, indicando que eles normalmente deixam de retornar
ao projeto para executar tarefas muito antes do projeto ser concluido. Isso é ainda mais in-
tenso nos projetos Sun4All e Cell Spotting, nos quais 90% dos trabalhadores apresentam
uma duragdo relativa de atividade menor ou igual a 0,30 e 0,36 respectivamente.

Quando a variagdo na periodicidade (Fig 3.5(c)), os valores maximos observados foram
de 399 dias no projeto Galaxy Zoo, 330 dias no projeto The Milky Way Project, 166 dias
no projeto Cell Spotting e 54 dias no projeto Sun4All. Entretanto, em todos os projetos se
observa uma concentracdo da variagdo em valores baixos. A mediana da varia¢do na periodi-
cidade € de O dias no projeto The Milky Way Project, de 0,5 dias no projeto Galaxy Zoo, 1,48
dias no projeto Sun4All e 3,12 dias no projeto Cell Spotting. Esses resultados indicam que,
embora existam trabalhadores que apresentam grande variagdo na periodicidade, no geral, a
maioria dos trabalhadores retornam ao projeto com uma periodicidade que varia em poucos
dias. As distribuicdes dos trabalhadores pela métrica varia¢do na periodicidade nos projetos
sdo bastante proximas até o 75 percentil. Apds esse limiar, tornam-se distantes dependendo

do projeto.
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Figura 3.5: Funcoes de distribuicao acumulada (FDAs) dos trabalhadores nos projetos
Galaxy Zoo, The Milky Way Project, Sun4All e Cell Spotting de acordo com as métrica
de engajamento: (a) Taxa de atividade, (b) Duracao relativa da atividade, (¢) Variacao
na periodicidade e (d) Tempo dedicado diariamente.
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Finalmente, quando se considera a métrica tempo dedicado diariamente (Fig 3.5(d)),
observa-se grande semelhanga entre as distribuicdes dos trabalhadores nos diversos projetos
estudados. A mediana das distribui¢des fica entre o0 menor valor de 0,20 horas, no projeto
Galaxy Zoo, e o maior valor de 0,29 horas, no projeto Cell Spotting. De uma forma geral,
90% dos trabalhadores dedicam-se aos projetos durante um tempo didrio de até 1 hora.

Notadamente, as distribui¢des em cada métrica sdo parecidas apesar das diferencas dos
projetos em termos do tipo de tarefas e do publico de trabalhadores que eles atraem. As
distancias entre as distribui¢cdes sdo baixas. Em todas as comparagdes possiveis, os resulta-
dos de distancia sdo sempre menores ou iguais a 0,35. Em alguns casos nem hd evidéncia
estatistica de que as distribui¢des sejam oriundas de populagdes diferentes. Isso ocorre na

distancia entre os projetos Cell spotting e Sun4All na métrica duragdo relativa da atividade.

3.4.3 Perfis de Engajamento

Além de analisar o comportamento dos trabalhadores em cada métrica de engajamento in-
dependentemente, é importante entender o comportamento dos trabalhadores quando todas
as métricas sdo consideradas ao mesmo tempo. Isso € feito por meio do agrupamento dos
trabalhadores pelos valores de engajamento que eles apresentam. Nesse sentido, agrupou-se
os trabalhadores que apresentam caracteristicas de engajamento semelhantes. A andlise da
qualidade de agrupamentos considerando diferentes nimeros de grupos é apresentada na Fi-
gura 3.6, referente ao Indice de Silhouette, e na Figura 3.7, referente  variago intragrupos.

Identificou-se que o agrupamento em cinco 5 grupos se mostra adequado em todos os
projetos. Nos projetos Galaxy Zoo, The Milky Way Project e Sun4All o indice de Silhouette
no agrupamento com esse nimero de grupos € superior a 0,51. Esse valor indica que uma
estrutura de agrupamento razodvel foi encontrada nos dados. Além disso, nesses projetos,
também se observa uma queda acentuada na variacdo intragrupo até o nimero de 5 grupos.
Ou seja, nao ha ganho aparente em se utilizar um niimero de grupos maior ou menor que 5.
Ja no projeto Cell Spotting, o indice de Silhouette para 5 grupos € aproximadamente 0,45
o que indica que pode existir uma estrutura de agrupamento e que um método de avaliacao
alternativo deve ser considerado. Assim, observou-se que, também nesse projeto, ocorre
uma queda significativa na variacio intragrupo até o nimero de 5 grupos. Dessa forma,

também neste projeto, a estrutura de 5 grupos se mostra adequada. Cabe agora compreender
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Figura 3.6: Indice de Silhouette em agrupamentos gerados pelo algoritmo k-means
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quando o niimero de grupos é variado. Mostram-se resultados obtidos nos projetos (a)
Galaxy Zoo, (b) The Milky Way Project, (c) Sun4All e (d) Cell Spotting.
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Figura 3.7: Variacao intragrupos em agrupamentos gerados pelo algoritmo k-means
quando o niimero de grupos é variado. Mostram-se resultados obtidos nos projetos (a)
Galaxy Zoo, (b) The Milky Way Project, (c) Sun4All e (d) Cell Spotting.

Ao analisar o comportamento dos trabalhadores em cada grupo, foram estabelecidos ro-
tulos para os grupos a fim de colocar em perspectiva suas principais caracteristicas de en-
gajamento. Os cinco grupos foram rotulados como: empenhado, espasmddico, persistente,
duradouro, e moderado. Dessa forma, cada grupo representa um perfil de engajamento. Na
definicao dos rétulos, considerou-se: (i) os centroides que representam os grupos em ter-
mos das métricas de engajamento (Fig 3.8); e (ii) inter-relagdes existentes entre cada par

de métricas de e engajamento em cada grupo (Tabela 3.4). A Figura 3.8 mostra os valo-
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res das métricas taxa de atividade, variacdo na periodicidade, tempo dedicado diariamente
e duracdo relativa da atividade exibidos pelo centréide de cada perfil de engajamento. A
Tabela 3.4, por sua vez, mostra as correlagdes entre essas métricas no conjunto de trabalha-
dores que compdem cada perfil. Nessa tabela, hd valores nao definidos no projeto Sun4All.
Isso ocorre porque apenas o perfil de engajamento moderado agregou um nidmero de traba-
lhadores grande o bastante (> 5) para que as correlacOes fossem calculadas. Nos proximos

paragrafos os perfis sdo apresentados a luz desses resultados.
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Figura 3.8: Centroides dos perfis de engajamento dos trabalhadores em termos das
métricas taxa de atividade, duracio relativa da atividade, tempo dedicado diariamente
e variacdo na periodicidade. Mostram-se resultados obtidos nos projetos: (a) Galaxy
Zoo, (b) The Milky Way Project, (c) Sun4All e (d) Cell Spotting.

Trabalhadores Empenhados. Os trabalhadores que apresentam um perfil de engaja-
mento empenhado t€ém maior taxa de atividade e menor duracdo relativa da atividade em
comparacao com os trabalhadores que exibem os outros perfis (Fig 3.8). Essas métricas in-

dicam que os trabalhadores neste perfil trabalham quase diariamente quando eles chegam ao
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Tabela 3.4: Correlacao de Spearman entre cada par de métricas de engajamento nos
perfis de trabalhadores regulares.

Galaxy Zoo

Par Empenhado | Espasmédico | Persistente | Duradouro | Moderado

N =4.572 N = 3.611 N =378 | N=4250 | N ="7.331

pla,r) -0,30%* -0,45%* 0,15% -0,23% -0,76*

pla,v) -0,99%* -0,31%* -0,26 0,27* -0,12*

pla,d) -0,10% 0,03 0,33%* 0,30%* 0,19*

p(r,v) 0,30%* 0,66* -0,12%* 0,00 0,43*

p(r,d) 0,07* 0,17* 0,08%* 0,02 -0,05%*

p(v,d) 0,10%* 0,26* -0,01 0,16* 0,16*

The Milky Way Project

Par Empenhado | Espasmédico | Persistente | Duradouro | Moderado

N =1.535 N = 1.060 N =817 N =844 | N =1.837

pla,r) -0,24%* -0,38%* -0,14%* -0,26* -0,74*

pla,v) -0,99%* -0,22% 0,06 0,39%* -0,13%*

pla,d) -0,07* -0,05 0,43* 0,37* 0,14*

p(r,v) 0,24%* 0,59* -0,13* -0,04 0,44*
p(r,d) 0,14* 0,23* -0,09* 0,02 0,01

p(v,d) 0,07* 0,29%* 0,19% 0,31%* 0,21%*

Cell Spotting

Par Empenhado | Espasmédico | Persistente | Duradouro | Moderado
N =109 N=7 N =11 N =117 N =181

pla,r) -0,71%* -0,75 0,07 0,01 -0,62*
pla,v) -0,47%* -0,96* -0,97* -0,41* -0,12
pla,d) 0,09 -0,32 0,52 0,26 0,05

p(r,v) 0,69* 0,82* 0,14 0,23 0,47*
p(r,d) 0,01 0,07 -0,06 -0,04 0,13

p(v,d) 0,04 0,35 -0,39 0,01 0,18%*

Sun4All

Par Empenhado | Espasmédico | Persistente | Duradouro | Moderado
N=2 N=5 N=2 N=2 N =25

pla,r) - - - - -0,66*
pla,v) - - - - -0,33
pla,d) - - - - 0,07

p(r,v) - - - - 0,70*

p(r,d) - - - - 0,45*

p(v,d) - - - - 0,61*

Nota 1: Correlacdes entre as métricas de engajamento taxa de atividade (a),

duragdo relativa da atividade

(r), tempo dedicado diariamente (d) e variagcdo na periodicidade (v) exibidas pelos /N trabalhadores em
cada perfil de engajamento.

Nota 2: *Coeficiente de correlagcdo de Spearman p significante (p-valor < 0,05).

Nota 3: — Quantidade de dados muito pequena para se calcular a correlacio e o p-valor.
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projeto, mas eles deixam o projeto em pouco tempo apds chegarem. Este perfil de engaja-
mento também apresenta baixa variacao na periodicidade. Isto significa que os trabalhadores
que apresentam esse perfil de engajamento retornam ao projeto para executar mais tarefas em
intervalos de tempo quase iguais. Isso faz com que o tempo de retorno destes trabalhadores
seja razoavelmente previsivel. Outra caracteristica desse grupo de trabalhadores, que pode
ser observada na Tabela 3.4, € que eles apresentam uma forte correlagdo negativa entre a taxa
de atividade e a varia¢do na periodicidade (Galaxy Zoo, p(a,v) =-0,99; The Milky Way Pro-
ject, p(a,v) =-0,99; Cell Spotting, p(a,v) = -0,47). Essas correlagdes indicam que quanto
mais frequentes sdao os retornos dos trabalhadores durante o periodo que eles permanecem
nos projetos, menos varidveis sao os intervalos de tempo decorridos entre esses retornos.

Trabalhadores Espasmoddicos. Este perfil de engajamento se distingue por apresentar
uma taxa de atividade relativamente alta e duracdo da atividade relativamente baixa (Fig 3.8).
Este grupo de trabalhadores apresenta uma forte correlagc@o positiva entre duracao relativa da
atividade e variagdo na periodicidade (Galaxy Zoo, p(r,v) = 0,66; The Milky Way Project,
p(r,v) =0,59; Cell Spotting, p(r,v) = 0,82). Essas correlagdes indicam que quanto maior
o periodo de tempo que os trabalhadores permanecem ligados ao projeto, mais irregular é
a periodicidade de seu retorno para o projeto dentro deste periodo. Todas estas caracteris-
ticas indicam que a contribuic@o de trabalhadores que exibem este perfil tipicamente ocorre
durante um curto periodo de tempo e com a periodicidade mais irregular quanto maior for a
duragdo desse periodo.

Trabalhadores Persistentes. Engajamento persistente é caracterizado pela maior du-
racdo relativa da atividade, alta variacdo na periodicidade e uma baixa taxa de atividade
(Fig 3.8). Assim, os trabalhadores com um perfil de engajamento persistente permanecem
ligados ao projeto por um longo intervalo de tempo, mas sdo ativos apenas em alguns dias
dentro desse intervalo. Considerando essas métricas de engajamento, o engajamento persis-
tente pode ser visto como o oposto do engajamento empenhado. Nao se observou nenhuma
correlagdo nesse grupo de trabalhadores que seja consistente nos diversos projetos estuda-
dos. Entretanto, algumas relacdes isoladas podem ser observadas. No projeto The Milky
Way Project, trabalhadores persistentes que exibem maior taxa de atividade também tendem
a exibir maior tempo dedicado diariamente (p(a, d) = 0,43). Ja no projeto Cell Spotting, essa

correlacdo entre taxa de atividade e tempo dedicado diariamente ¢é alta (p(a, d) = 0,52), mas
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ndo significante. Dessa forma, observa-se que o comportamento dos trabalhadores dentro do
perfil € bastante varidvel com o projeto.

Trabalhadores Duradouros. Este € o perfil engajamento dos trabalhadores que exibem
elevada duracdo relativa da atividade e variacdo na periodicidade (Fig 3.8). Este perfil de
trabalhadores apresenta uma taxa de atividade semelhante a taxa que € exibida pelos traba-
lhadores que permanecem mais tempo no projeto (os de engajamento persistente), mas eles
permanecem no projeto durante um periodo de tempo menor. Também ndo se observou ne-
nhuma correlacdo nesse grupo de trabalhadores que seja consistente nos diversos projetos
estudados. Uma caracteristica especifica do projeto Cell Spotting € que os trabalhadores
duradouros que exibem maior taxa de atividade tendem a exibir menor variagdo na periodi-
cidade (p(a,v) =-0,41).

Trabalhadores Moderados. Como mostrado na Figura 3.8, este perfil de engajamento
nio tem métricas de engajamento particularmente distinguiveis. Assim, em comparacao
com os outros perfis, trabalhadores moderados apresentam valores intermedidrios em todas
as métricas de engajamento. Uma caracteristica importante do engajamento moderado é
uma forte correlacdo negativa entre a taxa de atividade e duragdo relativa da atividade (Ga-
laxy Zoo, p(a,r) = -0,76; The Milky Way Project, p(a,r) = -0,74; Cell Spotting, p(a,r) =
-0,62; SundAll, p(a,r) = -0,66). Essa correlagdo indica que o grau de engajamento neste
perfil reduz com o aumento da dura¢do do engajamento. Assim, quanto mais dias os tra-
balhadores retornam ao projeto para executar tarefas, menor € o periodo total de tempo que
eles permanecem ligados ao projeto. Do mesmo modo que os trabalhadores que apresentam
um engajamento espasmodico, os trabalhadores que apresentam um engajamento moderado
exibem uma correlagdo positiva entre duracao relativa da atividade e variagdo na periodi-
cidade (Galaxy Zoo, p(r,v) = 0,43; The Milky Way Project, p(r,v) = 0,44; Cell Spotting,
p(r,v) = 0,47; SundAll, p(r,v) = 0,70). Isso indica que quanto maior o periodo de tempo
que tais trabalhadores permanecem ligados ao projeto, mais irregular é a periodicidade de
seus retornos para o projeto dentro deste periodo.

Nessa andlise de perfis, observa-se a existéncia de dois perfis de alto grau de engajamento
no curto prazo (empenhados e espasmodicos) e dois perfis de alta duracdo do engajamento
(persistentes e duradouros). As caracteristicas gerais que caracterizam os perfis podem ser

observadas em todos os projetos, mas também existem singularidades de alguns projetos
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que cabem ser ressaltadas. No projeto Cell Spotting, é notdvel um maior tempo dedicado
diariamente pelos trabalhadores espasmoddicos (Fig 3.8(d)). O mesmo ocorre com os traba-
lhadores que exibem o perfil de engajamento empenhado no projeto Sun4All (Fig 3.8(c)).
Nesse ultimo, a alta variacdo na periodicidade dos trabalhadores duradouros também € uma
caracteristica desse perfil apenas nesse projeto. Como ja discutido, também existem corre-
lagdes entre métricas que surgem em um dado perfil e em um dado projeto, mas que nao
surgem em outros.

Finalmente, mostra-se importante analisar os grupos identificados quanto a concentragao
e a importancia para os projetos. A Tabela 3.5 mostra como os perfis identificados diferem
em termos do nimero de trabalhadores que exibem o perfil e do total de tempo de compu-
tacdo que esses trabalhadores agregaram ao projeto. Nos quatro projetos avaliados, a maior
parte dos trabalhadores apresenta um perfil de engajamento moderado (31% no projeto Ga-
laxy Zoo, 30% no projeto The Milky Way Project, 43% no projeto Cell Spotting e 69%
no projeto Sun4All). Isso indica que esse € o perfil de engajamento tipico dos trabalha-
dores regulares nos projetos. Apenas no projeto Sun4All, tais trabalhadores de engajamento
moderado também apresentaram a maior contribuicdo agregada em termos de tempo de com-
putacdo dedicado. Nesse projeto, eles contribuiram com 51,46% do tempo de computacao.
No projeto Galaxy Zoo e The Milky Way Project os trabalhadores que apresentam o perfil
de engajamento persistente sdo os que dedicaram mais tempo ao projeto (46% e 40%, res-
pectivamente). Ja no projeto Cell Spotting, foram os trabalhadores de perfil duradouro que

dedicaram mais tempo (32% do total).

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, discutiu-se o uso do conceito de engajamento de seres humanos na carac-
terizacdo da oferta de poder cognitivo pelos trabalhadores em projetos de computagdo por
humanos. Té€m-se quatro principais contribui¢cdes neste estudo. A primeira contribui¢io é
a contextualiza¢do do conceito de engajamento em projetos de computagdo por humanos.
A segunda contribui¢do é a proposta de quatro métricas para analisar o engajamento de
trabalhadores em computagdo por humanos, sao elas: taxa de atividade, tempo dedicado di-

ariamente, duracao relativa da atividade e variagdo na periodicidade. A terceira contribui¢ao



3.5 Consideracoes Finais

55

Tabela 3.5: Importincia dos perfis em termos do nimero de trabalhadores e tempo

dedicado.
Perfil Galaxy Zoo The Milky Way Project
Trabalhadores Tempo dedicado Trabalhadores Tempo dedicado
Empenhado 4.572 (19,42%) 4.857.49 (9.44%) | 1.535(25,19%) 2.030,26 (13,86%)
Espasmddico | 3.611 (15,34%) 6.061,40 (11,78%) | 1.060 (17,40%) 1.912,05 (13,05%)
Persistente 3.783 (16,07%) | 23.757,64 (46,16 %) 817 (13,41%) | 5.846,58 (39,91%)
Duradouro 4.250 (18,05%) 8.168,95 (15,87%) 844 (13,85%) 2.273,10 (15,52%)
Moderado 7.331 (31,13%) 8.621,64 (16,75%) | 1.837 (30,15%) 2.588,28 (17,67%)
soma | 23.547 (100%) | 51.467,12 (100%) | 6.093 (100%) | 14.650,27 (100%)
CellSpotting SundAll
Trabalhadores Tempo dedicado Trabalhadores Tempo dedicado
Empenhado 109 (25,65%) 154,32 (13,70%) 2 (5,56%) 9,87 (14,00%)
Espasmddico 7 (1,65%) 250,44 (22,24%) 5(13,89%) 4,84 (6,87%)
Persistente 11 (2,59%) 91,46 (8,12%) 2 (5,56%) 17,97 (25,52%)
Duradouro 117 (27,53%) 356,29 (31,63%) 2 (5,56%) 1,51 (2,14%)
Moderado 181 (42,59%) 273,77 (24,31%) 25 (69,44 %) 36,24 (51,46 %)
soma 425 (100%) 1126,28 (100%) 36 (100%) 70,43 (100%)

Nota: Para cada projeto, encontram-se destacados em negrito o maior nimero de trabalhadores em um
mesmo perfil e o maior tempo dedicado pelo total de trabalhadores em um mesmo perfil.

¢ a abordagem de identificacdo de perfis de engajamento a partir das métricas propostas. Por

fim, a quarta contribuicao sao os comportamentos identificados ao caracterizar a participacao

dos trabalhadores nos projetos usando a abordagem de engajamento.

As métricas de engajamento e a abordagem de identificacdo de perfis de engajamento

foram utilizadas na andlise da oferta de poder cognitivo por trabalhadores em quatro projetos

de computagcdo por humanos reais. Os projetos analisados diferem entre si em termos da

quantidade de trabalhadores, da quantidade de tarefas, das caracteristicas das tarefas e do

tempo total de duracdo. Os principais resultados obtidos nos projetos analisados foram:

e A maioria dos trabalhadores que atua nos projetos € transiente, aqueles que atuam em

dia e ndo voltam mais, e a minoria € regular, aqueles que atuam no projeto em mais de

um dia;

e Apesar de serem a minoria, os trabalhadores regulares sao fundamentais para os proje-

tos, pois apresentam a maior contribuicao em termos do total de tempo de computagdo

agregado ao projeto;

e Trabalhadores regulares se subdividem em cinco perfis de engajamento, sendo dois

perfis de alto grau de engajamento no curto prazo (engajamento empenhado e espas-

modico), dois perfis de alta duragdo do engajamento no longo prazo (engajamento
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persistente e duradouro) e um perfil de comportamento intermedidrio (engajamento

moderado);

e A maior parte dos trabalhadores que atua nos projetos apresenta um perfil de engaja-

mento moderado;

e Em 3 dos 4 projetos estudados, trabalhadores de engajamento moderado apresentaram
a maior contribui¢cdo agregada em termos do total de tempo de computagdo dedicado

ao projeto.

Os resultados obtidos neste capitulo mostram que a andlise do engajamento € satisfatéria
em identificar a forma como os trabalhadores atuam nos projetos. As métricas propostas
ajudam a elicitar diversas caracteristicas da oferta de poder cognitivo pelos trabalhadores e
a analisar as semelhancas e diferencas entre eles em termos do comportamento e do total de

tempo de computagdo agregado ao projeto.



Capitulo 4

Credibilidade de Trabalhadores em

Projetos de Computacao por Humanos

Mesmo que existam diversos trabalhadores engajados provendo poder cognitivo, um projeto
de computacio por humanos pode ndo ter sucesso se respostas criveis ndo puderem ser ob-
tidas de tais trabalhadores. A credibilidade das respostas geradas por um ser humano em
um processo de engajamento cognitivo pode ser ameacada por uma diversidade de fatores.
A rigor, ndo hé garantia de que um ser humano gerard respostas corretas ao executar tarefas
factuais e nem de que ele seguird adequadamente as instrugdes fornecidas ao executar tarefas
ndo factuais. Assim, na andlise da oferta de poder cognitivo em projetos de computacao por
humanos, ndo basta uma compreensao do engajamento dos trabalhadores, € necessério tam-
bém uma compreensao da credibilidade das respostas providas por eles. Nesse sentido, este
capitulo descreve a pesquisa feita para ampliar o entendimento da atuag@o de trabalhadores
em projetos de computacdo por humanos usando como lente o conceito de credibilidade de
seres humanos.

A pesquisa aqui descrita parte da investigacdo de duas questdes gerais sobre o que &
credibilidade no contexto de tarefas de computacdo por humanos e como quantificar a cre-
dibilidade dos trabalhadores ao executarem esse tipo de tarefa. A partir desse entendimento,
propde-se métricas que podem ser usadas para quantificar a credibilidade de trabalhadores, e
usa-se dados de projetos reais para avaliar o quao apropriadas sido essas métricas € como se
comportam os trabalhadores desses projetos, considerando suas credibilidades. Além disso,

analisa-se em que medida os trabalhadores diferem entre si em termos dos valores de credi-
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bilidade que eles apresentam ao atuarem nos projetos.

Nas secoes seguintes, primeiro apresenta-se uma contextualiza¢do do conceito de credi-
bilidade de seres humanos (Secdo 4.1). Ap0s isso, propde-se métricas para medir a credibi-
lidade dos trabalhadores em projetos de computacao por humanos (Se¢do 4.2). Finalmente,
as métricas propostas sdo utilizadas para analisar a credibilidade dos trabalhadores em dados
de projetos reais. Primeiro detalham-se os materiais e métodos utilizados (Secdo 4.3) e em

seguida apresenta-se os resultados obtidos (Secao 4.4.

4.1 Fundamentos da Credibilidade de Seres Humanos

Busca-se nesta se¢do prover melhor entendimento dos conceitos e teorias tratados na litera-
tura sobre credibilidade de seres humanos, como a definicdao de credibilidade, dos tipos de
credibilidade, as formas de avaliacdo de credibilidade e os fatores que determinam a credi-

bilidade de seres humanos em um processo de engajamento cognitivo.

4.1.1 O que é Credibilidade?

De uma forma geral, o termo credibilidade é entendido como a propriedade de ser crivel,
a propriedade de ser geralmente aceito, ou no qual se pode acreditar (FOGG; TSENG, 1999;
WATHEN; BUREL, 2002; RIEH; DANIELSON, 2007). Ele € relacionado a diversos outros termos,
como: qualidade, seguranca, autoridade cognitiva e persuasdo. Rieh e Danielson discutem
relagdes entre esses termos (RIEH; DANIELSON, 2007). A qualidade de uma informagdo ou
fonte de informagao e sua credibilidade nao sao exatamente a mesma coisa. Credibilidade é
um dos fatores que indicam qualidade, outros fatores sdo, por exemplo, 0 qudo consistente
¢ a informacdo e/ou o quao recente ela é. A credibilidade de uma fonte de informacao
estd mais relacionada a ela ser crivel (believability) do que ela ser confidvel (dependability).
Credibilidade geralmente também € associada a autoridade cognitiva. Autoridades cognitivas
sao fontes de informacao reconhecidas como especialistas em um dado dominio. Qualidade,
seguranca e autoridade cognitiva sdo diferentes dimensdes que podem ser consideradas em
uma avaliacdo de credibilidade (FOGG; TSENG, 1999; RIEH; DANIELSON, 2007).

A nocao de credibilidade de seres humanos como fontes de informag¢ao remonta ao século

IV a.C., quando o fil6sofo grego Aristételes conduziu seus estudos sobre 16gica dedutiva e da
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habilidade de oradores de convencerem uma audiéncia por meio de uma explanacdo de suas
ideias (RIEH; DANIELSON, 2007). Em especial, os estudos da 16gica sofista e de falacias t€ém
grande importancia no estudo de credibilidade. Por exemplo, como se vera mais adiante, no
estudo de credibilidade e em estratégias utilizadas em sistemas de computag@o por humanos,
nao sdo incomuns abordagens como o apelo a palavra de alguma autoridade cognitiva a fim
de validar um argumento (em latim argumentum magister dixi, apelo a palavra do mestre) e
abordagens que se baseiam na ideia de que se muitas pessoas concordam com um argumento

entdo ele é valido ou aceitavel (em latim argumentum ad populum, apelo a multidao).

4.1.2 Tipos de Credibilidade

O julgamento que um ser humano faz em relacdo a acreditar ou ndo em uma informacgao
provida por outro ser humano se baseia ndo apenas na informacdo propriamente dita, mas
também em outros aspectos a ela associados. Diferentes tipos de julgamento podem originar
diferentes tipos de credibilidade. No geral existem quatro tipos de credibilidade: presumida,

reputada, aparente e experimentada (FOGG; TSENG, 1999; WATHEN; BUREL, 2002).

e Credibilidade presumida descreve o quao um ser humano acredita em uma informa-
¢do ou em uma fonte de informacgdo por causa de consideragdes preexistentes em sua
mente. Por exemplo, seres humanos geralmente assumem que seus amigos falam a
verdade sobre sua experiéncia com um produto e que os vendedores desses produtos

mentem sobre a qualidade deles.

e Credibilidade reputada descreve o quao um ser humano acredita em uma informagao
ou fonte de informag¢do porque um outro ser humano atribuiu credibilidade a ela. Por
exemplo, seres humanos assumem que um produto é de qualidade se existirem boas

avaliagdes sobre ele em relatério de avaliacdo feito por outros consumidores.

e Credibilidade aparente é baseada em uma avaliagcdo superficial. Por exemplo, julgar a
credibilidade dos resultados apresentados em um artigo cientifico considerando apenas
a forma como o documento estd formatado ou a qualidade da linguagem apresentada

no resumo do artigo.

e Credibilidade experimentada € baseada em uma primeira experiéncia. Por exemplo, se
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uma fonte de informacgdo estava correta em uma primeira andlise, assume-se que ela

estara correta no futuro.

4.1.3 Avaliacao de Credibilidade

Uma avaliacdo de credibilidade consiste em medir a credibilidade presumida, reputada, apa-
rente e/ou experimentada de uma informacao ou fonte de informacao. A avaliacdo de credi-
bilidade envolve duas fases definidas como proeminéncia e interpretacdo (FOGG, 2003). A
fase de proeminéncia consiste em medir e colocar em perspectiva o resultado de uma ava-
liacdo de credibilidade. Por exemplo, informar que n pessoas marcaram uma determinada
noticia em um blog como inveridica € uma forma de medir e dar perspectiva a credibilidade
reputada de uma noticia. A fase de interpretacdo, por sua vez, € quando um ser humano
julga o quanto uma informagao de credibilidade afeta o uso que ele faz do item avaliado.
Por exemplo, para alguns seres humanos, o fato de n pessoas marcarem uma noticia como
inveridica ndo afeta o uso que ele faz dela, enquanto, para outros seres humanos, isso pode
afetar.

Existem trés modelos para avaliacao de credibilidade, definidos como: avaliag¢do bindria,
avaliacdo por limiar, avaliacdo espectral (FOGG; TSENG, 1999; WATHEN; BUREL, 2002). Na
avaliacdo bindria, o objeto da avaliacdo é percebido como crivel ou ndo crivel. Nao hi
possibilidades intermediarias. Na avaliacdo por limiar existe um limite superior e inferior
de credibilidade. Se a credibilidade excede o limite superior ela € considera crivel. De
outro modo, se a credibilidade estd abaixo do limite inferior ela é considerada ndo crivel.
Se o resultado estd entre os limites inferior e superior, ela € dita ser razoavelmente crivel.
Finalmente, na avaliacdo espectral nao ha classes de credibilidade. Toda nuance no valor de
credibilidade precisa ser considerada.

O foco da pesquisa a que se refere este documento € avaliar a credibilidade dos traba-
lhadores e das respostas que eles provéem para as tarefas de computacdo por humanos que
eles executam. Isso € feito considerando os diversos tipos de credibilidade em uma avalia-
¢do espectral. Enfase é dada principalmente a fase de proeminéncia por meio do estudo de

diferentes indicadores de credibilidade.
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4.1.4 Determinantes de Credibilidade

Existem diversas teorias tuteis para orientar o estudo sobre a credibilidade dos trabalhado-
res em sistemas de computagdo por humanos. Nesses sistemas, mostram-se relevantes tanto
teorias estabelecidas para explicar a cogni¢do de cada individuo quando teorias que envol-
vem a decisdo coletiva de varios individuos. Teorias com esse propdsito sdo normalmente
referidas como sdcio-cognitivas (STAHL, 2011). Nesse contexto a Teoria da Racionalidade
Limitada (SIMON, 1972) e a Teoria do Erro Humano (REASON, 1990) sdo de especial inte-
resse.

A Teoria da Racionalidade Limitada foi proposta por Simon (1972) com o propésito de
explicar o porqué de seres humanos nem sempre atingirem uma solu¢do 6tima ou correta
para os problemas aos quais sdo confrontados. Ele mostra que existem situa¢des em que ndao
¢ possivel computar no sistema cognitivo humano todas as possiveis solugdes para o pro-
blema e escolher a melhor solucdo. Isso implica que a racionalidade humana é limitada pela
capacidade cognitiva do cérebro humano e pela complexidade do ambiente (SIMON, 1972).
Nessas situagdes, o cérebro humano utiliza heuristicas que fazem simplificagdes do problema
e assim sdo capazes de gerar solugdes que o ser humano julga satisfatérias (CONLISK, 1996).
No entanto, em muitos casos, essas heuristicas levam a se obter resultados incorretos ou bem
distantes da solucdo ideal. Nesses casos, a heuristica pode conter um viés cognitivo.

Exemplos de vieses cognitivos sd@o: ancoramento (anchoring effect), excesso de confi-
anca (overconfidence), efeito de elaboracdo (framing effect), e previsao afetiva defeituosa
(defective affective forecasting). Efeito de ancoramento ocorre quando os seres humanos
colocam demasiada importancia em apenas um aspecto do problema em detrimento dos de-
mais. Efeito de excesso de confianga € causado por uma propensdo de seres humanos de
superestimarem suas respostas e de atribuirem confianga excessiva para sua probabilidade
de corretude. Efeito de elaboracao, por sua vez, € a influéncia sofrida pelo ser humano pela
forma como uma pergunta é elaborada. Esse efeito indica que a resposta que um ser humano
prové para uma pergunta tende a ser influenciada pela forma como a pergunta € feita. Fi-
nalmente, o efeito de previsdo afetiva defeituosa € a propensdo de seres humanos a julgarem
incorretamente a forma como alguns eventos afetariam seu estado emocional no futuro. Se-
res humanos tendem a colocar maior énfase no efeito de alguns poucos fatores extremamente

positivos ou extremamente negativos, ignorando diversos outros fatores relevantes.
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A Teoria do Erro Humano foca em erros aos quais os seres humanos estao sujeitos du-
rante a solu¢do de um problema. Diversos fatores podem motivar erros intencionais. Ja os
erros ndo intencionais tendem a ser sistemadticos e tém relagdo com a forma como o sistema
cognitivo humano funciona. A teoria considera que para executar uma tarefa, um ser hu-
mano passa por trés estagios cognitivos: planejamento da solucdo, armazenamento do plano
e execugdo do plano (REASON, 1990). Primeiro o ser humano constréi um plano mental
constituido de uma sequéncia de passos que termina com a geracao da saida para a tarefa.
Como os planos ndo sdo normalmente colocados em prética imediatamente, hd uma fase
de armazenamento, de duracao varidvel, que ird ocorrer entre a formulacdo da acdo e sua
execucdo. A fase de execucgdo consiste na implementacio do plano armazenado.

H4 trés niveis de controle cognitivos nesse processo: proficiéncia, regras e conheci-
mento (RASMUSSEN, 1983). O nivel de controle baseado em proficié€ncia e o nivel de controle
baseado em regras ocorrem em tarefas em dominios conhecidos. A distin¢do entre profici-
éncia e regras estd na ciéncia do ser humano sobre os passos seguidos na execu¢do. Tarefas
cuja execugao € baseada em proficiéncia podem ser resolvidas pelo ser humano sem que ele
seja capaz de descrever os passos que seguiu para executd-las. Este € o caso, por exemplo,
de tarefas baseadas em um nivel tao elevado de treinamento que a execug¢do pelo ser humano
se torna automdtica e inconsciente. Em tarefas cuja execugdo € baseada em regras, por sua
vez, o ser humano sempre segue uma sequéncia definida de passos para executar a tarefa.
Ap6s executd-la, ele é capaz de descrever os passos seguidos. Esse € o caso, por exemplo, da
solucdo de uma equacio matemadtica. Por fim, o nivel de controle baseado em conhecimento
se refere as tarefas em dominios desconhecidos, em que o ser humano ndo possui experiéncia
de solucdo ou regras a serem seguidas. Nesse tipo de tarefa, o ser humano constroi diferentes
planos de soluc¢do e seleciona um plano considerando, por exemplo, seus objetivos pessoais
e predicoes de efeitos dos planos.

Neste contexto, o termo erro humano abrange todas as ocasides em que uma sequéncia
planejada de atividades mentais ndo consegue atingir o resultado pretendido. Os erros as-
sumem um ndmero limitado de formas. Existem trés formas gerais: ignorancia (mistake),
esquecimento (lapse) e deslize (slip). Como mostrado na Tabela 4.1, esses erros estao asso-
ciados aos estdgios cognitivos e aos niveis de controle cognitivo.

Ignorancia é um erro de planejamento. Ele se manifesta na constru¢do do plano mental
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Tabela 4.1: Associacoes entre os tipos de erro humano, estagios cognitivo e niveis de
controle cognitivo.

Tipo de Erro | Estagio Cognitivo | Nivel de Controle Cognitivo
Ignorancia Planejamento Regras e Conhecimento
Esquecimento | Armazenamento Proficiéncia

Deslize Execucao Proficiéncia

para resolver a tarefa. O ser humano define uma sequéncia de passos que ao serem seguidos
ndo levam a resposta correta. Erros por ignorancia estdo relacionados ao nivel de controle
cognitivo baseado em regras e em conhecimento. Ignorancia relacionada as regras € asso-
ciada a mé classificacdo da situacdo que leva a aplicacdo da regra errada ou a recordacao
incorreta de procedimentos de solucdo. Ignorancia relacionada ao conhecimento ocorre por
limitacdes do sistema cognitivo e conhecimento incompleto ou incorreto sobre o dominio do
problema. Ou seja, o ser humano ndo é capaz de construir diversos planos de solu¢do no
seu sistema cognitivo e selecionar o mais adequado, ou ele ndo possui todo conhecimento
necessario para construir um plano adequado.

Deslizes e esquecimentos, por sua vez, sdo erros de armazenamento e execugao, geral-
mente classificados como erros relacionados a proficiéncia. Nesses casos, o ser humano
possui os conhecimentos necessdrios para executar a tarefa e ele cria um plano mental com a
sequéncia de passos que precisam ser seguidos para se chegar a resposta correta. No entanto,
no caso do esquecimento, ocorre um erro na fase de armazenamento. O ser humano simples-
mente se esquece de executar algum passo. No caso do deslize, por sua vez, hd um erro na

fase de execugdo. O ser humano executa incorretamente algum dos passos planejados.

Os problemas associados a racionalidade limitada, aos vieses cognitivos e aos tipos de
erros humanos sdo alguns dos possiveis fatores que podem levar trabalhadores a ndo gerarem
respostas criveis para as tarefas que eles executarem. Os diversos aspectos humanos descritos
na Figura 2.3 individualmente ou em conjunto também podem exercer algum efeito (PON-
CIANO et al., 2014). A maior énfase neste trabalho estd em caracterizar a credibilidade dos
trabalhadores. Nesse contexto, € relevante distinguir situacdes em que cada trabalhador sis-
tematicamente apresenta respostas que nao sio criveis (que pode ocorrer em razdo de vieses
cognitivos ou ignorancia) e situagdes em que isso ndo ocorre com frequéncia (que pode in-

dicar deslizes e esquecimento).
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4.2 Medindo Credibilidade em Computacao por Humanos

Nesta sec@o sao propostas métricas para medir a credibilidade de trabalhadores em projetos
de computa¢do por humanos. Considera-se que a credibilidade de cada trabalhador pode
variar com o grau de dificuldade da tarefa. Dado que a dificuldade afeta as respostas geradas
pelos seres humanos, quanto maior for a divergéncia nas respostas para uma tarefa, mais
dificil a tarefa tende a ser para o grupo de trabalhadores que a estd executando (ARCANJO
et al., 2014; AROYO; WELTY, 2014). O grau de dificuldade de uma tarefa ¢ medido usando
entropia de Shannon (SHANNON, 1951). Essa entropia mede o grau de divergéncia existente
no conjunto de respostas providas por diferentes trabalhadores. O grau de dificuldade é

denotado por h e definido pela Equacgdo 4.1.

h=— > (Pr(g) x log, Pr(g)) 4.1)

geG

Nessa equacdo, GG denota o conjunto de respostas obtidas para a tarefa, cada g € G
denota uma resposta distinta, e Pr(g) denota a propor¢do de trabalhadores que proveram
a resposta g. Quando todos os trabalhadores proveram uma mesma resposta para a tarefa,
o grau de dificuldade assume o valor minimo (A = 0). O valor de h cresce a medida que
aumenta a diversidade das respostas recebidas para a tarefa e que os trabalhadores se dividem
igualdade entre essas respostas. Para cada trabalhador, estima-se um valor de credibilidade
para cada grau de dificuldade de tarefa que ele executada. Assim, as tarefas executadas pelos
trabalhadores sdo categorizadas pelo seu grau de dificuldade. Essa categorizacdo € feita
arredondando os valores de h para uma casa decimal, ou seja, h = 0,0.1,0.2, .. ..

Em tarefas de computac¢io por humanos, uma resposta de escolha consensual ou de esco-
lha da maioria dos trabalhadores é uma resposta geralmente aceita pelos usuarios (SHESHA-
DRI; LEASE, 2013; RAO; HUANG; FU, 2013; AROYO; WELTY, 2014; PONCIANO et al., 2014).
Um trabalhador que gera respostas em discordancia com a maioria sistematicamente ¢ um
trabalhador com baixa credibilidade. Dessa forma, as métricas de credibilidade propostas
sdo baseadas no conceito de concordancia com a maioria. Um trabalhador € considerado
tanto crivel quanto for a probabilidade da resposta provida por ele ser igual a resposta que
seria provida pela maioria dos trabalhadores que atuam no projeto. A partir dessa ideia, sdo

definidas quatro métricas de credibilidade dos trabalhadores: concordancia simples, concor-
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dancia experimentada, concordancia ponderada e concordancia reputada. Como descrito nos

proximos pardgrafos, essas métricas envolvem as diferentes formas de avaliar credibilidade.

Concordancia simples. Trata-se de uma métrica de credibilidade superficial definida
como a propor¢ao de tarefas em que o trabalhador proveu uma resposta igual a resposta
dada pela maioria dos trabalhadores que executaram a tarefa. Seja n,,; o nimero total de
tarefas com grau de dificuldade . executada por um trabalhador w, e seja f,, ;, 0 montante
dessas tarefas em que o trabalhador w proveu a mesma resposta provida pela maioria dos
trabalhadores que executaram a tarefa. A probabilidade de concordancia entre as respostas
fornecidas pelo trabalhador w e as respostas providas pela maioria dos trabalhadores é cal-
culada conforme definido pela Equacdo 4.2. Por essa equacdo, quando ¢, ;, = 1, hd uma
concordancia completa entre a resposta fornecida pelo trabalhador w e a resposta dada pela
maioria em todas as tarefas executadas pelo trabalhador w. De modo contrario, quando c,, p,
se aproxima de 0, menor tende a ser a concordancia entre o trabalhador w e a maioria.

Con = Ju, Con € [0,1] 4.2)

w,h

Concordancia experimentada. Esta ¢ uma métrica de credibilidade experimentada base-
ada na estatistica Cohen’s kappa (COHEN, 1960). Essa estatistica tem sido usada para medir a
concordancia entre as respostas providas por duas pessoas. Aqui, essa estatistica € usada para
medir o grau de concordancia entre as respostas providas por um trabalhador e as respostas
providas pela maioria dos trabalhadores para as mesmas tarefas. Ao contrario do que ocorre
na concordancia superficial, a concordancia experimentada leva em conta ndo apenas pro-
babilidade de concordéncia (c, ;). Ela também considera a probabilidade de concordancia
que pode ocorrer por acaso (2, 5). Ou seja, a probabilidade de os trabalhadores concordarem
dando respostas aleatdrias para as tarefas. A concordancia experimentada € denotada por
ew,n, € formalizada na Equagao 4.3. Para obter os valores no intervalo entre 0 € 1, como nas
outras métricas, aplica-se o cdlculo (e; , + 1)/2. Quando o resultado € 1, hd plena concor-
dancia entre o trabalhador w e a maioria. Se ele € maior que 0,5, o grau de concordancia
€ maior ou igual ao que se ocorreria apenas em razdo do acaso. Finalmente, um resultado

menor que 0,5 indica que o grau de concordancia € inferior ao que ocorreria apenas em razao
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do acaso.

ey = b " Zwh o e [—1,1] 4.3)
1- Zw,h

Concordancia ponderada. Esta ¢ uma métrica de credibilidade presumida baseada na
ideia de quanto mais informacao foi utilizada para estimar a credibilidade, mais provdvel é
que a estimativa seja correta. Por exemplo, a estimativa de credibilidade com base em ape-
nas uma resposta dada por um trabalhador parece ser menos confidvel do que a estimativa de
credibilidade com base em 10 respostas fornecidas por um trabalhador. A métrica de concor-
dancia ponderada implementa essa ideia. Ela € denotada por p,, j, € definida na Equacdo 4.4.
Trata-se de uma média harmonica ponderada entre a propor¢do de concordancia (¢, ) € a
concordancia neutra de 0,5. O peso de ¢, ;, € 0 nimero de tarefas executadas pelo trabalha-
dor (n,,,) € o peso de 0,5 € de 1. Dessa forma, quando n,, , = 0, a concordincia ponderada

Dw,n € de 0,5 e, na medida em que n,, », aumenta, o valor de p,, j, tende a c,, p,.

Naw,h +1
Puh = wyr 1 Pwh € [0,1] 4.4)
cun T 05

Concordancia reputada. Esta é um métrica de credibilidade reputada. A ideia implemen-
tada nesta métrica é de que a credibilidade de um trabalhador deve ser aumentada quando ele
concorda com trabalhadores altamente crediveis e deve ser diminuida quando ele discorda
de trabalhadores altamente crediveis. Assim, o propdsito da métrica de concordancia repu-
tada € considerar na credibilidade de um trabalhador w escores de credibilidade dos outros
trabalhadores com quem ele concordou e discordou no passado. Seja K, ; o conjunto de
trabalhadores com os quais w concordou quando ele proveu uma resposta igual a resposta da
maioria. A credibilidade média desse conjunto de trabalhadores é dada por k,, , € calculada
como na Equagdo 4.5. Seja M,, , o conjunto de trabalhadores que proveram a resposta da
maioria quando o trabalhador w ndo gerou uma resposta igual a resposta provida pela maio-
ria. A credibilidade média desse conjunto de trabalhadores € dada por m,, j, € calculada como
na Equagdo 4.6. Uma vez definidos k,, 5, € m,, 5, pode-se calcular a concordancia reputada

do trabalhador w como na Equacao 4.7.
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A credibilidade 7, ;, assume o valor minimo 0 quando ocorrem as seguintes condigdes:
(1) o trabalhador w discordou da maioria em todas as tarefas que ele executou (i.e., ¢, 5, =
0), (i1) dado que o trabalhador w nunca concordou com a maioria, entdo nao ha ganho de
credibilidade de outros trabalhadores que forneceram a resposta da maioria (i.e., K, ), €
um conjunto vazio e portanto k,, = 0), e (iii) os trabalhadores que geraram a resposta
da maioria, quando w nao forneceu a resposta majoritaria, t€m a mais alta credibilidade,
de modo que o trabalhador w perde 1 em credibilidade por discordar de tais trabalhadores
(i.e., my, = 1). De outro modo, a credibilidade r,, 5, assume o valor mdximo 1 quando as
seguintes condi¢des sdo satisfeitas: (i) o trabalhador w concordou com a maioria em todas
as tarefas que ele executou (i.e., ¢,,, = 1), (i) os trabalhadores com quem ele concordou
tem a mais alta credibilidade, o que faz com que ele ganhe o méximo de credibilidade destes
trabalhadores (i.e., k, , = 1), e (iii) o trabalhador w nunca discordou de trabalhadores que
prestavam a resposta da maioria, entdo, ndo hé perda de credibilidade por ndo concordar com
esses trabalhadores (i.e., M, , € um conjunto vazio e, portanto, 1m,, = 0).

Essas quatro métricas de credibilidade baseadas em concordancia se encaixam no obje-
tivo deste trabalho de considerar uma diversidade dos aspectos de credibilidade dos traba-
lhadores. Concordancia superficial € a métrica de credibilidade mais simples; ela leva em
conta apenas o grau de concordancia entres os trabalhadores. Concordancia experimentada,
por sua vez, mede o grau de concordancia real ao levar em conta a concordancia que seria
esperada e deduzindo-se a quantidade de concordancia que pode ocorrer devido ao acaso.
Concordancia presumida, por sua vez, pondera o grau de concordancia com a quantidade
de dados utilizados no seu célculo. Finalmente, a métrica concordancia reputada leva em

conta ndo apenas a quantidade de concordancia exibida por um trabalhador no passado, mas
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também a credibilidade dos outros trabalhadores com os quais ele concordou e discordou.
Todas as métricas se valem de conceitos da literatura de avaliagdo de credibilidade e de
uma perspectiva sécio-cognitiva do processo de execugdo de tarefas pelos trabalhadores. As
métricas em si sdo de avaliagcdo espectral. Ou seja, elas ndo definem categorias como “crivel”
e “nao crivel”. O resultado da avaliacdo de credibilidade € um nimero decimal que indica
0 qudo crivel o trabalhador € ao executar tarefas no projeto. Nesse sentido, elas visam o
objetivo de proeminéncia da avaliacdo de credibilidade. A interpretacdo do valor de credi-
bilidade, por sua vez, pode depender da andlise do usudrio. Nesse sentido, o usudrio pode
definir o limiar de credibilidade requerida para que a resposta provida por um trabalhador

seja considerada crivel.

4.3 Materiais e Métodos de Avaliacao

A anélise das métricas de credibilidade € realizada usando bases de dados obtidas de projetos
reais de computacdo por humanos. Tais bases de dados s@o descritas na proxima se¢do. Em

seguida, os métodos utilizados na avaliagdo sdo detalhados.

4.3.1 Descricao dos Projetos Estudados

O estudo da credibilidade dos trabalhadores em sistemas de computagao por humanos impde
diversos requisitos em termos de base de dados. Para cada evento de execugdo de tarefa, a
base de dados deve conter a informacgao do trabalhador que fez a execucao, a tarefa a que se
refere a execucgdo e a resposta provida pelo trabalhador. Além disso, € importante que exista
redundancia na execugdo das tarefas. Ou seja, diversos trabalhadores devem ter provido
respostas para uma mesma tarefa. Isso € necessdrio para que se possa calcular a dificuldade
de cada tarefa e estimar a credibilidade de cada trabalhador.

Foram obtidas cinco bases de dados com essas caracteristicas: Analise de Sentimentos,
Sun4All, Cell Spotting e Julgamento de Fatos!. Nos préximos pardgrafos sdo descritos os

dados disponiveis nessas bases de dados que sdo relevantes ao estudo da credibilidade dos

'0s dados desse projeto foram disponibilizados pela empresa Google. Para mais in-
formacdes sobre essa disponibilizacdo, consulte a publicacio de langamento na URL
http://googleresearch.blogspot.com.br/2013/04/50000-lessons-on-how-to-read-relation.html.
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trabalhadores. As bases de dados dos projetos Andlise de Sentimentos, Sun4All e Cell Spot-
ting foram utilizadas no estudo do engajamento dos trabalhadores apresentado no capitulo
anterior. Essas bases de dados sdo descritas novamente no proximo pardgrafo destacando as
informacdes relevantes ao estudo de credibilidade.

A base de dados Andlise de Sentimentos consiste em tarefas de julgamentos da condi¢do
climatica relatada em tweets. Trata-se de 569.375 eventos de execucdes de tarefas gerados
por 1.960 trabalhadores. Existe um total de 98.980 tarefas e respostas de pelo menos 5
trabalhadores por tarefa. O projeto Sun4All consiste em tarefas de contagem de manchas
solares. Trata-se de 4.328 eventos de execucdes de tarefas gerados por 116 trabalhadores
diferentes. Existe um total de 417 tarefas e respostas de pelo menos 8 trabalhadores por
tarefa. O projeto Cell Spotting consiste em tarefas contagem de células mortas. Trata-se de
94.137 eventos de execugdes de tarefas gerados por 1.103 trabalhadores. Existe um total de
4.067 tarefas e respostas de pelo menos 8 trabalhadores por tarefa.

A base de dados Julgamento de Fatos consiste em tarefas de julgamento de relagdes refe-
rentes a pessoas publicas com base em dados existentes na Wikipédia. Cada tarefa apresenta
ao trabalhador uma relagcdo do tipo “a pessoa X se graduou na universidade Y”. Os traba-
lhadores foram solicitados a julgar se a relagdo € “verdadeira”, “falsa” ou “ndo responder”.
Existem dados de 220.000 eventos de execucdes de tarefas gerados por 57 trabalhadores di-
ferentes. Existe um total de 42.624 tarefas e respostas de pelos menos 5 trabalhadores por
tarefa.

Esses projetos s@o compostos por tarefas com diferentes graus de dificuldades. Existem
6 diferentes graus de dificuldade de tarefas no projeto Julgamento de Fatos, 24 diferentes
graus de dificuldade de tarefas no projeto Anélise de Sentimentos, 28 diferentes graus de
dificuldade no projeto Sun4All e 35 diferentes graus de dificuldade de tarefas no projeto
Cell Spotting. A distribuicdo da dificuldade das tarefas nos projetos varia de um projeto
para outro (Fig. 4.1). Por exemplo, no projeto Julgamento de Fatos 70% das tarefas sao
faceis (dificuldade 0), hd unanimidade nas respostas providas. Por outro lado, no projeto

Cell Spotting, tarefas faceis consiste em menos de 1%.
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Figura 4.1: Distribuicao do grau de dificuldade das tarefas nos projetos Julgamento de
Fatos, Analise de Sentimentos, Sun4All e Cell Spotting.

4.3.2 Método de Caracterizacio de Semelhancas e Diferencas entre

Trabalhadores

A andlise das semelhancas e diferencas entre os trabalhadores em um dado projeto € reali-
zada considerando as FDAs das métricas de credibilidade. Essas distribui¢cdes informam o
quao os trabalhadores se concentram em uma determinada faixa de valores para uma dada
métrica em andlise. Em algumas situagdes, mostra-se importante investigar em que me-
dida duas FDAs sdo semelhantes. Por exemplo, verificar se a distribui¢do dos trabalhadores
pela métrica de credibilidade concordancia simples € igual a distribui¢do dos trabalhadores
pela métrica de credibilidade concordancia reputada. Outro caso de interesse € aquele em
que se deseja saber se a distribui¢do dos trabalhadores em uma métrica em um dado pro-
jeto € semelhante a distribuicdo dos trabalhadores pela mesma métrica em outro projeto.
Essas comparacdes de FDAs sdo realizadas por meio da estatistica D do teste Two-sample
Kolmogorov-Smirnov (SMIRNOV, 1939). Essa estatistica indica a distancia entre duas FDAs.
Na anélise dos resultados, para dizer que duas distribui¢des sdo iguais, considera-se o grau

de significancia de 0, 05.



4.3 Materiais e Métodos de Avaliacdo 71

4.3.3 Meétodo de Caracterizacao e Analise de Relacoes entre Métricas

de Credibilidade

As relacdes entre diferentes métricas de credibilidade sdo analisadas tendo em vista respon-
der duas questdes principais: (i) quao distantes sdo os valores de credibilidade estimados
por diferentes métricas; e (ii) em que medida métricas diferentes geram ranques iguais de
trabalhadores.

A distancia entre os valores de credibilidade estimados por diferentes métricas € medida
usando a distdncia absoluta média. Seja x e y duas métricas de credibilidade, a distancia
absoluta média entre os valores de credibilidade estimados por essas métricas para os tra-
balhadores no conjunto W € definida como na Equagdo 4.8. Essa distancia assume o valor
0 quando os valores de credibilidade estimados pelas métricas forem todos iguais. Essa
distancia, por outro lado, assume o valor 1 quando uma métrica estima valores de credibili-
dade iguais a 0 para todos os trabalhadores enquanto uma outra métrica estima os valores de
credibilidade iguais a 1 para todos os trabalhadores.

d(z,y) % Y 2w — yul (4.8)

‘W weW

A distancia entre ranques de credibilidade gerados por diferentes métricas é medida
usando a distdncia de Kendall (1) (FAGIN; KUMAR; SIVAKUMAR, 2003). Essa distancia mede
a propor¢ao de mudancas que precisariam ser feitas em um dos ranques para que ele se torne
igual ao outro. A distancia assume o valor 0 quando ranques gerados por diferentes métricas
sdo iguais. Por outro lado, a distancia assume o valor 1 quando esses ranques estiverem em
ordem inversa.

As andlises da distancia absoluta média e da distancia de Kendall sdao complementares.
Observe que mesmo métricas de credibilidade que estimam valores de credibilidade distantes

entre si podem originar ranques de credibilidade iguais.
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4.4 Apresentacao e Analise dos Resultados

Nesta secao sdo discutidos os resultados obtidos ao utilizar as métricas de credibilidade pro-
postas. Primeiro, discutem-se as distribui¢des dos trabalhadores em termos de credibilidade.
Em seguida, analisa-se como a credibilidade dos trabalhadores varia quando diferentes mé-

tricas sdo utilizadas.

4.4.1 Distribuicoes de Credibilidade

A Figura 4.1 mostra a distribui¢io dos valores de credibilidade dos trabalhadores nos projetos
Julgamento de Fatos (Fig 4.2(a)), Andlise de Sentimentos (Fig 4.2(b)), Sun4All (Fig 4.2(c)) e
Cell Spotting (Fig 4.2(d)). Os valores de credibilidade exibidos sdo calculados usando todas
as tarefas juntas, sem distincdo do grau de dificuldade. Nota-se que as distribui¢des t€m
formatos diferentes dependendo do projeto estudado e da métrica de credibilidade utilizada.
Essas diferencas sdo discutidas nos proximos paragrafos.

No projeto Julgamento de Fatos (Fig 4.2(a)) as distribui¢des dos valores de credibilidades
estimados pelas métricas concordancia simples, concordancia experimentada e concordancia
ponderada sdo, no geral, bastante préximas. Isso € uma caracteristica esperada nesse projeto
em que no geral os trabalhadores sdo bastante qualificados e apresentam unanimidade de
resposta em 70% das tarefas. J& os valores de credibilidade estimados pela métrica de con-
cordancia reputada apresentam caracteristicas diferenciadas. Por essa métrica, grande parte
dos trabalhadores tende a exibir valores de credibilidade menores comparado as demais mé-
tricas. Por exemplo, enquanto 90% dos trabalhadores exibem concordancia reputada menor
ou igual a 0,65, mais de 90% dos trabalhadores exibem credibilidade superior a esse valor
quando as demais métricas sao utilizadas. Isso ocorre por que a concordancia reputada é
uma métrica de credibilidade mais conservadora. Por ela, os trabalhadores nao recebem um
alto incremento de credibilidade quando concordam com trabalhadores que ndo sdo muito
criveis. Eles podem, inclusive, sofrer um decremento de credibilidade quando discordam
de outros trabalhadores que exibem valores de credibilidade elevados. Isso € especialmente
importante neste projeto que possui poucos trabalhadores e em que todos executaram muitas
tarefas.

No projeto Anélise de Sentimentos (Fig. 4.2(b)), pode-se observar que a métrica de con-
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Figura 4.2: Distribuicdo dos valores de credibilidade dos trabalhadores medida pelas
métricas concordancia simples, concordincia experimentada, concordincia reputada
e concordancia ponderada nos projetos Julgamento de Fatos, Analise de Sentimentos,
Sun4All e Cell Spotting.
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cordancia ponderada revela sua principal caracteristica que € ser conservadora na estimativa
da credibilidade de trabalhadores que executaram poucas tarefas. Nesse projeto também se
observa, porém, com menor intensidade, a caracteristica da métrica de concordéncia repu-
tada destacada na andlise dos resultados obtidos no projeto de Julgamento de Fatos.

Os projetos Sun4All (Fig. 4.2(c)) e Cell Spotting (Fig. 4.2(c)) apresentam caracteristicas
gerais bastante semelhantes. Um ponto a ser destacado é que nesses projetos a métrica con-
cordancia experimentada é a menos conservadora. Ou seja, ela gera valores de credibilidade
geralmente maiores que as demais, principalmente em relacdo as métricas de concordancia
superficial e presumida. Isso ocorre quando a probabilidade dos trabalhadores concordarem
de forma aleatdria € baixa. Essa € uma caracteristica desses projetos que sdo compostos
de tarefas em que ndo hd um conjunto predefinido de respostas, como ocorre nos demais

projetos.

4.4.2 Credibilidade dos Trabalhadores em Diferentes Métricas

A Figura 4.3 mostra os valores de credibilidade dos trabalhadores estimados pelas métri-
cas de credibilidade. Os trabalhadores encontram-se ranqueados em ordem crescente pelos
valores de credibilidade que eles apresentam na métrica concordancia ponderada. Dois com-
portamentos sao nitidos nessa figura: os valores de credibilidade estimados por uma métrica
nao sdo iguais aos valores de credibilidade estimados por outra métrica e o ranque de credi-
bilidade dos trabalhadores gerado usando os valores estimados por uma métrica ndo € igual
ao ranque de credibilidade gerados usando os valores estimados pelas outras métricas.
Quando se considera que os trabalhadores podem exibir um valor de credibilidade para
cada grau de dificuldade de tarefa que eles executam, pode-se obter ranques de credibili-
dade dos trabalhadores para cada grau de dificuldade de tarefas. Nesse contexto, mostra-se
relevante entender em que medida os valores de credibilidade e os ranques estimados por
diferentes métricas diferem entre si. Considerando os 5 graus de dificuldade de tarefas que
envolvem as maiores quantidades de trabalhadores, a Tabela 4.2 mostra a distancia absoluta
média entre os valores de credibilidade estimados pelas métricas de credibilidade em cada
grau de dificuldade de tarefas e a Tabela 4.3 mostra a distancia de Kendall (7) entre pares
de ranques de trabalhadores gerados usando as métricas de credibilidade em cada grau de

dificuldade.
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Figura 4.3: Credibilidade dos trabalhadores medida pelas métricas concordancia sim-
ples, concordancia experimentada, concordancia reputada e concordancia ponderada
nos projetos: Julgamento de Fatos, Analise de Sentimentos, Sun4All e Cell Spotting.
Os trabalhadores estao ranqueados pelos valores que apresentam na métrica concor-
dancia ponderada. Tarefas de todos os graus de dificuldade foram incluidas no calculo
da credibilidade.
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Tabela 4.2: Distancia absoluta média entre os valores de credibilidade estimados pe-
las métricas concordancia simples (c), concordancia experimentada (¢), concordancia

reputada () e concordancia ponderada (v) em cada grau de dificuldade de tarefas.

Julgamento de Fatos

Par h=0,0 h=0,7 h=0,9 h=1 h=1.4
N =39 N =39 N =39 N =39 N =39
d(c,e) 0,00 0,04 0,05 0,02 0,11
d(c,r) 0,00 0,22 0,13 0,11 0,05
d(c,p) 0,00 0,00 0,03 0,00 0,09
d(e,r) 0,00 0,20 0,14 0,10 0,14
d(e,p) 0,00 0,03 0,06 0,02 0,19
d(r,p) 0,00 0,22 0,11 0,11 0,08
Analise de Sentimentos
Par h=0,0 h=0.1 h=0.2 h=0.3 h=0.4
N =465 | N =465 | N =465 | N =465 | N =465
d(c,e) 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02
d(c,r) 0,00 0,01 0,02 0,05 0,05
d(c,p) 0,13 0,12 0,11 0,09 0,11
d(e,r) 0,00 0,02 0,03 0,06 0,06
d(e,p) 0,13 0,12 0,12 0,10 0,13
d(r,p) 0,13 0,12 0,12 0,12 0,13
SundAll
Par h=0,5 h=0,7 h=0,9 h=1,8 h=2,2
N =30 N =28 N =30 N =28 N =30
d(c,e) 0,32 0,03 0,09 0,21 0,32
d(c,r) 0,13 0,08 0,11 0,10 0,12
d(c,p) 0,04 0,09 0,07 0,04 0,03
d(e,r) 0,25 0,07 0,14 0,20 0,25
d(e,p) 0,34 0,11 0,15 0,24 0,34
d(r,p) 0,12 0,12 0,11 0,10 0,12
Cell Spotting
Par h=1,7 h=2,1 h=2,2 h=2,3 h=2,4
N=234 | N=234 | N=234 | N=234 | N =234
d(c,e) 0,18 0,25 0,25 0,28 0,29
d(e,r) 0,11 0,11 0,10 0,11 0,12
d(c,p) 0,04 0,02 0,02 0,02 0,02
d(e,r) 0,21 0,20 0,21 0,21 0,20
d(e,p) 0,21 0,25 0,26 0,26 0,29
d(r,p) 0,10 0,10 0,09 0,09 0,11

Nota 1: Encontram-se em negrito os menores valores de distancia em cada grau de dificuldade de tarefas.
Nota 2: Sao exibidos resultados para os 5 graus de dificuldade de tarefas que envolvem as maiores quanti-

dades de trabalhadores (V).
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Tabela 4.3: Distancia de Kendall (7) entre pares de ranques de trabalhadores gerados
usando as métricas de credibilidade concordancia simples (c), concordancia experi-
mentada (¢), concordancia reputada (r) e concordancia ponderada (v) em cada grau de

dificuldade de tarefas.
Julgamento de Fatos
Par h=0,0 h=0,7 h=0,9 h=1 h=1.4
N=39 | N=39 | N=39 | N=39 | N=39
7(c, e) 0,00 0,38 0,44 0,45 0,30
7(e, ) 0,00 0,48 0,45 0,42 0,40
(¢, p) 0,52 0,34 0,34 0,04 0,34
7(e,r) 0,00 0,52 0,33 0,45 0,36
7(e,p) 0,52 0,41 0,60 0,47 0,39
7(r,p) 0,52 0,36 0,52 0,43 0,40
Analise de Sentimentos
Par h=0,0 h=0,1 h=0,2 h=0,3 h=0,4
N =465 | N =465 | N =465 | N =465 | N =465
7(c,e) 0,00 0,04 0,08 0,17 0,17
7(e, ) 0,00 0,49 0,50 0,50 0,50
7(c,p) 0,45 0,46 0,47 0,46 0,47
(e, r) 0,00 0,49 0,50 0,50 0,51
7(e,p) 0,45 0,46 0,47 0,47 0,47
7(r,p) 0,45 0,47 0,47 0,49 0,47
SundAll
Par h=0,5 h=0,7 h=0,9 h=1,8 h=2,2
N=30 | N=28 | N=30 | N=28 | N=30
7(c,€) 0,14 0,25 0,29 0,37 0,23
7(e, ) 0,50 0,33 0,53 0,54 0,41
7(c,p) 0,51 0,46 0,47 0,32 0,30
7(e,r) 0,50 0,38 0,54 0,59 0,44
7(e,p) 0,52 0,48 0,49 0,48 0,36
7(r, p) 0,39 0,42 0,28 0,32 0,40
Cell Spotting
Par h=1,7 h=2,1 h=2,2 h=2,3 h=2,4
N=234 | N=234 | N=234 | N=234 | N =234
7(c,€) 0,47 0,48 0,50 0,44 0,50
7(e, ) 0,51 0,49 0,49 0,50 0,50
7(c,p) 0,40 0,38 0,38 0,38 0,41
7(e,r) 0,52 0,50 0,47 0,53 0,48
7(e,p) 0,48 0,50 0,51 0,50 0,45
7(r, p) 0,47 0,50 0,51 0,47 0,50

Nota 1: Encontram-se em negrito os menores valores de distincia em cada grau de dificuldade de tarefas.
Nota 2: S@o exibidos resultados para os 5 graus de dificuldade de tarefas que envolvem as maiores quanti-

dades de trabalhadores (V).
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Os resultados apresentados na Tabela 4.2 indicam que métricas diferentes geralmente
estimam diferentes valores de credibilidade. A distancia média entre os valores estimados
por diferentes métricas tende a variar com o projeto e com a dificuldade das tarefas. Nos
projetos Julgamento de Fatos e Andlise de Sentimentos as métricas tendem a estimar valores
de credibilidade muito préximos (uma diferenca entre eles de 0 a 0,13) em tarefas com grau
de dificuldade 0. Nos projetos Sun4All e CellSpotting, as distdncias sdo sempre maiores que
0. Nesses projetos, no geral, as métricas que estimam valores de credibilidade mais préximos
sao as métricas concordancia simples e concordancia ponderada.

Os resultados apresentados na Tabela 4.3, por sua vez, indicam que, quando utilizadas
para gerar ranques dos trabalhadores, as métricas propostas geralmente geram ranques
diferentes entre si. Ou seja, a ordem de credibilidade dos trabalhadores muda dependendo
da métrica de credibilidade utilizada para ordena-los. Nos projetos Julgamento de Fatos e
Andlise de Sentimentos, os ranques serdo iguais em tarefas com dificuldade 0, exceto quando
a métrica concordancia ponderada € utilizada. Ja nos projetos, Sun4All e Cell Spotting os
ranques sao sempre diferentes independentemente das métricas de credibilidade utilizadas e

do grau de dificuldade das tarefas.

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, discutiu-se o uso do conceito de credibilidade de seres humanos na carac-
terizacdo da oferta de poder cognitivo pelos trabalhadores em projetos de computacdo por
humanos. Té&m-se duas principais contribuicdes neste estudo. A primeira contribui¢io é
a contextualizacdo do conceito de credibilidade dos trabalhadores ao atuarem em projetos
de computacdo por humanos. A segunda contribui¢cdo € a proposta de quatro métricas para
analisar a credibilidade de trabalhadores em um projeto de computagdo por humanos con-
siderando diversos comportamentos de concordancia entre eles. Tais métricas sao definidas
como: concordancia simples, concordancia experimentada, concordancia ponderada e con-
cordancia reputada.

As métricas propostas foram utilizadas na andlise da oferta de poder cognitivo pelos
trabalhadores em quatro projetos reais de computacdo por humanos. Os projetos diferem

entre si em termos do tipo de tarefa desempenhada pelo trabalhador, da quantidade total de
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trabalhadores, do niimero de tarefas executadas por eles, da quantidade de trabalhadores que
atuaram em cada tarefa e da diversidade de dificuldade de tarefas. Os principais resultados

obtidos nos projetos analisados foram:

e Métricas diferentes geralmente estimam diferentes valores de credibilidade. A dis-
tancia média entre os valores estimados por diferentes métricas tende a variar com o

projeto e com a dificuldade das tarefas;

e As métricas concordancia reputada e concordancia ponderada tendem a ser mais con-
servadoras gerando valores de credibilidade geralmente menores e as métricas de con-
cordancia simples e experimentada tendem a ser menos conservadoras gerando valores

de credibilidade maiores;

e A ordem de credibilidade dos trabalhadores que atuam no projeto muda dependendo
da métrica de credibilidade utilizada. Ou seja, trabalhadores apontados como os mais
criveis pelos valores de uma métrica ndo necessariamente sdo os mais criveis quando

outra métrica € utilizada.

Os resultados obtidos neste capitulo mostram que os comportamentos de concordancia
entre os trabalhadores sdo diversos. As métricas de credibilidade baseadas em concordancia
servem ao objetivo de dar proeminéncia a diferentes comportamentos que devem ser consi-
derados pelos usudrios. A interpretagdo que se faz dos valores de credibilidade e o uso deles
em uma tomada de decisao dependem das caracteristicas do projeto e dos interesses dos
usudrios. Os proximos capitulos exploram esses aspectos ao (i) analisar a relacdo entre cre-
dibilidade, engajamento e dificuldade das tarefas e ao (ii) aplicar as métricas de credibilidade

na replicagdo de tarefas.



Capitulo 5

Relacoes entre o Engajamento e
Credibilidade dos Trabalhadores e a
Dificuldade das Tarefas

Além de delinear os comportamentos de engajamento e de credibilidade dos trabalhadores
ao ofertarem poder cognitivo em projetos de computacdo por humanos, também € importante
conhecer em que medida tais comportamentos se inter-relacionam e em que medida eles sdo
afetados pelas caracteristicas de dificuldade das tarefas. Nesse sentido, este capitulo descreve
a pesquisa feita para investigar essas relagoes.

A pesquisa parte da investigacdo de duas questdes principais, que sdo: (i) em que medida
os valores de dificuldade das tarefas que os trabalhadores executam no projeto se relacio-
nam com os valores de engajamento e de credibilidade que eles exibem e (ii) em que me-
dida as caracteristicas de engajamento manifestadas pelos trabalhadores se inter-relacionam
com as caracteristicas de credibilidade exibidas por eles. Esses estudos sdo conduzidos
relacionando-se as métricas de engajamento, as métricas de credibilidade e a métrica de

dificuldade propostas e discutidas nos capitulos anteriores.

5.1 Materiais e Métodos de Avaliacao

O estudo das relagdes entre métricas de engajamento, credibilidade e dificuldade € realizado

usando bases de dados obtidas de projetos reais de computacao por humanos. Tais projetos

80
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sao discutidos na préxima secdo. Em seguida, os métodos utilizados na andlise das relagcdes

sao detalhados.

5.1.1 Descricao dos Projetos Estudados

O estudo da relacdo entre engajamento, credibilidade e dificuldade requer que existam dis-
poniveis na base de dados informacdes do instante de tempo em que os eventos ocorrem
(para medicdo do engajamento) e das respostas providas pelos trabalhadores para as tarefas
executadas (para medicao da dificuldade e credibilidade). Das bases de dados apresentadas e
estudadas nos capitulos anteriores, quatro possuem essas informagdes, sao elas: Julgamento
de Fatos, Andlise de Sentimentos, Sun4All e Cell Spotting. Essas bases de dados sdo utiliza-
das no estudo apresentado neste capitulo. A base de dados do projeto Julgamento de Fatos,
por ndo possuir informacao temporal de execucdo de tarefas, ndo € utilizada na andlise de

relagdes que envolvam as medidas de engajamento.

5.1.2 Relacao entre Engajamento e Dificuldade

Nos projetos estudados, as tarefas foram alocadas aos trabalhadores sem qualquer controle
prévio da dificuldade. Em uma mesma sessdo de trabalho, trabalhadores podem ter execu-
tado tarefas de diferentes graus de dificuldade. Em vista disso, ndo hd como estabelecer uma
relacdo sobre se os trabalhadores sao mais engajados em tarefas faceis ou em tarefas difi-
ceis, pois eles foram expostos aos mais diversos tipos de tarefas durante o0 mesmo periodo
de engajamento. Pode-se, entretanto, verificar a existéncia de uma relacdo média. Ou seja,
analisar se a média do grau de dificuldade das tarefas as quais o trabalhador é exposto se
relaciona com os valores de alguma de suas métricas de engajamento. Seja H,, um multi-
conjunto que contém os valores de dificuldades das tarefas executadas pelo trabalhador w. A
dificuldade média experimenta pelo trabalhador w € calculada pela Equacgao 5.1.

> h

7 — hEHw
v |H|

(5.1)

A relacdo entre engajamento e dificuldade média € analisada em dois cendrios: andlise

por trabalhador e andlise no conjunto de todos os trabalhadores. Na anélise por trabalha-
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dor, ao fim de cada dia ativo, calculam-se as métricas de engajamento e a dificuldade média.
Mede-se entdo, a correlacdo de Spearman entre cada métrica de engajamento e dificuldade
média nos valores apresentados por cada trabalhador. Assim, para cada relacio estudada,
tem-se um valor de correlacdo por trabalhador. Analisa-se apenas trabalhadores que apre-
sentam pelo menos 5 dias ativos. A métrica de engajamento duracdo relativa da atividade nao
se aplica nessa anélise dado que a andlise € feita considerando os dias anteriores a conclusao
do projeto.

No segundo cendrio, analisa-se a relagdo existente no conjunto de todos trabalhadores.
Calculam-se as métricas de engajamento e a dificuldade média experimentada por cada tra-
balhador ao final do projeto. Mede-se entdo, a correlacdo de Spearman entre cada métrica de
engajamento e a dificuldade média no conjunto de todos os trabalhadores. Assim, para cada
relacdo estudada, tem-se um valor de correlacdo para todo o projeto. Nessa andlise ao fim do
projeto também se investiga como os diferentes perfis de engajamento diferem entre si em

termos da distribui¢do da dificuldade média exibida pelos trabalhadores em cada perfil.

5.1.3 Relacao entre Credibilidade e Dificuldade

A partir dos dados dos projetos estudados, € possivel estimar o grau de dificuldade das tarefas
e calcular a credibilidade dos trabalhadores para cada grau de dificuldade. Existem duas
importantes questdes a serem investigadas usando esses dados. A primeira questdo € em
que medida o desvio de credibilidade entre diferentes trabalhadores varia com a dificuldade
das tarefas. Por exemplo, os trabalhadores sao mais parecidos em termos de credibilidade em
tarefas com baixo grau de dificuldade? Nessa andlise, para cada grau de dificuldade, mede-se
o desvio padrdo da credibilidade dos trabalhadores usando as quatro métricas propostas.

A segunda questdo € em que medida a credibilidade de um trabalhador varia com o grau
de dificuldade da tarefa. Por exemplo, os trabalhadores sao mais criveis em tarefas faceis do
que em tarefas dificeis? Dois cendrios de andlise sdo considerados: andlise por trabalhador
e analise no conjunto de todos os trabalhadores. Na anélise por trabalhador, calculam-se as
métricas de credibilidade para cada grau de dificuldade e mede-se a correlacdo de Spearman
existente entre os valores de credibilidade e de dificuldade. Analisam-se apenas trabalhado-
res que executaram tarefas de pelo menos 5 graus de dificuldade diferentes. Na andlise com

todos os trabalhadores, por sua vez, ao final do projeto, calculam-se as métricas de credibi-
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lidade para cada trabalhador em cada grau de dificuldade. Mede-se entdo, a correlagdo entre
os valores de cada métrica de credibilidade e os graus de dificuldade no conjunto de todos os

trabalhadores.

5.1.4 Relacao entre Engajamento e Credibilidade

O estudo dessa relacdo visa elucidar em que medida uma métrica de engajamento se relaci-
ona com uma métrica de credibilidade. Por exemplo, trabalhadores que apresentam alta taxa
de atividade também apresentam alta concordancia ponderada? Dado que a credibilidade
€ calculada por grau de dificuldade, a andlise desse tipo de relacao deve levar em conta a
dificuldade.

Para analisar essa relacdo € utilizado o método de efeitos mistos (PINHEIRO; BATES,
2000). Por esse método, considera-se a existéncia de fatores fixos e fatores aleatérios. Os
fatores fixos sdo as varidveis cuja relacdo se deseja estudar. J4 os fatores aleatdrios sdo va-
ridveis cuja variagdo ndo € de interesse imediato, mas que podem afetar a relacdo entre os
fatores fixos. No caso deste estudo, os fatores fixos sd@o as métricas de engajamento e as
métricas de credibilidade. O fator aleatério, por sua vez, € a dificuldade das tarefas.

A andlise consiste em uma regressdao multivaridvel na qual as métricas de engajamento
sdo utilizadas para explicar cada métrica de credibilidade. A dificuldade € modelada como
um fator aleatério que determina o intercepto da relacdo. Duas anélises sdo conduzidas. Pri-
meiro, investiga-se em que medida a dificuldade realmente € importante como fator aleatério
nessa relacdo. Isso € analisado comparando um modelo que usa a dificuldade e um modelo
que ndo a usa. A comparagdo dos modelos é feita usando andlise de variancia (ANOVA)
que diz se h4 ganho de verossimilhanca quando a dificuldade € utilizada. Segundo, analisa-
se o coeficiente de regressdo de cada métrica de engajamento explicando uma métrica de
credibilidade. Esse coeficiente diz o poder explicativo de cada métrica de engajamento.

Todas as andlise sdo realizas com o estado de engajamento e de credibilidade dos traba-
lhadores ao término do projeto. As métricas de engajamento sdo normalizadas utilizando o

Z-SCOre.
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5.2 Apresentacio e Analise dos Resultados

Nesta secdo, primeiro analisa-se a relagao entre as métricas de engajamento dos trabalhado-
res e a dificuldade média das tarefas executadas por eles. Em seguida, analisa-se a relagdo
entre as métricas de credibilidade e de dificuldade. Finalmente, discutem-se os resultados

das relacdes entre métricas de engajamento e métricas de credibilidade.

5.2.1 Engajamento em Face da Dificuldade

Agora, verifica-se se a média ponderada do grau de dificuldade das tarefas as quais os traba-
lhadores foram expostos se relaciona com as caracteristicas de engajamento que eles apre-
sentam. Os resultados obtidos nos projetos Andlise de Sentimentos, Cell Spotting e Sun4All
sdo apresentados na Figuras 5.1, 5.2, e 5.3, respectivamente. Em cada figura, tem-se a corre-
lagdo entre as métricas de engajamento e a dificuldade média no conjunto de trabalhadores
ao fim do projeto e a correlacdo entre as métricas de engajamento e a dificuldade média

percebida por trabalhador ao longo dos dias em que ele esteve ativo no projeto.
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Figura 5.1: Correlacoes entre métricas de engajamento e de dificuldade média perce-
bida pelos trabalhadores no projeto Analise de Sentimentos. Mostram-se intervalos
para um nivel de confianca estatistica de 95%. Sao significantes as correlacoes cujo
intervalo nao inclui o valor 0.

Quando considerado o conjunto de trabalhadores, observa-se a tendéncia de que trabalha-
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Figura 5.2: Correlacoes entre métricas de engajamento e de dificuldade média per-
cebida pelos trabalhadores no projeto Cell Spotting. Mostram-se intervalos para um
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dores que foram expostos a tarefas com maior dificuldade média apresentam maior duragdo
relativa da atividade (Cell Spotting, p=0,5; Andlise de Sentimentos, p=0,19), maior variagdao
na periodicidade (Cell Spotting, p=0,32; Andlise de Sentimentos, p=0,13) e menor taxa de
atividade (Cell Spotting, p=-0,37; Andlise de Sentimentos, p=-0,22). Isso indica que traba-
lhadores que executaram tarefas em média mais dificeis permaneceram no projeto durante
um periodo de tempo maior, mas com menor atividade e maior variagdo na periodicidade
dentro desse periodo. No projeto Sun4All (Fig. 5.3(a)), entretanto, ndo se obteve resultados
com significancia estatistica, provavelmente, em razdo do baixo nimero de trabalhadores
nesse projeto.

No que se refere a correlagdo entre as métricas de engajamento e a dificuldade média
percebida por cada trabalhador ao longo dos dias ativos no projeto, observa-se que em todos
os projetos ha grande varia¢do nas correlagdes apresentadas pelos trabalhadores (Andlise de
Sentimentos, Figura 5.1(b); Cell Spotting, Figura 5.2(b); e Sun4All, Figura 5.3(b)). Em
todas as métricas, alguns trabalhadores apresentam correlacio positiva, outros trabalhadores
apresentam correlacdo negativa e muitos ndo apresentam correlacdo significativa. Isso indica
que a relagdo entre as métricas de engajamento e dificuldade média € muito dependente das
caracteristicas individuais dos trabalhadores. Nao hd um comportamento geral que possa ser
apontado. Isso também indica que os trabalhadores reagem de forma bem diferente quando
expostos a dificuldade e, nesse caso, as diferencas individuais precisam ser consideradas.

Finalmente, analisou-se a dificuldade média experimenta por cada trabalhador nos dife-
rentes perfis de engajamento. Os resultados sdo apresentados na Figura 5.4 para os projetos
Cell Spotting e Sun4All. Nessa figura, cada caixa indica a distribui¢do das dificuldades
médias experimentadas pelos trabalhadores no perfil indicado no eixo horizontal. Conside-
rando a mediana, observa-se uma ordem de maior para menor dificuldade experimentada por
trabalhadores que exibem os perfis de engajamento duradouro, moderado, espasmddico e

empenhado, respectivamente.

5.2.2 Credibilidade em Face da Dificuldade

Quando se considera o célculo de credibilidade por grau de dificuldade de tarefa, tem-se
diversos valores de credibilidade para cada trabalhador, sendo um para cada grau de dificul-

dade. Uma importante questdo que surge nesse contexto €, em que medida as credibilidades
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Figura 5.4: Dificuldade média percebida por trabalhadores que exibem os perfis de en-
gajamento Empenhado, Espasmédico, Persistente, Duradouro e Moderado. Mostram-
se resultados obtidos nos projetos (a) Cell Spotting e (b) Sun4All.

dos trabalhadores variam no mesmo grau de dificuldade. Por exemplo, todos os trabalha-
dores sdo igualmente criveis em tarefas com grau de dificuldade 0? Nesse caso, pode-se
calcular a credibilidade de cada trabalhador em cada grau de dificuldade e medir o desvio
padrdo desses valores. Esse desvio diz em que medida os trabalhadores sdo diferentes. Se o
desvio padrdo € 0, todos os trabalhadores exibem igual credibilidade no dado grau de difi-
culdade. De outro modo, quanto maior € o desvio padrdo maior € a variagao da credibilidade
dos trabalhadores no dado grau de dificuldade.

Os resultados dessa analise sdo apresentados na Figura 5.5 para os projetos Julgamento
de Fatos (Fig. 5.5(a)), Andlise de Sentimentos (Fig. 5.5(b)), Sun4All (Fig. 5.5(c)) e Cell
Spotting (Fig. 5.5(d)). Esses resultados mostram que os trabalhadores tendem a apresentar
credibilidade mais diferente entre si em tarefas com grau de dificuldade moderada ou alta.
No projeto Julgamento de Fatos existem poucos graus de dificuldade de tarefas e ndo é
clara uma tendéncia. No projeto Andlise de Sentimentos, o desvio de credibilidade entre os
trabalhadores aumenta quando a dificuldade da tarefa aumenta e depois se estabiliza. Ja nos
projetos Sun4All e Cell Spotting, observa-se um comportamento ndo monotonico. Ha maior
desvio em graus de dificuldade moderados. Quando se observa as métricas de credibilidade,
observa-se que os maiores desvios ocorrem com a métrica de concordancia simples e 0s
menores desvios ocorrem com a métrica de concordancia experimentada.

Para cada trabalhador, também se pode verificar em que medida a credibilidade dele varia
em diferentes graus de dificuldade. Nesse caso, pode-se, para cada trabalhador, calcular a

credibilidade dele em tarefas com cada grau de dificuldade e o desvio padrdo desses valores
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Figura 5.5: Distribuicao dos desvios padroes na credibilidade do conjunto de traba-
lhadores que executaram tarefas em cada grau de dificuldade. Mostram-se resultados
obtidos nos projetos (a) Julgamento de Fatos, (b) Analise de Sentimentos, (¢) Sun4All e
(d) Cell Spotting.
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de credibilidade diz em que medida a credibilidade do trabalhador varia ao longo de diferen-

tes graus de dificuldade. Se o desvio padrio € 0, a credibilidade nio varia com a dificuldade

e, de outro modo, quando maior € o desvio padrdo maior € a variacdo da credibilidade. A

Figura 5.6 mostra as distribui¢cdes dos desvios padrdes nas credibilidade dos trabalhadores

nos projetos Julgamento de Fatos (Fig. 5.6(a), Andlise de Sentimentos (Fig. 5.6(b)), Sun4All

(Fig. 5.6(c)) e Cell Spotting (Fig. 5.6(d)).
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Figura 5.6: Distribuicao dos desvios padroes na credibilidade de cada trabalhador ao
longo de diferentes graus de dificuldade de tarefa. Mostram-se resultados obtidos nos
projetos (a) Julgamento de Fatos, (b) Analise de Sentimentos, (c) SundAll e (d) Cell
Spotting.



5.2 Apresentagdo e Andlise dos Resultados 90

Existem dois pontos principais a serem destacados nesses resultados. O primeiro ponto
€ que a maioria dos trabalhadores apresenta algum desvio na credibilidade ao longo de
diferentes graus de dificuldade. No projeto Andlise de Sentimentos, em que ha mais tra-
balhadores com desvio abaixo, existe 40% dos trabalhadores com desvio zero na métrica
de concordancia experimentada. Enquanto no projeto Julgamento de Fatos, no qual ha me-
nos trabalhadores com baixo desvio, 2% dos trabalhadores exibem desvio 0 na métrica de
concordancia ponderada. O segundo ponto a ser destacado € que, quando se analisa as dis-
tribuicdes como um todo, os menores desvios sdo observados na métrica de concordancia
experimentada, onde, portanto, tende a ocorrer melhor varia¢do da credibilidade com a di-
ficuldade. Por outro lado, os maiores desvios sdo observados na métrica de concordancia
simples, portanto € a métrica mais sensivel ao grau de dificuldade da tarefa.

Pode-se agora analisar a correlacdo existente entre credibilidade dos trabalhadores e di-
ficuldade percebida por eles. Os resultados se encontram apresentados nas Figuras 5.7, 5.8,
e 5.9 para os projetos Andlise de Sentimentos, Cell Spotting e Sun4All , respectivamente.
Em cada figura, tem-se a correlacdo entre as métricas de credibilidade e os graus de dificul-
dade no conjunto de todos os trabalhadores e essa correlagdo por trabalhador. Em todos os
projetos estudados, observa-se uma correlagdo negativa entre os valores de credibilidade e
os graus de dificuldade. Isso indica uma associacdo de que quanto maior a dificuldade das
tarefas menos criveis os trabalhadores tendem a ser. Essa associacdo também € observada
quando se analisa as correlagdes por trabalhadores. A maioria dos trabalhadores apresenta

uma correlacdo negativa significativa.

5.2.3 Inter-relacoes entre Engajamento e Credibilidade

Além de compreender como os trabalhadores se engajam em computagdo por humanos e
as suas credibilidades em tarefas com diferentes dificuldades, também importa conhecer
eventuais relacdes que possam existir entre engajamento e credibilidade. Neste contexto, ha
dois pontos de interesse: (i) entender a importancia da dificuldade das tarefas na analise da
relagcdo entre métricas de credibilidade e métricas de engajamento, e (ii) entender a forca da
relacdo entre essas métricas.

A Tabela 5.1 apresenta o ganho de verossimilhanca de um modelo de regressdo em que o

intercepto varia com o grau de dificuldade em relagdo ao modelo de regressdao em que o in-
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Tabela 5.1: Ganho de verossimilhanca do modelo de regressao com intercepto variavel
com o grau de dificuldade das tarefas em relacao ao modelo de regressao com intercepto
fixo.

Concordancia | Concordiancia | Concordancia | Concordancia

simples Experimentada Reputada Ponderada
Anadlise de Sentimentos 1654,47 1545,68 1576,57 2050,63
Sun4All 200,56 174,46 209,73 197,50
Cell Spotting 4133,46 424423 3735,41 4259,61

Nota: Em todos os casos o ganho € significante com p-valor < 0.0001.

tercepto € fixo. Em todos os projetos, ha ganho de verossimilhanca ao se modelar a variacao
com o grau de dificuldade. Ou seja, todos os modelos de regressdo sao significativamente
melhores. Isso indica que a capacidade do engajamento dos trabalhadores de explicarem as
credibilidades deles depende da dificuldade da tarefa.

O segundo ponto a ser tratado € qual a capacidade das métricas de engajamento de ex-
plicarem as credibilidades dos trabalhadores. A Figura 5.10 mostra os coeficientes de re-
gressdo das métricas de engajamento explicando cada métrica de credibilidade. A signifi-
cancia, o valor, e a tendéncia do coeficiente sdo dependentes do projeto. No projeto Sun4All
(Fig. 5.10(a)), observa-se uma tendéncia de que alta duracao relativa da atividade e alta taxa
de atividade estejam relacionados a menor credibilidade. No projeto Anélise de Sentimentos

(Fig. 5.10(b)), por sua vez, a taxa de atividade estd positivamente relacionada com a credi-
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bilidade. Finalmente, no projeto Cell Spotting (Fig. 5.10(c)), a taxa de atividade e o tempo
dedicado diariamente estdo negativamente relacionados com a credibilidade, enquanto a va-
riacdo na periodicidade estd negativamente relacionada com a credibilidade. Pelos coefici-
entes, observa-se que a variacdo de 1 desvio padrao em uma métrica de engajamento explica
uma variacdo de no maximo 0,1 no valor de credibilidade. Assim, embora significantes, os

coeficientes sdo baixos. Ou seja, os valores de engajamento explicam pouco os valores de

credibilidade.

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, investigou-se as relacdes entre métricas de engajamento, métricas de credi-
bilidade e a métrica de dificuldade das tarefas. Os principais resultados da andlise dessas

relagdes sdo:

e Em dois dos trés projetos estudados, trabalhadores que executam tarefas em média
mais dificeis apresentam maior periodo de engajamento, mas com menor atividade e

maior variacdo na periodicidade dentro desse periodo;

e Trabalhadores tendem a apresentar credibilidades mais diferentes entre si em tarefas

com grau de dificuldade moderada ou alta;

e A maioria dos trabalhadores apresenta algum desvio na credibilidade ao longo de di-
ferentes graus de dificuldade. Quanto maior a dificuldade das tarefas, menos criveis

eles tendem a ser;

e A relacdo entre o engajamento dos trabalhadores e a credibilidades deles depende da

dificuldade da tarefa;

e Os valores de engajamento dos trabalhadores explicam pouco os valores de credibili-

dade deles.

Uma importante licdo a ser pontuada na pesquisa reportada neste capitulo € que nado ¢é
clara a relacdo entre engajamento e dificuldade e a relacdo entre engajamento e credibili-

dade. Essas relagdes tendem a ser dependentes de peculiaridades dos trabalhadores e dos
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(c) Cell Spotting

Figura 5.10: Coeficientes de regressiao entre métricas de engajamento e de credibi-
lidade. Mostram-se resultados obtidos nos projetos (a) SundAll, (b) Analise de Sen-
timento e (c) Cell Spotting. Sao apresentados intervalos para um nivel de confianca
estatistica de 95%. Sao significantes os coeficientes cujo intervalo nao inclui o valor 0.
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projetos. Nao ha um padrao geral que possa ser apontado. No entanto, a relagdo entre difi-
culdade e credibilidade € bastante clara. Os valores de credibilidade dos trabalhadores sao
fortemente correlacionados com os valores de dificuldade das tarefas. A diferenca de credi-
bilidade entre trabalhadores também € muito influenciada pela dificuldade das tarefas. Dessa
forma, em computacdo por humanos, o estudo da credibilidade dos trabalhadores nao deve
ser desassociado do estudo da dificuldade das tarefas. Esse resultado € considerado na pes-
quisa descrita no proximo capitulo na qual se propde e se avalia um algoritmo de replicacao
de tarefas que faz uso de informacdes de credibilidade dos trabalhadores e de dificuldade de

tarefas.



Capitulo 6

Replicacao de Tarefas em Computacao

por Humanos

Conhecer a oferta de poder cognitivo em projetos de computacdo por humanos por meio da
caracterizacdo do engajamento e da credibilidade dos trabalhadores, tal como realizado nos
capitulos anteriores, ¢ um grande avanco na andlise do desempenho de tais projetos. No
entanto, um passo seguinte a essa compreensdo da oferta de poder cognitivo é desenvolver
projetos de computagdo por humanos capazes de usar esse poder cognitivo de forma otimi-
zada. O conhecimento do engajamento e da credibilidade dos trabalhadores pode informar
o desenvolvimento de diversas estratégias que visem melhorar o desempenho de projetos
de computagdo por humanos. Neste capitulo, descreve-se a pesquisa feita para otimizar o
desempenho de projetos de computacao por humanos por meio da replicacdo de tarefas que
leva em conta informacdes da credibilidade dos trabalhadores e da dificuldade das tarefas.
Atualmente, na auséncia de conhecimento sobre a credibilidade dos trabalhadores, a
abordagem mais adotada para tratar incertezas nas respostas providas por eles € a obtencao e
agregacao de respostas redundantes (HOVY et al., 2013; SHESHADRI; LEASE, 2013; PONCIANO
etal., 2014a). Nessa abordagem, cada tarefa é executada por diversos trabalhadores. Apds as
respostas redundantes serem obtidas dos trabalhadores, aplica-se um algoritmo de agregagdo
com tratamento de incertezas e se obtém a resposta final para a tarefa. O algoritmo mais sim-
ples e mais utilizado na pratica é o voto majoritdrio, em que se considera correta a resposta
mais frequente no conjunto de respostas redundantes (SHESHADRI; LEASE, 2013). A abor-

dagem de redundancia seguida de agregagdo gera diversos problemas. Um dos principais

96
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problemas € a definicdo da quantidade de respostas redundantes que terdo que ser obtidas
para cada tarefa. Se ela for subestimada, compromete-se a acurdcia da resposta obtida na
agregacdo. Por outro lado, se ela for superestimada, hd um excesso de trabalho redundante e
consequente desperdicio de poder cognitivo provido pelos trabalhadores.

A pesquisa aqui reportada parte de uma discussdo conceitual sobre o que € replicacao de
tarefas em sistemas computacionais e de como tal replicacao pode ser feita no contexto de
projetos de computacao por humanos de modo a melhorar o uso do poder cognitivo dispo-
nivel. A partir desse entendimento, propde-se uma estratégia de replicacdo de tarefas cujo
propésito principal € definir de forma adaptativa e otimizada o nivel de redundancia que
precisa ser utilizado em cada tarefa enquanto permite parametrizar requisitos de interesse
dos usudrios como urgéncia, métrica de credibilidade a ser utilizada e nivel de credibilidade
requerida nas respostas.

Nas secoes seguintes, primeiro apresenta-se uma contextualizacao de replicacdo de tare-
fas (Secdo 6.1). Apds isso, propde-se um algoritmo de replicac@o de tarefas para projetos de
computagdo por humanos (Secdo 6.2). Finalmente, apresenta-se a avaliacio realizada usando
dados de projetos reais, detalhando-se os materiais e métodos de avaliacdo (Secao 6.3) e os

resultados obtidos (Secao 6.4).

6.1 Fundamentos de Replicacao de Tarefas

Busca-se nesta secao prover uma base conceitual sobre replicacdo de tarefas por meio da ané-
lise do conceito de replicacdo, os propdsitos para os quais replicacao geralmente € utilizada,
os tipos de replicacdo em sistemas computacionais e as definicdes de grau de replicagdo e

agregacdo de respostas de diferentes réplicas.

6.1.1 O que é Replicacao?

Replicacdo € um mecanismo utilizado quando € importante se gerar algum tipo de redun-
dancia. Esse mecanismo tem inspiragdo na natureza. Por exemplo, replicagdo pode ser
observada no processo de redundancia genética, fendmeno comum nos seres vivos em que
determinada fun¢do bioquimica é codificada em dois ou mais genes (KAFRI; LEVY; PILPEL,

2006). Tal redundancia permite que as mutagdes ou defeitos em um desses genes tenham um
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efeito menor sobre a aptiddao do ser vivo, pois os outros genes podem assumir a func¢io (KA-
FRI; LEVY; PILPEL, 2000).

Replicacdo é amplamente utilizada no projeto de sistemas computacionais. Em siste-
mas distribuidos (COULOURIS; DOLLIMORE; KINDBERG, 2005; TANENBAUM; STEEN, 2006),
estratégias de replicagdo s@o amplamente utilizadas como forma de se prover redundancia
de dados, em que um mesmo dado é disponibilizado em diversos recursos, e redundancia
de computacdes, em que uma mesma computacdo € realizada diversas vezes. Em sistemas
baseados na escolha social ou na concordincia entre seres humanos (COHEN, 1960; KRIP-
PENDORFF, 1970; FLEISS; LEVIN; PAIK, 1981), replicacdo € utilizada como forma de se obter

redundancia de respostas ou julgamentos para elicitar preferéncias ou escolhas coletivas.

6.1.2 Propésito da Replicacao

Replicacdo geralmente € realizada para se obter alta disponibilidade/desempenho do sistema
ou para se tolerar falhas em algum dos seus componentes (COULOURIS; DOLLIMORE; KIND-
BERG, 2005, p. 603).

Replicacdo como forma de aumentar o desempenho ocorre, por exemplo, em implemen-
tagcdes de caching de dados. Pelo mecanismo de caching, dados sao replicados de um recurso
no qual o acesso aos dados € mais lento para outro recurso no qual o dado possa ser acessado
com maior velocidade (COULOURIS; DOLLIMORE; KINDBERG, 2005; PONCIANO; ANDRADE;
BRASILEIRO, 2013). Replica¢des de computagdes também podem ser utilizadas para au-
mentar o tempo de resposta de um sistema. Por exemplo, em ambientes compostos por
recursos que podem apresentar diferentes poderes computacionais, uma computagdo pode
ser replicada para diversos recursos com o proposito de que algum desses recursos conclua
a computacdo de forma mais rapida e, assim, reduza o tempo de resposta do sistema (SILVA;
CIRNE; BRASILEIRO, 2003; CIRNE et al., 2007).

Replica¢do como forma de tolerar falhas, por sua vez, geralmente distingue trés tipos
principais de redundancia: redundéincia de hardware, redundéncia de software e redundancia
no tempo (JALOTE, 1994). Redundancia de hardware consiste em realizar uma computacao
(ou manter o estado dela) em diferentes recursos computacionais. Isso permite tolerar falhas
em recursos. Redundancia de software significa, por exemplo, estarem disponiveis diferen-

tes versdes de compiladores, sistemas operacionais e outros softwares ou informagdes nos
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quais as computacdes se baseiam. Isso permite tolerar falhas em, por exemplo, versdes de
softwares. Finalmente, redundancia no tempo consiste em repetir (ou reiniciar) uma mesma
computacdo diversas vezes ao longo do tempo. Isso permite tolerar falhas esporddicas em
razdo, por exemplo, do estado de contencdo do recurso em um dado momento.

E importante ressaltar que a distingéo entre os hardwares que realizam a computacio e
os softwares nos quais ela se baseia ndo € tao clara em computacao por humanos como é em
computagdo por maquinas. Embora o cérebro humano possa ser visto como um hardware e a
mente humana possa ser vista como um conjunto de softwares (SCHWARTZ; BEGLEY, 2009),
em computacdo por humanos ambos ndo podem ser tdo facilmente separados de modo a
distinguir os efeitos de cada um deles como pode ser feito em computagdo por miquinas.

Neste trabalho, trata-se o sistema cognitivo humano sem distin¢ao entre software e hardware.

6.1.3 Tipos de Replicacao

Muitas das primeiras abordagens que empregaram replicacdo de tarefas em sistemas dis-
tribuidos sdo baseadas nos conceitos de replicac@o ativa e replicacio passiva (SCHNEIDER,
1990). Replicacdo € dita ativa quando cada réplica de uma tarefa € executada integralmente
por recursos diferentes, cada uma partindo de um mesmo estado inicial até o mesmo estado
final da tarefa. De outro modo, a replicacdo € dita passiva quando recursos adicionais sao
utilizados para manter uma cépia (backup) do estado da tarefa na medida em que ela € exe-
cutada por um recurso principal. Essa copia mantém as computagdes ja realizadas e ela pode
ser utilizada para que a tarefa ndo precise ser re-executada integralmente caso uma falha
ocorra durante sua execuc¢ao.

O conceito de replicacdo passiva de tarefas de computagdo por humanos € possivel em
tarefas longas, nas quais o trabalhador gera uma sequéncia de resultados para uma mesma
tarefa. No entanto, tipicamente, tarefas de computacdo por humanos sdo de curta duracgdo.
A tarefa é executada de uma s6 vez e o trabalhador prové apenas uma resposta final. Nao ha
estados intermedidrios para que cOpias parciais sejam mantidas. Dessa forma, o conceito de
replicacdo ativa se aplica melhor. Esse tipo de replicacdo tem sido utilizado em computagdo
por humanos como forma de obter uma redundancia de respostas. Tal redundancia pode
ser utilizada tanto para analisar opinides/preferéncias de diversos trabalhadores quanto para

tolerar falhas nas execucoes.
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Replicacdo também pode ser diferenciada em abordagens definidas como replicacdo no
tempo e replicacdo no espaco (JALOTE, 1994). A replicacdo no tempo consiste em uma
mesma computacao ser replicada diversas vezes ao longo do tempo em um mesmo recurso.
Por exemplo, uma mesma tarefa pode ser executada por um mesmo trabalhador diversas ve-
zes ao longo do tempo. Isso permitira, por exemplo, tratar erros humanos nao sisteméaticos
como esquecimento e deslizes, mas ndo teria eficicia no caso de ignorancia e vieses cogni-
tivos. Ja a replicacdo no espago se baseia no uso de diversos recursos nos quais itens sao
replicados. Esse tipo de replicacdo requer a existéncia de uma diversidade de recursos, mas

também pode ser eficaz na tolerancia a falhas.

6.1.4 Grau de Replicacido e Agregacao de Respostas

Quando se utiliza replicacao de tarefas em diferentes recursos, o grau de replicacdo é a quan-
tidade de recursos diferentes nos quais a tarefa serd replicada e o mecanismo de agregacdo
de respostas é a forma como se elegerd a resposta final para a tarefa a partir da respostas
providas pelos diferentes recursos nos quais as réplicas foram executadas.

Com o uso de replicagdo, as respostas obtidas no sistema podem ser representadas em
uma matriz S de dimensdo |W| x |T'|, como na Figura 6.1 adaptada de Law e Ahn (2011).
Considere W o conjunto de trabalhadores que executam tarefas em um projeto e 7' o conjunto
composto pelas tarefas no projeto. Um trabalhador w € W ao executar uma tarefa ¢ €
T gera um resposta s, ;. Assim, cada linha da matriz S corresponde a um trabalhador,
cada coluna corresponde a uma tarefa da aplicacdo e cada valor é uma resposta gerada pelo
correspondente trabalhador para a correspondente tarefa. Naturalmente, nessa matriz podem
existir valores ndo definidos, pois nem todos os trabalhadores precisam executar todas as
tarefas.

O problema tratado pela agregacdo de respostas € identificar a resposta correta em cada
coluna da matriz S. A quantidade de respostas existentes em cada coluna € o grau de replica-
cdo utilizado na execugdo das tarefas, ou seja, a quantidade de trabalhadores diferentes que
apresentaram respostas para a tarefa. Definir o nivel de replicagdo adequado € um desafio
inerente ao estudo de replicagdo. Aumentar o nimero de réplicas pode estar associado a um
maior custo em termos, por exemplo, da quantidade de trabalhadores utilizados. Enquanto,

por outro lado, reduzir o niumero de réplicas pode comprometer a acurdcia da resposta obtida
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Figura 6.1: Estrutura de uma matriz composta por respostas geradas por diversos
trabalhadores para diversas réplicas das tarefas de um projeto.

na agregagdo.

6.2 Algoritmo de Replicacao Adaptativa baseada em Cre-
dibilidade

As métricas de engajamento e de credibilidade dos trabalhadores apresentadas e analisadas
nos ultimos capitulos permitem avaliar caracteristicas de oferta de poder cognitivo pelos
trabalhadores. Nesta secdo, propde-se um algoritmo de replica¢do cujo objetivo € definir
o grau de replicacdo a ser utilizado em cada tarefa do projeto de modo a evitar excesso de
redundancia e conseguente desperdicio de poder cognitivo.

O Algoritmo 1 apresenta a sequéncia de passos' computados na replicagio de uma tarefa.
Dada uma tarefa de computacao por humanos ¢, o objetivo do algoritmo € obter uma resposta
final para a tarefa e a credibilidade associada a essa resposta. Isso € realizado tentando gerar

o minimo possivel de réplicas e considerando as seguintes restri¢des:

e Limite minimo de credibilidade requerida na resposta final para a tarefa (varidvel
credRequ). E um valor decimal entre 0 e 1 que indica o nivel de credibilidade de-

sejada para que a resposta final obtida pelo algoritmo seja considerada crivel.

!Para manter a simplicidade e a clareza dos passos de computacio, o algoritmo é apresentado sem otimiza-
¢des de desempenho nas computagdes realizadas por computadores digitais.
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e Limite maximo de réplicas (varidvel max Repl). Trata-se de um ndmero inteiro, posi-
tivo e maior que 0 que indica o limite maximo de réplicas que podem ser geradas pelo

algoritmo de replicagdo.

e Urgéncia da execugdo (varidvel urge). E um valor decimal entre 0 e 1 que indica
o nivel de urgéncia em se obter uma resposta final para a tarefa. Quando maior a
urgéncia, maior o paralelismo permitido na execucao das réplicas e menor o espago

para otimizar o grau de replicacio.

No Algoritmo 1, calcula-se o grau de paralelismo (varidvel num Repl PorT'urno, linha
3) em fun¢do do limite maximo de réplicas que pode ser gerado e da urgéncia. Quando
o parametro de urgéncia assume o valor 1, todas as réplicas devem ser geradas a0 mesmo
tempo. Nesse caso, o algoritmo ndo tem possibilidade de otimizar o nimero de réplicas que
serdo geradas. Por outro lado, quando a urgéncia € 0, a geracao das réplicas € sequencial, ou

seja, gera-se uma réplica de cada vez.

Algoritmo 1: Replicacdo Adaptativa Baseada em Credibilidade.

Entrada: Tarefa ¢, Credibilidade requerida cred Requ, Maximo de réplicas max Repl, Urgéncia urge
Saida: Resposta final para a tarefa respGrupo, Credibilidade da resposta final credGrupo;

1 contRepl < 0; // Contador de réplicas
2 St<—{}; /+ Mapa cujas chaves sdo respostas e os valores sdo listas que
mantém os identificadores dos trabalhadores que proveram as respostas

indicadas nas chaves. */

3 numReplPorTurno < max(maxRepl x urge, 1);

4 repita

5 numReplNesteTurno < min(numRepl PorTurno, maxRepl — contRepl);

6 atribui Replicas(numRepl NesteTurno, t, St); /* gera numReplNesteTurno
réplicas da tarefa t, obtém as respostas dos trabalhadores e as
mantém no mapa S; */

7 G + calculaCredibilidade DosTrabalhadores(S); /» Definido no Algoritmo 2 x/

8 respGrupo, credGrupo < pegaGrupoTrabalhadoresM aisCrivel(G); /» Definido no
Algoritmo 3 x/

9 contRepl < contRepl + numRepl N esteTurno;

10 até credGrupo > credRequ or cont Repl = max Repl ;
11 retorna respGrupo, credGrupo;,

A atribuic@o das réplicas geradas aos trabalhadores (procedimento atribuiReplica(), li-
nha 6 do Algoritmo 1) é uma chamada bloqueante a Interface de Programacao de Aplicagdes
(API, do inglés Application Programming Interface) do sistema de computacdo por huma-
nos. O comportamento desse método varia com o sistema. Ele pode consistir em, por exem-

plo: (a) disponibilizar as réplicas da tarefa no quadro de trabalho para que elas possam ser
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escolhidas pelos trabalhadores, ou (b) escalonar as réplicas da tarefa para os trabalhadores
disponiveis. Uma vez que as réplicas sdo executadas, o sistema atualiza o mapa .S; adicio-
nando as respostas para as réplicas e os identificadores dos trabalhadores que as proveram.
Nesse mapa, as chaves sdo respostas e os valores sdo listas que mantém os identificadores
dos trabalhadores que proveram as respostas indicadas nas chaves.

Com os identificadores dos trabalhadores, pode-se calcular suas credibilidades usando
uma das métricas propostas no Capitulo 4. A credibilidade é calculada usando todo o
histérico de respostas providas pelo trabalhador para as tarefas anteriores a tarefa cor-
rente. Trabalhadores que ainda ndo executaram tarefas sdo iniciados com credibilidade
igual a 0,5. No Algoritmo 1, a credibilidade de cada trabalhador € calculada pela fungdo
calculaCredibilidade DosTrabalhadores(), chamada na linha 7. A implementagdo dessa

funcdo € apresentada no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Calcula as Credibilidade dos Trabalhadores.

Entrada: Mapa S¢;
Saida: Mapa G;

1 G+ {}, /* G é um mapa cujas chaves sdo respostas e os valores sao
listas que mantém as credibilidades dos trabalhadores que proveram as
respostas indicadas nas chaves. =/
para cada chave resposta em S; faca
para cada trabalhador em Si[resposta) faca
credDoTrab + calculaCredibilidade DoTrabalhador (Sy, trabalhador, t);
G|resposta).adiciona(credDoTrab);
fim
fim
retorna GG;

XN N AR WN

Respostas iguais obtidas de diferentes trabalhadores podem ser agrupadas (Algoritmo 3).
O nuimero de grupos, que varia com a diversidade de respostas geradas pelos trabalhadores, é
definido como n. Seja o grupo GG, o multiconjunto das credibilidades dos trabalhadores que
proveram a resposta a. Pode-se entdo calcular a credibilidade de cada grupo de respostas.
Essa credibilidade € definida como a probabilidade de resposta a provida por um determinado
grupo de trabalhadores de credibilidades GG, ser a resposta correta e das outras respostas

recebidas para a mesma tarefa ndo serem. O célculo dessa probabilidade € formalizado na
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Equacao 6.1.
C(Gy) = — P(G, corr:ta) [1;2o P(G; incorreta) 6.1)
P(Gj incorreta) + » _ P(G; correta) [[;; P(G}, incorreta)
j=1 j=1

Esse célculo € inspirado na credibilidade de grupos de respostas em sistemas de compu-
tacdo voluntaria (SARMENTA, 2002). O grupo GG, com maior valor de credibilidade ¢, € o
grupo que representa a resposta candidata da tarefa. Um exemplo da geracdo de grupos de

respostas € apresentado na Figura 6.2.

I:I I:I Grupos de respostas
1 :

iguais

0.9991 0.0007

........................

/ T \ Resposta gerada por
S 2 ‘EW £ w cada trabalhador

0.95 0.97 0.95 09  Credbiidade decada

Figura 6.2: Exemplo da geracio de um grupos de respostas. Mostra dois grupos de
respostas G, = {0.95,0.97,0.95} e G, = {0.9}. A credibilidade do grupo de respostas
y é C(G,) = 0.9991 e a credibilidade do grupo de respostas z é C(G.) = 0.0007.

Algoritmo 3: Pega o Grupo Mais Crivel.

Entrada: Mapa G;
Saida: Resposta do grupo mais crivel respGrupo, Credibilidade do grupo mais crivel credGrupo;

1 respGrupo < NULL; // Mantém a resposta do grupo de maior credibilidade
2 credGrupo < 0; // Mantém a credibilidade do grupo de maior
credibilidade
3 para cada chave a em G faga
ca<—C(G,a); /+ Calcula a credibilidade do grupo de respostas a pela
Eq. 6.1 */
se ¢, > credGrupo entao
credGrupo < cg;
respGrupo < a;
fim

£~

o 0 N

fim
10 retorna respGrupo, credGrupo;

O lago repita...até, no Algoritmo 1, indica que novas réplicas da tarefa sdo geradas até

que pelo menos uma das condicdes seguintes seja satisfeita:
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e Critério de credibilidade € atingido (credGrupo > credRequ). Isso ocorre quando é
obtida a resposta de um grupo que possui um grau de credibilidade igual ou maior que

o nivel minimo de credibilidade definido pelo usudrio.

e Limite maximo de réplicas € atingido (cont Repl = max Repl). Isso ocorre quando o
numero de réplicas geradas pelo algoritmo atinge o limite maximo de réplicas definido

pelo usudrio.

Naturalmente, a replicac@o pode ser concluida por que o niimero maximo de réplicas (pa-
rametro max Repl) foi atingido, mas sem que uma resposta final com credibilidade requerida
(parametro cred Requ) tenha sido obtida. Nesse caso, o usudrio pode avaliar o resultado em
uma perspectiva conservadora ou nao conservadora. Na perspectiva conservadora, o usuario
sO esta interessado nas respostas para as tarefas que atingiram o limite minimo de credibi-
lidade. As tarefas que ndo atingiram esse limite sdo consideradas “sem conclusdo”. Por
outro lado, na perspectiva ndo conservadora, o usudrio esté interessado na resposta de maior

credibilidade, mesmo quando o limite minimo de credibilidade ndo pode ser atingido.

Conceitualmente, o algoritmo proposto pode ser definido como de replicagdo ativa com
nivel de replicacdo definido de forma adaptativa. Trata-se de replicacdo ativa porque cada
réplica de uma tarefa € executada integralmente por cada trabalhador, ndo ha backup do
estado da tarefa durante a execugdo. A replicacdo € dita adaptativa no sentido de que o
numero de réplicas que sdo geradas para cada tarefa nio € pré-definido. Ele é calculado em

tempo de execucgdo e € dependente das respostas recebidas dos trabalhadores.

6.3 Materiais e Métodos de Avaliacao

Este estudo € baseado em dados obtidos de projetos reais de computacdo por humanos. Tais

dados sdo descritos na proxima se¢do. Em seguida, os métodos utilizados na avaliacdo sao

detalhados.

6.3.1 Descricao dos Projetos Estudados

O estudo da replicacdo de tarefas impde diversos requisitos em termos de base de dados, pois

tais bases de dados sdo utilizadas como rastro na simulagdo do algoritmo proposto. Todos os
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dados descritos para o estudo da credibilidade também s@o necessarios no estudo da replica-
¢do. A existéncia de diversas respostas por tarefa € necessdria para que se possa verificar se
o algoritmo de replicacdo obteria uma resposta com menos redundancia do que a existente
na base de dados. A informacao temporal da execugdo de tarefas € necessdria para simular a
dinamica do projeto. Tarefas ground truth, aquelas cujas respostas corretas/esperadas sejam
conhecidas, sdo necessdrias para que se possa avaliar se o algoritmo de replicacdo obtém
uma resposta correta.

Foram obtidas duas bases de dados que possuem todas as informacdes necessdrias ao
estudo de replicacdo de tarefas: Julgamento de Fatos e Andlise de Sentimentos. Essas bases
de dados foram apresentadas e utilizadas nos estudos descritos nos capitulos anteriores. No
que se refere ao estudo da replicacdo de tarefas, cabe apenas acrescentar que na base de dados
do projeto Julgamento de Fatos hd um conjunto de 576 tarefas ground truth e que na base de

dados do projeto Analise de Sentimentos existem disponiveis 300 tarefas ground truth.

6.3.2 Meétodo de Avaliacio do Algoritmo de Replicacao

A avaliac¢do do algoritmo de replicacdo € realizada por meio de simulacdo. A estratégia de
replicacdo proposta foi simulada usando como entrada os dados das tarefas e as respostas
providas pelos trabalhadores para cada réplica. A ordem em que as tarefas sdo executadas e
as respostas que os trabalhadores geram sdo conforme registrados nas bases de dados. Como
o algoritmo proposto pode terminar a replicagdo sem que as respostas de todas as réplicas
sejam utilizadas, a ordem em que as respostas armazenadas nas bases de dados sao utilizadas
tem impacto nos resultados. Esse impacto foi medido por 5 simulacdes usando as respostas
ordenadas de forma aleatéria. Na andlise dos resultados, sempre se apresenta a média dos
resultados obtidos nessas simula¢cdes com barras de erros para um nivel de confianca de
95%. Naturalmente, o nimero de réplicas que o algoritmo proposto pode gerar é limitado
ao existente na base de dados. Um dos principais objetivos da avaliac@o € verificar em que
situagdes a estratégia de replicacdo proposta € capaz de gerar menos réplicas.

Quando a replicagdo termina porque o nimero maximo de réplicas foi atingido, mas sem
satisfazer o critério de credibilidade, duas situacdes sdo possiveis, dependendo dos interes-
ses do usudrio. Em uma perspectiva conservadora, as tarefas que ndo atingem o limiar de

credibilidade requerida sdo marcadas como ‘“sem conclusdo” e nao t&€m uma resposta associ-
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ada. Por outro lado, em uma perspectiva ndo conservadora, a resposta para a tarefa é aquela
que obteve o maior valor de credibilidade, mesmo que abaixo do limiar requerido. As duas
perspectivas sio consideradas na andlise dos resultados.

Conforme descrito na Tabela 6.1, todos os parametros do algoritmo de replicagdo (va-
ridveis independentes) sao variados nas simulagdes, sdo eles: métrica de credibilidade, cre-
dibilidade requerida e urgéncia. Os resultados do efeito da variacdo dos pardmetros no de-
sempenho do algoritmo foram medidos por meio de trés métricas de avaliacdo (varidveis

dependentes), definidas como segue:

e Economia de réplicas: E a propor¢ao de economia de réplicas em relagdo a existente
na base de dados. Dado que na base de dados existem z réplicas e a estratégia proposta
gerou y réplicas, a economia de réplicas € dada por “—*. Essa economia ¢ calculada

por tarefa e em todo o projeto.

e Acuricia: E a taxa de acerto nas tarefas ground truth. Ela é calculada como a razdo
entre o total de tarefas cujas respostas obtidas pelo algoritmo coincidem com as exis-
tentes na base de dados ground truth e o total de tarefas ground truth. Por exemplo, se
existem 300 tarefas ground truth e para 30 dessas tarefas o algoritmo obteve respostas

iguais a existente na base de dados, a acuricia é de 0,1.

e Tarefas sem conclusao: E a proporcao de tarefas para as quais o algoritmo proposto
ndo atingiu o limiar de credibilidade definido pelo usudrio. E calculada como a razao
entre o niumero de tarefas que ndo atingiram o limiar de credibilidade e o nimero total

de tarefas.

Sdo avaliadas 160 diferentes configuragdes do algoritmo de replicacio proposto (combi-
nacoes das varidveis independentes, Tabela 6.1). Para identificar as melhores configuragdes
em termos do efeito gerado nas varidveis dependentes, utilizou-se uma andlise de otimiza-
¢do multiobjetivo baseada no conceito de fronteira de Pareto (MICHALEWICZ; FOGEL, 2004).
A principal ideia dessa otimizacgado € distinguir o conjunto de configuragdes dominantes e o
conjunto de configuracdes dominadas. As configuracdes dominantes sao aquelas que sempre
apresentam resultados superiores aos apresentados pelas configuracdes dominadas. As confi-

guracdes dominadas sdo ditas invidveis no sentido de que elas ndo geram melhores resultados
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Tabela 6.1: Resumo das variaveis independentes, variaveis dependentes e cenarios de
referéncia considerados no estudo da replicaciao de tarefas.

Variaveis Independentes

Concord. Experimentada, Concord. Reputada,
Concord. Presumida, Concord. Simples
Credibilidade requerida 0,6;0,7;0,8; 0,91; 0,93; 0,95; 0,97; 0,99
Urgéncia 0; 0,25;0,5; 0,75; 1

Variaveis Dependentes

Economia de réplicas

Acuracia

Proporcao de tarefas sem conclusao

Cenarios de Referéncia

Valor de referéncia minimo Voto majoritario

Valor de referéncia maximo Oraculo

Meétrica de credibilidade

em nenhuma varidvel dependente. Na perspectiva conservadora, tem-se trés objetivos: maxi-
mizar a economia de réplicas, minimizar a propor¢ao de tarefas sem conclusao e maximizar
a acurdcia das respostas de tarefas com conclusdo. Na perspectiva conservadora, tem-se dois
objetivos: maximizar a economia de réplicas e maximizar a acurdcia das respostas.

Sao utilizados dois cendrios de referéncia para avaliacdo de desempenho do algoritmo:
voto majoritario e ordculo. O voto majoritario (valor de referéncia minimo) sempre utiliza
todas as réplicas existentes na base de dados e elege como resposta final para cada tarefa a
resposta provida pela maioria dos trabalhadores que executaram a tarefa. O ordculo (valor
de referéncia maximo) conhece a probabilidade de o trabalhador responder a tarefa correta-
mente, sendo essa probabilidade 0 ou 1. Quando um trabalhador prové uma resposta correta,
ele interrompe a replicagdo. A economia de réplicas obtida pelo ordculo € a maior economia
possivel de se obter sem afetar a acurdcia. A acurdcia obtida por ele é a maior possivel. Note,
entretanto, que uma estratégia que interrompa a replicacao antes que uma resposta correta
seja obtida pode economizar mais réplicas do que o ordculo, mas com um custo associado

em termos da reducio da acurécia.

6.4 Apresentacio e Analise dos Resultados

Nesta secdo, avalia-se o desempenho do algoritmo de replicacdo proposto para melhorar o

uso que o sistema faz do poder cognitivo disponivel por meio da otimizacdo do nivel de
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redundancia utilizada em cada tarefa. Primeiro, avalia-se em que medida os parametros uti-
lizados (métrica de credibilidade, o valor de credibilidade requerida e a urgéncia) impactam
o desempenho do algoritmo em termos da economia de réplicas, acurdcia das respostas e
tarefas sem conclusdo. Apds isso, analisa-se como esses parametros podem ser escolhidos
em uma perspectiva de otimiza¢ao multiobjetivo das métricas de desempenho. Finalmente,
avalia-se como o desempenho do algoritmo se compara a estratégia de voto majoritdrio com

replicagdo fixa e ao ordculo propostos como cendrios de referéncia.

6.4.1 Configuracoes e Desempenho

A Figura 6.3 apresenta os resultados da propor¢do de acurdcia, economia de réplicas e tarefas
sem conclusdo quando se varia o valor de credibilidade requerida nos projetos Anélise de
Sentimentos e Julgamento de Fatos. Observa-se que a variacdo do valor de credibilidade
requerida tem grande impacto no desempenho do algoritmo. Independentemente do projeto
e da métrica de credibilidade utilizada, hd uma tendéncia de que quanto maior a credibilidade
requerida, menor € a economia de réplicas e maior é o nimero de tarefas sem conclusdo e a
acurdcia nas tarefas com conclusdo.

Observa-se também que ha diferengas no desempenho do algoritmo dependendo da mé-
trica de credibilidade utilizada. Comparado com as demais métricas, quando a credibilidade
requerida se aproxima de 1, as métricas concordancia reputada e concordancia ponderada
tendem a atingir maiores valores de acurdcia, gerarem uma maior proporcao de tarefas sem
conclusdo e menor economia de réplicas. Isso se dd em razdo da caracteristica mais con-
servadora dessas métricas. Elas tendem a gerar valores menores de credibilidade dos traba-
lhadores comparado aos valores gerados pelas demais métricas. Isso, combinado com uma
credibilidade requerida maior, faz com que o algoritmo fique menos propenso a interromper
a replicagdo.

A Figura 6.4, por sua vez, apresenta os resultados da proporc¢ao de acuricia, economia de
réplicas e tarefas sem conclusdo quando se varia o pardmetro de urgéncia. O comportamento
geral que se observa em ambos 0s projetos e que independe da métrica de credibilidade
utilizada é que aumentar a urgéncia tende a acarretar uma redugdo na economia de réplicas
e um aumento no nimero de tarefas sem conclusdo e na acurdcia das respostas. Ao analisar

esse resultado, deve-se notar que todas as réplicas de cada tarefa sdo geradas e executadas
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Figura 6.3: Proporc¢ao de acuracia, economia de réplicas e tarefas sem conclusao gera-
dos pelo algoritmo de replicacio quando se varia o valor de credibilidade requerida e a
métrica de credibilidade utilizada nos projetos (a) Analise de Sentimentos e (b) Julga-
mento de Fatos. Urgéncia definida com o valor igual a 0. Mostram-se intervalos para
um nivel de confianca estatistica de 95%.

de uma s6 vez quando a urgéncia é definida com o valor igual a 1. Portanto, nesse caso,
nao ha economia de réplica. O beneficio de usar o algoritmo de replicagdo nesse caso é que
a escolha da resposta final para a tarefa € baseada na credibilidade dos trabalhadores que
proveram as respostas. Por outro lado, quando a urgéncia é definida com o valor igual a 0, as
réplicas de uma tarefa sdo geradas e executadas uma por vez. Nesse caso, o algoritmo pode
detectar quando uma resposta crivel foi obtida e interromper a replicacio, gerando economia
de réplicas, como se observa na Figura 6.4(b).

Além dos parametros de credibilidade requerida e de urgéncia, o desempenho do algo-
ritmo de replicacdo também depende da dificuldade das tarefas que estdo sendo replicadas.
A Figura 6.5 mostra a relacdo entre os graus de dificuldade das tarefas e as credibilidades
das respostas obtidas pelo algoritmo. Os resultados apresentados nessa figura indicam que
as credibilidades das respostas estdo negativamente correlacionadas com o grau de dificul-

dade das tarefas. Ou seja, hd uma tendéncia de que quanto mais dificil for a tarefa, menos
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Figura 6.4: Proporcao de acuracia, economia de réplicas e tarefas sem conclusao ge-
rados pelo algoritmo de replicacdo quando se varia o valor de urgéncia e a métrica de
credibilidade utilizada nos projetos (a) Analise de Sentimentos e (b) Julgamento de Fa-
tos. Credibilidade requerida definida em 0,95. Mostram-se intervalos para um nivel de
confianca estatistica de 95%.

provdvel é que uma resposta altamente crivel seja obtida pelo algoritmo. Essa correlacao é
maior quando o algoritmo de replicacdo utiliza as métricas concordancia reputada (p=-0,51
no projeto Andlise de Sentimentos e p=-0,8 no projeto Julgamento de Fatos) e concordancia
ponderada (p=-0.44 no projeto Anélise de Sentimentos e p=-0,16 no projeto Julgamento de
Fatos).

Analisou-se também como as economias de réplicas obtidas pelo algoritmo se relacio-
nam com os graus de dificuldade das tarefas nos projetos estudados (Figura 6.6). O resultado
obtido nesta andlise mostra que a economia de réplicas nas tarefas estd negativamente rela-
cionada com o grau de dificuldade das tarefas. Isso indica que quanto mais dificil sdo as
tarefas menor tende a ser a economia de réplicas gerada pelo algoritmo. Essa correlagio
tende a ser maior no projeto Andlise de Sentimentos, em que hd maior diversidade de di-
ficuldade. No projeto Julgamento de Fatos, a correlagdo € forte apenas quando a métrica

concordancia reputada € utilizada (p=-0,74).



6.4 Apresentacdo e Andlise dos Resultados 112

100) ¢ W S e — 10°9¢ ¢ ¢ N ] e g
0.2 w0 0.2 | : 0O
10 . g % 10 . . §§
-0.4 Ee) -0.4 T
10 gg 10 2a
1006 = . 1076 - :
r=-0.197+0.05544 r=-0.085+0.00942
0 ¢ e o em————— 0y . s
o 10 R m P 10 " op 10
| Ee) < e}
§1o°2- g_‘g’ 81002 : g_g
30 35
[7) -0.4 _| w -0.4 |
10 @9 10 @9
o 23 @ 23
@ 10706 - 8 @ 1006 - 2
g r=-0.11+0.05727 L7 8 r=-0.05+0.00947 -
G 100 o —— g 10°9° ' ‘ol
© 3 . ® o =
210°%+ i B8 210°% 39
=R £ 28 2 .. i 23
510044 Fo oT10%+ g9
o g O S
O 1006 O 106+
r=-0.473+0.04406 r=-0.802+0.00336
10°9 7o ﬁl-w 10°9e ¢ (] O ]
i i v] o
10024 Go% " | o o] 1092+ g o
e &7 %g %g
0.4 o 0.4 ]
10 58 10 58
10-0.6 - D 10-0.6 - O
! ! r=-0 439+0|04594 r|:70158+(|)00994 :
107 107°0° 10° 1002 100 10° 10%! 10°2
Dificuldade da tarefa Dificuldade da tarefa
(a) Anadlise de Sentimentos (b) Julgamento de Fatos

Figura 6.5: Relacdo entre dificuldade das tarefas e credibilidade da resposta obtida
pelo algoritmo de replicaciao nos projetos (a) Analise de Sentimentos e (b) Julgamento
de Fatos. Cada ponto na imagem ¢é uma tarefa. Apresenta a correlacio de Spearman e
os intervalos de erro para um nivel de confianca estatistica de 95%.

6.4.2 Analise das Melhores Configuracoes

Foram testadas 160 diferentes configura¢des do algoritmo em cada projeto. Tais configura-
coes diferem entre si em termos do valor de urgéncia, do valor de credibilidade requerida e
de métrica de credibilidade usada. Mostra-se importante identificar quais as configuracdes
que apresentam melhor desempenho. Isso pode ser feito considerando a perspectiva conser-
vadora, na qual se admite tarefas sem conclusdo, e a perspectiva ndo conservadora, na qual

ndo se admite tarefas sem conclusio.

Perspectiva Conservadora

Neste caso, tem-se trés objetivos a serem otimizados: maximizar a economia de réplicas,
minimizar a propor¢do de tarefas sem conclusdo e maximizar a acurdcia das respostas de ta-
refas com conclusdo. Existem 13 (8%) configuracdes dominantes no projeto Julgamento de

Fatos (Tabela 6.2) e 26 (16%) configuragdes dominantes no projeto Andlise de Sentimentos
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Figura 6.6: Relacio entre os graus de dificuldade das tarefas e as economias de répli-
cas obtidas pelo algoritmo de replicacio nos projetos (a) Analise de Sentimentos e (b)
Julgamento de Fatos. Cada ponto na imagem é uma tarefa. Apresenta a correlacao de
Spearman e os intervalos de erro para um nivel de confianca estatistica de 95%.

(Tabela 6.3). Em ambos os projetos, as configura¢des diferem entre si em termos dos quatro
pardmetros credibilidade requerida, urgéncia e métrica de credibilidade. E importante notar,
entretanto, que nenhuma configuracdo inclui a métrica de credibilidade concordancia sim-
ples. Esse resultado indica que, comparada as demais métricas de credibilidade, a métrica
concordincia simples ndo € a melhor em otimizar nenhuma das trés métricas de desempenho

avaliadas.

Perspectiva nao Conservadora

Em uma perspectiva ndo conservadora, escolhe-se a resposta de maior credibilidade, quando
o algoritmo de replicacdo atinge o limite de réplicas sem que uma resposta com credibilidade
igual ou superior tenha sido obtida. Ou seja, ndo hd tarefas sem conclusdo. Nessa analise,
tem-se dois objetivos a serem otimizados: maximizar a economia de réplicas e maximizar a
acurécia das respostas.

A Figura 6.7 apresenta o desempenho de cada uma das 160 configuragdo em termos
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Tabela 6.2: Configuracoes dominantes na otimizacio da economia de réplicas, propor-
¢do de tarefas sem conclusdo e acuracia em tarefas com conclusiao no projeto Julga-

mento de Fatos.

Configuracao do algoritmo Desempenho do algoritmo
Cred. Req. | Urgéncia Mé'tri.c.a de Econorpia Acurdcia em tareffls Tarefas Sf:m
credibilidade de réplicas com conclusdo | conclusao
0,60 0,00 Experimentada | 0,80 £ 0,00 0,90+ 0,01 | 0,00 £0,00
0,70 0,00 Experimentada | 0,80 £ 0,00 0,90+ 0,01 | 0,00 £0,00
0,93 0,00 Reputada 0,37 + 0,00 0,944 0,00 | 0,09 £0,00
0,80 0,25 Reputada 0,39 + 0,02 0,93+ 0,00 | 0,07 £0,01
0,91 0,25 Ponderada 0,62 + 0,05 0,91+ 0,02 | 0,02 £0,01
0,95 0,25 Ponderada 0,43 + 0,05 0,92+ 0,02 | 0,05 £0,02
0,97 0,50 Experimentada | 0,38 + 0,00 0,92+ 0,01 | 0,04 £0,01
0,97 0,50 Reputada 0,36 + 0,00 0,95+ 0,01 | 0,10 £0,01
0,99 0,50 Experimentada | 0,37 £ 0,00 0,93+ 0,01 | 0,06 £0,01
0,99 0,50 Reputada 0,36 + 0,00 0,95+ 0,01 | 0,10 £0,01
0,80 1,00 Ponderada 0,00 + 0,00 0,96+ 0,00 | 0,13 £0,00
0,91 1,00 Ponderada 0,00 £+ 0,00 0,96+ 0,00 | 0,13 £0,00
0,93 1,00 Ponderada 0,00 + 0,00 0,96+ 0,00 | 0,13 £0,00

desses objetivos. Esse resultado mostra que diferentes configura¢des do algoritmo geram di-
ferentes desempenhos em termos da economia de réplicas e acurdcia das respostas. Também
sdo exibidos os resultados obtidos pelos cendrios de referéncia, estratégia de replicacao fixa
com voto majoritdrio e ordculo.

Considerando ambos os objetivos de maximizacao da acurécia e da economia de réplicas,
obteve-se o conjunto de configuracdes dominantes no conjunto de configuracoes das 160
configuracdes testadas. Trata-se de configura¢des que sao melhores que as demais em ambos
os objetivos. Obteve-se 6 (4%) configuragdes dominantes no projeto Andlise de Sentimentos
(Tabela 6.4) e 3 (2%) configuracdes dominantes no projeto Julgamento de Fatos (Tabela 6.5).

A escolha de uma dessas configuracdes depende do interesse do usudrio. Em algumas
situagdes, pode-se dar maior prioridade a acurdcia das respostas, a economia de réplicas, ou
a ambas. Observa-se que apenas as métricas de credibilidade concorddncia experimentada
e concordancia reputada aparecem entre as melhores configuracéoes. Portanto, sdo métricas
que melhor otimizam a acuricia e economia de réplicas. Isso € um indicativo de que, em ter-
mos dos objetivos de interesse, € importante levar em conta a aleatoriedade na concordancia
entre os trabalhadores (como faz a concordancia experimentada) e histérico de credibilidade

daqueles com os quais a concordancia se d4 (como faz a concordéancia reputada). No caso do
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Tabela 6.3: Configuracoes dominantes na otimizacio da economia de réplicas, propor-
¢ao de tarefas sem conclusao e acuracia em tarefas com conclusao no projeto Analise
de Sentimentos.

Configuracao do algoritmo Desempenho do algoritmo
Cred. Req. | Ureéncia Mé'tri‘c.a de Econorpia Acurécia em taref:jls Tarefas Sf:m
credibilidade de réplicas com conclusdo | conclusio
0,60 0,00 Experimentada | 0,78 £ 0,01 0,83 + 0,02 | 0,00 £ 0,00
0,60 0,00 Reputada 0,72 + 0,02 0,84 + 0,02 | 0,01 £ 0,00
0,70 0,00 Experimentada | 0,77 + 0,01 0,84 + 0,04 | 0,01 £+ 0,00
0,80 0,00 Ponderada 0,61 + 0,01 0,87 + 0,02 | 0,08 + 0,02
0,80 0,00 Reputada 0,53 + 0,03 0,88 + 0,04 | 0,09 + 0,02
0,91 0,00 Ponderada 0,36 + 0,01 0,95 + 0,02 | 0,24 £+ 0,02
0,91 0,00 Experimentada | 0,66 + 0,03 0,85 + 0,02 | 0,03 £ 0,01
0,91 0,00 Reputada 0,39 4+ 0,03 0,91 +£0,02 | 0,21 £ 0,03
0,93 0,00 Ponderada 0,33 + 0,01 0,96 + 0,01 | 0,28 + 0,02
0,93 0,00 Experimentada | 0,64 + 0,02 0,86 + 0,03 | 0,02 £ 0,01
0,95 0,00 Ponderada 0,31 + 0,02 0,97 £ 0,01 | 0,31 +£ 0,03
0,97 0,00 Ponderada 0,30 + 0,01 0,98 + 0,01 | 0,33 £ 0,01
0,99 0,00 Ponderada 0,29 + 0,01 0,99 + 0,01 | 0,36 £+ 0,01
0,91 0,25 Ponderada 0,29 + 0,02 0,96 + 0,01 | 0,27 £ 0,02
0,91 0,25 Reputada 0,33 + 0,03 0,93 + 0,02 | 0,22 + 0,02
0,95 0,25 Experimentada | 0,55 + 0,02 0,87 + 0,03 | 0,04 + 0,01
0,60 0,50 Experimentada | 0,37 + 0,00 0,88 + 0,02 | 0,05 £ 0,01
0,80 0,50 Experimentada | 0,34 + 0,00 0,89 + 0,01 | 0,10 £ 0,02
0,80 0,50 Reputada 0,30 + 0,01 0,94 + 0,01 | 0,23 £ 0,01
0,91 0,50 Experimentada | 0,32 £ 0,01 0,91 £0,02 | 0,12 + 0,02
0,91 0,50 Reputada 0,28 + 0,01 0,96 + 0,01 | 0,26 £ 0,02
0,97 0,50 Reputada 0,28 + 0,01 0,98 + 0,01 | 0,30 + 0,02
0,60 0,75 Experimentada | 0,18 £ 0,01 0,89 + 0,02 | 0,07 £ 0,02
0,70 0,75 Experimentada | 0,17 £ 0,01 0,91 + 0,01 | 0,08 + 0,01
0,99 0,75 Ponderada 0,11 +£ 0,01 1,00 + 0,01 | 0,41 £+ 0,02
0,99 0,75 Experimentada | 0,15 + 0,00 0,92 + 0,02 | 0,19 £+ 0,02

projeto Julgamento de Fatos, observa-se um empate entre as duas configuracdes com maior
economia de réplicas e menor acuracia. Quando isso acontece, ambas as configuragdes sao
mantidas como configura¢cdes dominantes. A escolha de uma delas pode depender de outro
aspecto a ser considerado pelo usudrio que nfio a acuricia ou a economia de réplicas.
Observa-se também que algumas configuracoes apresentam maior acurdcia e economia
de réplicas que a estratégia de replicacdo fixa com voto majoritdrio. Esse resultado mos-
tra que o fato de o algoritmo obter um nimero menor de respostas por tarefas e escolher a
resposta final a partir da credibilidade dos trabalhadores ndo implica em ele obter uma pro-

porcao de respostas erradas maior do que a estratégia de voto majoritario. Pelo contrério,
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Figura 6.7: Proporcao de economia de réplicas e de acuracia obtidas por diferentes con-
figuracoes do algoritmo de replicacao. Apresentam-se os dois cenarios de referéncia:
replicacdo fixa com voto majoritario e oraculo.

ha situacdes em que a acurécia obtida pelo algoritmo de replicacdo proposto é maior que a
acurécia obtida pelo voto majoritdrio. Naturalmente, se o usudrio definir um nivel de cre-
dibilidade requerida muito baixo ou uma urgéncia muito alta, a acurdcia e a economia de
réplicas serdo comprometidos. Esse € o caso das configuragdes ndo dominantes.
Finalmente, algumas configuracéoes do algoritmo proposto superam o ordculo em termos
de economia de réplicas e aproxima-se dele em termos de acurdcia. Note que a economia
de réplicas obtida pelo ordculo é a maior economia possivel de se obter sem afetar a acu-
récia. A acuricia obtida por ele é a maior possivel. Nado se sabe se € possivel obter uma
acurécia perfeita como a gerada pelo ordculo. Em computac¢do por humanos é comum existir
um conjunto de tarefas em que a divergéncia entre os trabalhadores € tamanha que apenas
um especialista € capaz de decidir sobre qual resposta é mais adequada (SHENG; PROVOST;
IPEIROTIS, 2008; AROYO; WELTY, 2014). Mesmo métodos estatisticos dedicados a aumentar
a acurdcia nao atingem acurdcia perfeita como a gerada pelo ordculo (SHESHADRI; LEASE,
2013). Em vista disso, € satisfatorio o fato dos resultados obtidos pela estratégia de replica-
¢do proposta, cujo principal objetivo € economizar réplicas, serem melhores que os resulta-
dos obtidos pela estratégia de voto majoritario quando considera-se o nimero de réplicas e a

acurdcia e proximos aos resultados obtidos pelo ordculo quando considera-se a acurécia.
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Tabela 6.4: Configuracées dominantes na otimizacio da economia de réplicas e acura-
cia total no projeto Analise de Sentimentos.

Configuracao do algoritmo Desempenho do algoritmo
N Meétrica de Economia Acuracia

Cred. Req. | Urgéneia credibilidade | de réplicas total
0,60 0,00 Experimentada | 0,78 0,01 | 0.83 0,02
0,70 0,00 Experimentada | 0,77 & 0,01 0.84 £+ 0,04
0,91 0,00 Experimentada | 0,66 =0,03 | 0.85 £ 0,03
0,93 0,00 Experimentada | 0,64 £ 0,03 0.86 £+ 0,01
0,91 0,25 Reputada 0,33 +0,03 | 0.87 +£0,04
0,70 0,75 Experimentada | 0,17 £ 0,01 | 0.89 40,02

Cenarios de referéncia

Replica¢do Fixa 0,00 0,86
Oréculo 0,76 + 0,01 1,00

Configuracao do algoritmo Desempenho do algoritmo
a Métrica de Economia Acuricia

Cred. Req. | Urgéneia credibilidade | de réplicas total
0,60 0,00 Experimentada | 0,80 £ 0,00 0,90 + 0,01
0,70 0,00 Experimentada | 0,80 = 0,00 | 0,90 &+ 0,01
0,60 0,00 Reputada 0,78 £ 0,01 | 0,91 £ 0,01

Cenarios de referéncia

Replicacdo Fixa 0,00 0,90
Oréculo 0,74 + 0,01 1,00

Tabela 6.5: Configuracoes dominantes na otimizacao da economia de réplicas e acura-
cia total no projeto Julgamento de Fatos.

6.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, discutiu-se o mecanismo de replicagdo de tarefas e como esse mecanismo
pode ser utilizado a fim de melhorar o uso do poder cognitivo disponivel em projetos de
computacdo por humanos. Propds-se um algoritmo de replicacio com esse objetivo. O
algoritmo proposto visa otimizar a replicagdo de tarefas de modo a tratar compromissos entre
economia de réplicas, acuricia das respostas e tarefas sem conclusdo. O algoritmo permite
que os usudrios definam o nivel de urgéncia desejada, o nivel de credibilidade requerida nas
respostas, e a métrica de credibilidade a ser utilizada.

Avaliou-se o algoritmo usando dados de 2 projetos de computagdo por humanos reais.
O desempenho do algoritmo é medido pela proporcdo de economia de réplicas, propor¢ao
de acurdcia e propor¢do de tarefas sem conclusdo. O desempenho exibido pelo algoritmo

proposto é comparado com o exibido por uma estratégia de referéncia inferior (voto majori-
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tario) e uma estratégia de referéncia superior (ordculo). No geral, os resultados da avaliacao

revelam que:

e O desempenho do algoritmo é fortemente dependente dos pardmetros utilizados: (i)
quanto maior a credibilidade requerida pelo usudrio, menor é a economia de répli-
cas e maior € o ndmero de tarefas sem conclusdo e maior a acurdcia nas tarefas com
conclusdo; (i1) quanto maior a urgéncia requerida pelo usudrio, menor a economia de
réplicas, maior a propor¢do de tarefas sem conclusdo e maior a acurdcia das respostas

em tarefas com conclusao;

e O desempenho do algoritmo € fortemente dependente das caracteristicas das tarefas
que estao sendo replicadas: quanto mais dificil for a tarefa, menor tende a ser a eco-

nomia de réplicas e a credibilidade das respostas obtidas pelo algoritmo;

e As melhores configuragdes do algoritmo proposto superam o ordculo em termos de
economia de réplicas e superam a estratégia de voto majoritario em termos de acuricia

das respostas;

e Quando nio se admite tarefas sem conclusio, as métricas de credibilidade concordan-
cia experimentada e concordancia reputada apresentam os melhores desempenhos de

otimiza¢do da economia de réplicas e da acuricia;

e Quando se admite tarefas sem conclusdo, apenas a métrica de credibilidade concor-

dancia simples nao compde as melhores configuragdes de otimizagao dos objetivos.

O estudo apresentado neste capitulo mostra que o conceito de replicacdo adaptativa se
coloca de forma satisfatéria no contexto de projetos de computagdo por humanos. O algo-
ritmo de replicac@o proposto permite otimizar o uso do poder cognitivo dos trabalhadores
em projetos de computacdo por humanos ao gerar um numero de réplicas ndo maior que o

suficiente para que uma resposta crivel seja obtida.



Capitulo 7
Limitacoes

O propdsito deste capitulo € discutir as limitacdes das métricas e algoritmos propostos e
da avaliacdo realizada nos capitulos anteriores. H4 dois tipos principais de limitacdes que
precisam ser destacados. O primeiro se refere as restricoes de uso das métricas e algoritmos
propostos. O segundo tipo de limitagdo se refere as ameacas a validade da avaliagdo realizada

e dos resultados obtidos. Essas limitacdes sao discutidas nas se¢des seguintes.

7.1 Restricoes das Métricas e Algoritmos Propostos

Mostra-se relevante explicitar o espaco de aplicacdo das métricas e algoritmos propostos no
contexto de computagdo por humanos. Trata-se de caracteristicas da forma como as métricas
e os algoritmos sdo construidos e que restringem os contextos aos quais eles se limitam. Essa
discussdo € apresentada nesta sec¢io pela andlise dos tipos de tarefa, tipos de aplicagdo e tipos
de sistema de computag¢do por humanos.

Quanto ao tipo de tarefa de computagdo por humanos, as métricas propostas podem ser
utilizadas tanto em tarefas factuais quanto em tarefas ndo factuais. A avaliagdo reportada
neste documento se ateve a tarefas factuais em razdo da limitacao das bases de dados dispo-
niveis. Entretanto, ndo hd nada na forma como as métricas sdo construidas que as restrinja
as tarefas classificadas como factuais.

As métricas de credibilidade e de dificuldade sdo baseadas na concordancia existente no
conjunto de respostas recebido para cada tarefa. Isso permite que essas métricas nao facam

qualquer pre-consideracdo sobre o tipo de dado de entrada e das instru¢des da tarefa. Assim,

119
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elas podem ser utilizadas em tarefas cujos dados de entrada sdo os mais diversos, como:
imagens, mensagens de texto, dudio, videos, etc. No entanto, as métricas possuem restri-
¢do quanto ao formato das respostas geradas pelos trabalhadores para as tarefas. As métricas
assumem que as respostas providas pelos trabalhadores sejam estruturadas de modo que pos-
sam ser agregadas para se detectar convergéncias e divergéncias. Tarefas com essas carac-
teristicas sdo comuns em computac¢do por humanos, mas também h4 tarefas cujas respostas
ndo sdo estruturadas, nas quais tais métricas nao se aplicariam. Esse é o caso, por exemplo,
de tarefas nas quais as respostas geradas pelos trabalhadores sdo textos ndo estruturados,
como uma redacdo, ou conteudos visuais, como uma logomarca.

Quanto ao tipo de aplicagdo de computacao por humanos, as métricas de engajamento
podem ser usadas tanto em aplicagdes do tipo projeto quanto em aplicacdes do tipo work-
flow. Em razdo da limitacdo de bases dados disponiveis, ateve-se apenas a aplicagdes do
tipo projeto. As métricas de credibilidade e o algoritmo de replicagdo, por sua vez, foram
propostos para o escopo especifico de aplicacdes do tipo projeto. Elas pressupdem que os
trabalhadores sempre executam os mesmos tipos de tarefas e que tais tarefas diferem entre
si apenas quanto ao dado de entrada. Esse € tipo mais comum de aplicacdo de computagao
por humanos. E o caso, por exemplo, de projetos como o Galaxy Zoo em que os trabalha-
dores sempre executam o mesmo tipo de tarefa, mudando-se apenas a imagem da galdxia a
que a tarefa se refere. Esse também € o caso de grupos de tarefas que requerem inteligéncia
humana (HITs, do inglés Human Intelligence Tasks) no Mturk, em que tipicamente as todas
as tarefas que compdem um grupo de HITs sdo iguais, diferindo apenas em termos do item
de entrada.

Quanto ao tipo de sistema de computacdo por humanos, as métricas propostas e o algo-
ritmo proposto ndo estdo acoplados a nenhum tipo especifico de sistema de computagdo por
humanos. A rigor, tais métricas e algoritmo podem ser utilizados na anélise do engajamento
e da credibilidade e na otimizagao da replicacdo de tarefas em projetos executados em sis-
temas de pensamento voluntdrio e em mercado de trabalho online. E importante destacar
que, neste trabalho, cada projeto foi estudado isoladamente sem tratar o sistema como um
todo. Naturalmente, quando se considera um sistema com multiplos projetos, surgem novas
questdes a serem consideradas. Questdes essas que vao além do escopo proposto na pes-

quisa reportada neste documento. Como forma de exemplificar e fomentar esse tipo estudo,
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algumas dessas questdes sao discutidas no Apéndice C.

A pesquisa conduzida neste trabalho também pode ser analisada sob a perspectiva de ou-
tras areas de pesquisa, principalmente as dreas denominadas ciéncia cidadd e crowdsourcing.
Todos os projetos estudados na pesquisa descrita neste documento podem ser classificados
como projetos de crowdsourcing. Quatro deles se inserem no contexto de ciéncia cidada,
sdo eles: Galaxy Zoo, The Milky Way Project, Cell Spotting e Sun4All. Assim, € natural
se questionar em que medida os resultados de engajamento, credibilidade e replicagdo obti-
dos com dados desses projetos podem se generalizados ao contexto de ciéncia cidada e de
crowdsourcing. Ao fazer esse tipo de generalizacdo € importante considerar o fato de que
as atividades desempenhadas pelas pessoas em ciéncia cidada e em crowdsourcing podem
ser as mais diversas e ndo consistirem necessariamente em uma atividade que se baseia nas
capacidades cognitivas das pessoas (QUINN; BEDERSON, 2011; WIGGINS; CROWSTON, 2012;
LINTOTT; REED, 2013). Considera-se que a aplicacdo dos resultados reportados neste docu-
mento se restringe as iniciativas de ciéncia cidada e crowdsourcing que sejam baseadas em

tarefas de computacdo por humanos.

7.2 Ameacas a Validade

Ameacas a validade estdo em grande parte relacionadas ao tipo de pesquisa conduzida.
Quanto a forma de abordagem, a pesquisa descrita neste documento € classificada como
quantitativa por focar em aspectos comportamentais mensurdaveis. Nenhuma énfase ¢ dada
aos fatores qualitativos do engajamento, credibilidade e dificuldade. Quanto ao objetivo,
por sua vez, a pesquisa descrita neste documento combina dois tipos principais de pesquisa
cientifica: pesquisa descritiva e pesquisa explicativa. A pesquisa € descritiva no sentido de
que ela elicita as caracteristicas de engajamento e credibilidade dos trabalhadores em dados
obtidos de sistemas reais. A pesquisa € explicativa quando se analisa o impacto que diferen-
tes configuracdes do algoritmo de replicacio de tarefas exercem sobre o desempenho dele.
No contexto desses tipos de pesquisas, tém-se trés tipos de ameacas a validade que precisam
ser discutidas: validade de construcao, validade interna e validade externa (CHRISTENSEN,
2007).

A validade de construcdo reflete a extensdao em que o estudo feito realmente mede o que
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ele se propde a medir. Nesse contexto, cabe ressaltar que o presente trabalho ndo se trata do
teste de uma teoria, embora teorias sobre engajamento e credibilidade tenham orientado a
proposta das métricas utilizadas no estudo. A rigor, o que se faz neste trabalho € articular e
reusar conceitos de modo a inspirar a proposta das métricas.

Um ameaca de construc@o que cabe ser destacada é quanto a métrica de dificuldade das
tarefas. Considerando a literatura, utilizou-se a Entropia de Shannon para medir dificuldade
percebida pelos trabalhadores (GREITZER, 2005; ASLAM; PAVLU, 2007; ARCANJO et al., 2014;
AROYO; WELTY, 2014). Ou seja, assume-se que tarefas em que hd maior varia¢ao de respostas
tendem a ser mais dificeis para os trabalhadores. Entretanto, em situacdoes em que iSso nao
for verdade, essa construcdo deve ser vista apenas como uma estimativa de incerteza e nao
de dificuldade. Qualquer métrica quantitativa de dificuldade estd sujeita a essa ameaca. Isso
nao tem implicagdes no estudo quantitativo de replicacdo de tarefas, mas sim na forma como
se interpreta as relacdes entre engajamento e dificuldade, e entre credibilidade e dificuldade.

A validade interna, por sua vez, reflete em que extensdo € possivel estabelecer uma
conclusdo causal com base no estudo reportado neste documento. Nesse contexto, a caracte-
rizagdo do engajamento e da credibilidade dos trabalhadores consistiu apenas na observagao
de varidveis de interesse sem qualquer manipulacdo. Apenas identificaram-se as variagdes
no engajamento e na credibilidade, sem se distinguir as causas de tais variacdes. No estudo
das relacdes entre métricas, realizado por meio de andlises de correlagdo e regressdo, nio se
estabelece uma relagdo de causa e efeito entre as varidveis estudadas. Além disso, como todo
estudo dessa natureza, ndo se sabe se hé outras varidveis ndo estudadas que podem afetar as
correlagdes e regressoes obtidas.

No estudo da replicacdo de tarefas, manipularam-se as varidveis independentes (urgén-
cia, credibilidade requerida, métrica de credibilidade) para verificar os efeitos delas sobre
as varidveis dependentes (economia de réplicas, acuricia e tarefas sem conclusdo). Nesse
estudo, a validade interna da relacdo estabelecida entre as varidveis se da nos limites do nivel
de significancia estatistica utilizado.

Por fim, a validade externa reflete a extensdao em que os resultados obtidos podem ser
generalizados para outros contextos. O fato das andlises reportadas neste documento terem
sido realizadas em diversos projetos e de diversos resultados serem semelhantes reforca a

validade externa. Entretanto, 6 projetos ainda € um nimero de projetos que pode ser consi-
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derado pequeno. Além disso, por limitagdes dos dados disponiveis nos projetos, em algumas
andlises apenas dados de 2 projetos puderam ser utilizados.

Dessa forma, os resultados obtidos neste estudo podem ser considerados uma evidén-
cia, mas ndo uma garantia de que os mesmos comportamentos serdo observados em outros
projetos. Dados de outros projetos precisam ser analisados para que invariantes no com-
portamento de engajamento e credibilidade dos trabalhadores sejam identificadas. A partir
da observagdo sistematica desses comportamentos, pode-se propor teorias que delimitem os

contextos em que eles ocorrem.



Capitulo 8

Trabalhos Relacionados

Até onde se sabe, a pesquisa descrita neste documento € uma das primeiras (i) a anali-
sar oferta de poder cognitivo de trabalhadores em sistemas de computacdo por humanos
de acordo com a literatura de engajamento de seres humanos (O’BRIEN; TOMS, 2008; ROD-
DEN; HUTCHINSON; FU, 2010) e de acordo com a literatura de credibilidade de seres huma-
nos (WATHEN; BUREL, 2002; RIEH; DANIELSON, 2007) e (ii) a tratar o conceito de replicacao
de tarefas em sistemas de computacdo por humanos. Estudos no estado da arte muitas vezes
ndo se referem a essa literatura e nem aos termos engajamento e credibilidade, mas podem
ser discutidos por meio dessas lentes. Os estudos no contexto do engajamento sao discutidos
na Secdo 8.1, os estudos no contexto de credibilidade sdao discutidos na Sec¢do 8.2 e os estudos
sobre relagdes entre engajamento e credibilidade sdo apresentados na Secdo 8.3. Finalmente,

estudos correlatos no contexto de replicacao de tarefas sao analisados na Secao 8.4.

8.1 Engajamento

Muitos dos estudos que até entdo tinham sido conduzidos com o propdsito de entender o
comportamento de seres humanos em sistemas de computacao por humanos focam princi-
palmente em delinear os fatores psicologicos que explicam o engajamento no sistema. Um
dos primeiros estudos a avancar o conhecimento sobre tais fatores foi conduzido por Rad-
dick et al. (2008). Em um estudo qualitativo no projeto Galaxy Zoo, eles mostram que, entre
12 categorias de motivacdo mencionadas pelos trabalhadores que executam tarefas nesse

projeto, a categoria que é mais mencionada € o interesse em astronomia, que € o tema do
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projeto. Dessa forma, no caso desse projeto, esse € o principal fator que motiva o inicio do
engajamento cognitivo dos trabalhadores.

Em um estudo qualitativo conduzido no projeto Biotracker, Rotman et al. (2012) desta-
cam que, além de compreender os motivos do inicio do engajamento, € importante identificar
o que mantém os trabalhadores engajados ao longo do tempo e o que causa o ponto de desen-
gajamento. Ou seja, os fatores que determinam o engajamento duradouro sdo importantes.
Os resultados obtidos no estudo mostraram que os trabalhadores se engajam no projeto por
interesses pessoais, como curiosidade. No entanto, eles se mantém engajados executando
tarefas no projeto principalmente pelo reconhecimento recebido pelas suas contribui¢des. A
atracdo de pessoas apenas curiosas sobre o projeto e que nao tém interesse em engajamento
duradouro pode ser relacionado ao uso de divulgacdo em massa, por exemplo, em redes so-
ciais (ROBSON et al., 2013). Os trabalhadores que ficam engajados por mais tempo podem
exibir um padrdo de atuagc@o mais instdvel ou mais comprometido (EVELEIGH et al., 2014).

Notadamente, esses estudos qualitativos apresentam diversos fatores psicolégicos que
explicam a dindmica do processo de engajamento dos trabalhadores em sistemas de compu-
tacdo por humanos. A pesquisa reportada neste documento trouxe para a area de computagao
por humanos a preocupacdo com uma medi¢ao mais sistemdtica do engajamento de trabalha-
dores nos projetos (PONCIANO et al., 2014b; PONCIANO; BRASILEIRO, 2014). Até entdo ndo se
discutia, por exemplo, o problema de que a maioria dos trabalhadores deixa o projeto apds
o primeiro dia de participacdo (transientes). Pouco se podia dizer sobre as caracteristicas
da duragdo do periodo de engajamento dos trabalhadores, tempo dedicado diariamente e a
variabilidade nos retornos dentro desse periodo. Também era desconhecido em que medida
os trabalhadores diferem entre si em termos dessas caracteristicas.

Recentemente, surgiram outros estudos que também visam explorar caracteristicas do
engajamento dos trabalhadores seguindo uma abordagem quantitativa. Por exemplo, alguns
estudos tém focado em entender em que medida o engajamento de trabalhadores em sistemas
de computacao por humanos que utiliza a contribuicdo de voluntdrios se compara ao enga-
jamento em sistemas em que se paga pela execucao das tarefas (SAUERMANN; FRANZONI,
2015). Isso permite estimar monetariamente o valor da contribuicdo dessas pessoas aos
projetos. Outra perspectiva de interesse € visualizar melhor a dindmica do engajamento dos

trabalhadores nos projetos (MORAIS; SANTOS; RADDICK, 2015). Técnicas adequadas de visu-
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alizac@o permitem colocar em perspectiva padrdoes comportamentais que sao, muitas vezes,
dificeis de serem observados sem o uso de ferramentas apropriadas. No geral, as métricas
de engajamento propostas na pesquisa descrita neste documento se assemelham as utilizadas
nesses estudos e os resultados acerca do engajamento sdo congruentes.

Uma linha de estudo que tem sido pouco tratada na literatura e que ganha perspectiva
apos os estudos quantitativos apresentados neste documento € a associacio entre 0s motivos
de engajamento reportados pelos trabalhadores em estudos qualitativos (e.g. Raddick et al.
(2008) e Eveleigh et al. (2014)) e o engajamento real que se mede no histérico de tarefas.
Uma vez que os resultados obtidos neste trabalho mostram que os trabalhadores apresentam
diferentes perfis de engajamento, estudos sobre fatores motivacionais podem ser realizados
considerando as peculiaridades de engajamento de cada perfil. Isso permite verificar fatores
mais especificos da motivacao dos trabalhadores. Por exemplo, os trabalhadores persistentes
sd0 mais extrinsecamente motivados do que os trabalhadores que exibem os outros perfis?
Um primeiro esfor¢o nesse sentido € a pesquisa reportada por (BEIRNE; LAMBIN, 2013), que
relaciona fatores comportamentais de contribui¢do e dados demogréficos e de género.

Além de complementar o entendimento do engajamento dos trabalhadores, estudos nessa
direcdo podem fornecer informagdes que permitam que os projetistas e os gestores de proje-
tos de computagdo por humanos desenvolvam estratégias que visem otimiza-los (PONCIANO
et al.,, 2014). Por exemplo, estratégias mais focadas em motivar trabalhadores que exibam
o perfil de engajamento que ele deseja atrair e reter no projeto. Trata-se de intervengdes
mais personalizadas (a luz da literatura sobre comportamento humano e métricas de inte-
resse (FISCHER, 2001)). Na pesquisa descrita neste documento, ao prover um conjunto de
métricas para medir o engajamento e a0 mostrar o engajamento tipico dos trabalhadores em

diversos projetos, espera-se motivar mais estudos nessa direcao.

8.2 Credibilidade

A maior parte dos estudos que tratam da credibilidade de resultados obtidos em computacao
por humanos tem se concentrado em permitir que uma resposta adequada seja obtida em um
conjunto de respostas redundantes (SHESHADRI; LEASE, 2013; BIRD et al., 2014). Essa cor-

rente de estudos foca apenas na agregacdo de respostas que, via de regra, € um procedimento
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offline que é realizado apds todas as respostas redundantes serem obtidas do sistema. Trata-
se do uso de arcabougos estatisticos que ndao dao €nfase a credibilidade de cada trabalhador.
Elege-se uma resposta final para a tarefa, mas ndo se discute qual a credibilidade dessa res-
posta. Essa € a abordagem, por exemplo, do voto majoritdrio que é uma estratégia muito
simples, mas amplamente utilizada na pratica (SHESHADRI; LEASE, 2013). Existem diversos
outros estudos que seguem essa abordagem, por exemplo, Whitehill et al. (2009) e Dalvi et
al. (2013).

A pesquisa descrita neste documento parte da estimativa da credibilidade de cada tra-
balhador para que se possa agregar respostas providas por diferentes trabalhadores, obter a
resposta final para a tarefa e obter uma estimava da credibilidade dessa resposta. Sdo pro-
postas quatro métricas diferentes de medir credibilidade inspiradas nos conceitos definidos
em arcaboucos de estudo de credibilidade (WATHEN; BUREL, 2002; RIEH; DANIELSON, 2007).
Estudos conduzidos em sistemas de computa¢do por humanos que tratam de fatores psico-
16gicos que explicam caracteristicas de credibilidade dos trabalhadores foram relevantes na
defini¢do dessas métricas. Tais estudos diferem quanto ao tipo de sistema de computagdo por
humanos que € abordado: mercados de computagdo por humanos e sistemas de pensamento
voluntdrio.

Em mercados de computagido por humanos, alguns trabalhadores estdo mais interessa-
dos em receber a remuneracdo oferecida pela execucdo, independentemente se a tarefa esta
sendo executada adequadamente ou ndo (QUINN; BEDERSON, 2011; KITTUR etal., 2013). Esse
comportamento geralmente estd associado a problemas no projeto da tarefa (KOCHHAR; MAZ-
ZOCCHI; PARITOSH, 2010; EICKHOFF; VRIES, 2011; KAZAI; KAMPS; MILIC-FRAYLING, 2013).
Isso significa que tarefas mal projetadas favorecem o surgimento desse tipo de comporta-
mento. Trabalhadores também podem cometer erros intencionais como forma de reagir a
acoes inadequadas dos usudrios. Por exemplo, eles podem planejar um conluio contra os
usudrios que submetem tarefas mal projetadas (KULKARNI; CAN; HARTMANN, 2012). Em
sistemas de pensamento voluntario, a ocorréncia desse tipo de comportamento € considerada
insignificante (LINTOTT et al., 2008). Mesmo os trabalhadores que apresentam um engaja-
mento instdvel e que estdo menos motivados se preocupam com a qualidade do trabalho que
realizam (EVELEIGH et al., 2014).

Independente de tipo de sistema, a ocorréncia de respostas inadequadas tende a ser baixa.
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Em grande parte das tarefas, os trabalhadores convergem unanimemente para uma mesma
resposta. Isso € observado nos projetos estudados na pesquisa descrita neste documento em
que hd unanimidade na resposta provida pelos trabalhadores em mais de 70% das tarefas do
projeto Julgamento de Fatos e em 20% das tarefas no projeto Andlise de Sentimentos. Isso
também se verifica nas altas credibilidades dos trabalhadores e nas acurdcias das respos-
tas. As observagdes na literatura de que a ocorréncia de respostas inadequadas deve-se em
grande parte a caracteristicas da tarefa também sdo constatados na pesquisa descrita neste
documento. Isso € evidente quando se observa que as credibilidades dos trabalhadores e as
acuricias das respostas sao menores em tarefas dificeis.

Finalmente, enquanto é comum a medi¢do da credibilidade e uso dessa media¢do na
dindmica dos sistemas como buscadores Web (RIEH; DANIELSON, 2007; SCHWARZ; MORRIS,
2011) e computacdo voluntdria (SARMENTA, 2002), até onde se sabe isso nao tem sido feito
em computacdo por humanos. A pesquisa reportada neste documento buscou um primeiro
esfor¢o nesse sentido ao medir a credibilidade dos trabalhadores considerando diferentes
aspectos do arcabouco tedrico e ao utilizar essas medi¢des na otimizagdo da replicagdo de

tarefas (PONCIANO; BRASILEIRO; GADELHA, 2013; PONCIANO et al., 2014a).

8.3 Relacoes

Os resultados reportados neste documento mostram que, no contexto de computagdo por
humanos, a dificuldade desempenha um importante papel no estudo do engajamento e da
credibilidade dos trabalhadores e na replicacao de tarefas. Até onde se sabe, nenhum outro
estudo investigou a variacdo da credibilidade de seres humanos com a dificuldade percebida
por ele. Isso ocorre por que nas dreas em que o estudo de credibilidade € mais comum (como,
por exemplo: blogs (JUFFINGER; GRANITZER; LEX, 2009), microblogs (MORRIS et al., 2012),
sitios de noticias (ZHANG et al., 2011) e pdginas Web em geral (SCHWARZ; MORRIS, 2011)) o
conceito de dificuldade ndo € tratado como relevante.

Os estudos na literatura sobre engajamento de seres humanos, por sua vez, tratam da
dificuldade percebida por seres humanos, mas em uma perspectiva diferente. Geralmente a
dificuldade da tarefa é vista como um desafio que pode, inclusive, motivar um maior engaja-

mento. Isso ocorre, por exemplo, no contexto de jogos (O’BRIEN; TOMS, 2008). Como reve-
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lam os resultados reportados neste documento e em outros existentes na literatura (e.g. Eve-
leigh et al. (2014), Ipeirotis e Gabrilovich (2014) e Martin et al. (2014)), em computacao
por humanos, quando o trabalhador percebe dificuldade e acredita que pode estar provendo
respostas inadequadas, ele tende a se desengajar. Isso ocorre por temor de atrapalhar uma
pesquisa cientifica ou por temor de ser penalizado pelo usudrio.

Quanto a relacdo entre métricas de engajamento e métricas de credibilidade, o estudo
conduzido neste trabalho reforca e complementa esforcos de trabalhos anteriores (RZES-
ZOTARSKI; KITTUR, 2011; IPEIROTIS; GABRILOVICH, 2014). Rzeszotarski e Kittur (2011)
analisam em que medida a acuricia de um trabalhador se relaciona com métricas comporta-
mentais que indicam sinais de engajamento de curto prazo, tais como: numero de cliques,
total de tempo trabalhando na tarefa e total de movimentos do mouse. Nas tarefas avaliadas,
ha uma correlacdo entre as acurdcias preditas usando esses tipos de métricas e as acurdcias
reais dos trabalhadores. O que se obteve na pesquisa descrita neste comento é que métricas
de engajamento de curto prazo se relacionam com a credibilidade. Essa relagdo varia muito
com o projeto e com o trabalhador e a dificuldade das tarefas desempenha um papel muito
importante na andlise dessa relacdo.

Também nesse contexto, Ipeirotis e Gabrilovich (2014) implementam e avaliam o sistema
Quizz. A énfase da avaliacdo estd na escalabilidade do sistema a até um bilhdo de partici-
pantes. Entretanto, na avalia¢do realizada com 4.091 participantes em setembro de 2013,
eles reportaram a ocorréncia de um fendmeno definido como auto selecao (self-selection). O
que caracteriza esse fendmeno € que trabalhadores que apresentam respostas com baixa qua-
lidade tendem a executar poucas tarefas e, em seguida, deixarem o sistema. Esse resultado
pode ser visto de diversas perspectivas. Por exemplo, cabe questionar se os trabalhadores
que apresentam baixa acuricia e tendem deixar o sistema siao aqueles que sentem mais di-
ficuldade para executar as tarefas ou sdo aqueles que t€ém pouco interesse em executar as

tarefas adequadamente.

8.4 Replicacao

Replicacdo de tarefas ndo € algo que tem recebido aten¢do em computacdo por humanos. O

que se pratica € o uso de replicacdo fixa com o objetivo de obter redundancia para posterior



8.4 Replicagado 130

identificac@o e remocao de respostas discrepantes por meio da agregacdo. Nessa abordagem,
o nivel de replicacdo € quase sempre superestimado. Ha casos, por exemplo, em que uma
mesma tarefa foi replicada para 30 trabalhadores diferentes (LINTOTT et al., 2008).

Como discutido nas dltimas se¢des, diversos estudos destacam a necessidade e o desafio
de atrair e engajar trabalhadores. Entretanto, os resultados obtidos neste trabalho mostram
que muitas vezes o sistema ndo faz um uso adequado do poder computacional provido por
aqueles que se engajam. Muito do poder computacional provido por eles € gasto com redun-
dancia muitas vezes desnecessdria. Obteve-se que um algoritmo de replicacdo adaptativo
pode economizar réplicas em relacdo a replicacdo fixa sem comprometer a acuricia.

Outra vantagem do algoritmo proposto em relagdo ao estado da arte € facilitar a identi-
ficacdo das tarefas consideradas “sem conclusdo”. Trata-se de tarefas nas quais a replicacao
foi interrompida por que o nimero maximo de réplicas foi atingido, mas sem que um grupo
de respostas tenha atingido o limiar de credibilidade requerido pelo usudrio. Em computa-
¢do por humanos, esse tipo de tarefa pode ter grande importincia para o usudrio. Os dados
de entrada em uma tarefa sem conclusdao podem revelar algo fora do padrdao que o usudrio
pode ter interesse em investigar com maior cuidado ou submeter a andlise de trabalhadores
mais especializados. Dessa forma, a estratégia proposta também facilita a andlise dos dados
obtidos do sistema.

Replicacdo tem sido utilizada em outros tipos de sistemas distribuidos cujas semelhan-
cas podem ser discutidas (SARMENTA, 2002; CIRNE et al., 2007). Em sistemas de computacao
voluntdria implementados usando o sistema BOINC!, replicacdo € utilizada como forma
de identificar “mdquinas sabotadoras” e isolar as respostas providas por elas (SARMENTA,
2002). Isso se justifica dado que, neste tipo de sistema, se uma maquina gerar uma resposta
divergente das demais, acima de uma margem de erro, esse fato € um indicador de que ela
estd em um estado erroneo ou que ela ¢ uma méaquina que gera resultados incorretos de forma
intencional. Seres humanos, no entanto, podem prover uma resposta incorreta em razao de
diversos fatores das instrugdes da tarefa, dos dados de entrada da tarefa e até mesmo fatores
do ambiente no qual ele se encontra (KOCHHAR; MAZZOCCHI; PARITOSH, 2010; EICKHOFF;

VRIES, 2011). Além disso, o conceito de corretude nao se aplica a todos os tipos de tarefas de

' Acronimo da expressio em inglés Berkeley Open Infrastructure for Network Computing. Trata-se de um
sistema de middleware para sistemas de computag@o voluntaria (ANDERSON, 2004).
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computagdo por humanos. Dessa forma, enquanto a principal questio tratada por Sarmenta
era analisar a quantidade de tempo que o sistema gasta para detectar e eliminar uma ma-
quina sabotadora, neste trabalho a principal questdo é como obter uma resposta crivel com o
minimo de réplicas e levando em conta o fato de que os trabalhadores estdo sujeitos a igno-
rancia, esquecimento e deslize que podem ter diversas causas. Isso é realizada considerando
a dificuldade das tarefas e uma diversidade de métricas de credibilidade que levam em conta
diferentes fatores das tarefas e dos trabalhadores.

Também € importante destacar que os sistemas de computacdo voluntdria baseados em
maéaquinas serviram de inspiragdo para diversos sistemas de computacao por humanos. Esse é
o caso, por exemplo, dos sistemas Bossa® e PyBossa®, nos quais uma das principais diferen-
cas em relacdo a sistemas de computacdo voluntdria € levar em conta fatores humanos dos
trabalhadores nas estratégias projetadas para se obter melhor desempenho. Até onde se sabe,
nenhum desses sistemas implementa estratégias de replicacdo de tarefas de forma adaptativa
que permitam otimizar o nimero de réplicas levando em conta, por exemplo, informagdes
da credibilidade dos trabalhadores e estimativas de dificuldade das tarefas.

Um tipo de replicacio que pode ser destacado é o empregado em ambientes de compu-
tacdo oportunista, como as grades computacionais oportunistas (SILVA; CIRNE; BRASILEIRO,
2003; CIRNE et al., 2007). Nessas grades, uma mesma tarefa € replicada em diversas maqui-
nas com o objetivo de que alguma delas termine a execuc¢ao mais rapido. Apenas a resposta
da primeira réplica que terminar a execucdo € utilizada e as demais réplicas sdo cancela-
das (SILVA; CIRNE; BRASILEIRO, 2003). Assim, j4 se pressupde que algumas réplicas serdo
canceladas e havera desperdicio de poder computacional. Com essa estratégia, esse tipo de
sistema obtém uma reducao no tempo de resposta das aplicagdes. A replicacdo proposta na
pesquisa descrita neste documento tem o objetivo de tolerar falhas, mas com o minimo de
desperdicio de poder cognitivo. Buscou-se controlar a geracdo das réplicas de modo que
nenhuma réplica seja gerada sem necessidade. Essa preocupacdo com o nimero de réplicas

geradas, que ndo € critico em grades computacionais, € crucial em computacdo por huma-

2Acréonimo  da  expressio em inglés BOINC Open System for Skill —Aggregation
(https://boinc.berkeley.edu/trac/wiki/Bossalntro, dltimo acesso em 01 de outubro de 2015). Trata-se de
um sistema de middleware para sistemas de computacdo por humanos (ANDERSON, 2008). Esse sistema é
inspirado no sistema de computacdo voluntiria BOINC.

30 sistema PyBossa (www.pybossa.org, dltimo acesso em 01 de outubro de 2015) surgiu como uma versio
do sistema Bossa implementada na linguagem de programacdo Python. Entretanto, atualmente € um sistema
independente e redne diversas funcionalidades que néo existem no Bossa (GONZALEZ et al., 2015).
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nos, pois, como discutido ao longo deste documento, nesses sistemas o engajamento dos
trabalhadores tende a ser baixo. Em razao disso, a utilidade de cada resposta provida por um
trabalhador deve ser maximizada.

Uma semelhanca que pode ser apontada nesse contexto se refere ao requisito de tempo.
Em ambientes em que a computagdo € realizada de forma oportunista, admite-se um des-
perdicio de poder computacional para que se tenha um ganho de paralelismo. Isso também
ocorre na estratégia de replicacio descrita neste documento. O usudrio pode alterar o para-
metro de urgéncia de modo a aumentar o paralelismo na execucao das tarefas. Mostrou-se,
entretanto, que aumentar demais a urgéncia pode acarretar, além do aumento do desperdicio
de poder computacional, outros custos como o aumento na proporcao de tarefas para as quais

uma resposta crivel ndo pode ser obtida.



Capitulo 9

Conclusoes

O objeto de estudo da pesquisa reportada neste documento foi a oferta de poder cognitivo
em sistemas de computacdo por humanos. Propds-se como objetivo geral investigar a tese
de que um entendimento maior do engajamento e da credibilidade dos seres humanos que
atuam no sistema permite caracterizar a oferta de poder cognitivo e implementar estratégias
que otimizem o uso que o sistema faz do poder cognitivo disponivel. Investigou-se o papel da
replicacdo de tarefas baseada em credibilidade para se atingir tal otimizacao de desempenho.
Neste capitulo, os principais resultados e contribui¢des sdo ressaltados (Se¢do 9.1) e diversas

perspectivas de futuras pesquisas sdo apresentadas (Secdo 9.2).

9.1 Resultados e Contribuicoes

Pode-se destacar trés principais contribuicdes deste trabalho. A primeira contribui¢do foi
a articulagdo de um arcabouco conceitual sobre o qual computagdo por humanos pode ser
analisado em uma perspectiva de sistemas distribuidos (PONCIANO et al., 2014). Esse arca-
bouco teve como propoésito evidenciar os principais agentes no ecossistema de computacao
por humanos, que foram identificados como sendo trés principais: os usudrios, os trabalha-
dores e o sistema que intermedia a interagao entre eles. Tal visdo do ecossistema trouxe a
luz os principais componentes em um sistema de computacdo por humanos que sdo consi-
derados na andlise e otimizacdo de desempenho. Sao trés esses componentes: 0s requisitos
de qualidade de servico dos usudrios, os aspectos humanos dos trabalhadores e as estraté-

gias de projeto e geréncia de aplicagdes implementadas pelo sistema. Até onde se sabe, esse
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arcabouco € um dos primeiros que tenta prover uma perspectiva de sistema distribuido no
contexto de computacdo por humanos. Além de servir a diversos propdsitos, ele mostrou-se
especialmente valioso para orientar o estudo da oferta e otimizacdo de poder cognitivo no
sistema.

A segunda contribui¢do deste trabalho foi a pesquisa de formas de caracterizar a oferta de
poder cognitivo em sistemas de computacdo por humanos (PONCIANO et al., 2014b; PONCI-
ANO; BRASILEIRO, 2014). Nessa pesquisa, utilizou-se os arcabougos tedrico-conceituais de
engajamento e credibilidade que t€ém uso multidisciplinar e que consideram tanto aspectos
humanos quanto aspectos gerais de computacido. O arcabouco de engajamento de seres hu-
manos informou a proposta de quatro métricas para medir a duracdo e o grau de engajamento
dos trabalhadores no sistema: duracdo relativa da atividade, variacdo na periodicidade, taxa
de atividade, tempo dedicado diariamente. O arcabouco de credibilidade informou a proposta
de 4 métricas de credibilidade: concordincia simples, concordancia reputada, concordancia
experimentada e concordancia ponderada.

Finalmente, a terceira contribui¢do consistiu na proposta de um algoritmo de replicacdo
adaptativo. Esse algoritmo implementa uma replicacdo ativa em que o nivel de replicacdo
¢ definido de forma adaptativa (PONCIANO; BRASILEIRO; GADELHA, 2013; PONCIANO et al.,
2014a). O principal objetivo do algoritmo € melhorar o uso que o sistema faz do poder cog-
nitivo provido pelos trabalhadores. A principal ideia do algoritmo € identificar, para cada
tarefa, quando uma resposta suficientemente crivel € obtida para que mais réplicas da tarefa
ndo precisem ser geradas. Isso € feito pela otimizacdo do nivel de replicacdo levando em
conta caracteristicas de credibilidade dos trabalhadores, de dificuldade das tarefas e requisi-
tos de qualidade de servigo do usudrio, como grau de credibilidade requerida nas respostas e
urgéncia.

A avaliacdo das métricas de engajamento e de credibilidade se deu por meio de estudos de
caso de caracterizacdo do engajamento e da credibilidade dos trabalhadores em seis projetos
de computacdo por humanos bastante distintos: Galaxy Zoo, The Milky Way Project, Cell
Spotting, Sun4All, Andlise de Sentimentos e Julgamento de Fatos. Tal caracterizacao envol-
veu a andlise de semelhancas e diferencas entre os trabalhadores e de relacdes entre métricas
por meio de andlises de classificacio, agrupamento, correlacao e regressdes. A avaliacdo do

algoritmo de replicagdo, por sua vez, consistiu em simulacdes que permitiram medir a ca-
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pacidade do algoritmo proposto de otimizar o ndmero de réplicas utilizadas e a acurdcia das
respostas considerando a variacdo de diversos parametros de interesse como nivel de credibi-
lidade requerida na resposta final, urgéncia de obter uma resposta e métrica de credibilidade.
A andlise de configuracdes mais adequadas se deu por otimizacao multiobjetivo no conjunto
de configuracdes avaliadas.

Os resultados obtidos revelam diversas caracteristicas da oferta de poder cognitivo em
computagdo por humanos. Caracteristicas tais que até entdo permaneciam desconhecidas.
Considerando as métricas de engajamento, observou-se que existem duas grandes classes de
trabalhadores: transientes e regulares. Os trabalhadores transientes constituem uma maioria
pouca engajada. Os trabalhadores regulares sdao minoritdrios, mas eles apresentam maior
contribui¢do em termos tanto da proporc¢do de tarefas executadas quanto do total de tempo
de computagao disponibilizado ao sistema. Trabalhadores nessa classe exibem 5 perfis de
engajamento cognitivo, que podem ser rotulados como: empenhados, espasmaddicos, persis-
tentes, duradouros e moderados. Cada perfil de engajamento cognitivo representa um padrao
de provimento de poder cognitivo que se destaca de forma positiva ou negativa em relacao
aos demais perfis em alguma métrica de engajamento.

O estudo da credibilidade dos trabalhadores permitiu analisar diferentes formas de se es-
timar o quanto se pode acreditar em cada resposta obtida de trabalhadores em sistemas de
computacdo por humanos. Observou-se que a credibilidade deles pode ser medida usando
diferentes métricas baseadas no nivel de concordancia entre eles. Naturalmente, o valor da
credibilidade tende a variar com a métrica utilizada, dependendo se ela é mais conservadora
(como a concordancia reputada) ou menos conservadora (como a concordancia simples). A
ordem de credibilidade dos trabalhadores também muda dependendo da métrica de credi-
bilidade utilizada. Pode-se destacar também que a credibilidade de cada trabalhador varia
com a dificuldade da tarefa que ele executa e que os trabalhadores tendem a apresentar maior
variagdo de credibilidade entre eles em tarefas de dificuldade moderada e dificil.

Por fim, o estudo da replicacdo de tarefas mostrou que € possivel usar melhor o poder
cognitivo provido pelos trabalhadores. A replicagdo adaptativa permite que isso seja feito
atendendo os requisitos de credibilidade requerida e de urgéncia do usudrio. Ao considerar
esses requisitos, estratégias de otimizacdo mostram-se uteis na definicdo dos valores a se-

rem utilizados nos pardmetros do algoritmo. No geral, o algoritmo de replicacdo proposto
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apresenta desempenho superior a replicacdo com nivel de replicacdo fixo e que usa voto ma-
joritario para eleger a resposta final para cada tarefa. O desempenho do algoritmo pode se
aproximar do desempenho de um ordculo que sabe se um trabalhador provera uma resposta

correta ou incorreta.

9.2 Trabalhos Futuros

A pesquisa reportada neste documento nao é exaustiva em estudar arcabougos tedricos de en-
gajamento e credibilidade nem em extrair métricas quantitativas de tais arcabougos. Muitas
pesquisas ainda podem ser conduzidas nessa direcao. Trabalhos futuros podem considerar a
andlise de outros arcaboucos que se mostrem tteis na andlise da oferta de poder cognitivo em
computacao por humanos. A extracdo de novas métricas dos arcaboucos utilizados neste do-
cumento também pode ser considerada. Nesses casos, uma andlise do ganho de informacao
em relacdo ao estudo conduzido neste trabalho € importante. Ou seja, € importante colocar
em perspectiva que tipo de conhecimento novo sobre a oferta de poder cognitivo se pode
obter ao utilizar outros arcaboucos e métricas.

Considerando os resultados reportados neste documento e as pesquisas que t€m sido rea-
lizadas por trabalhos relacionados, mostra-se relevante a condugao de mais estudos qualitati-
vos que investiguem relagdes entre os motivos do engajamento e da credibilidade reportados
pelos trabalhadores em questiondrios e entrevistas e o engajamento e a credibilidade tal como
caracterizados em dados de atuacdo deles no sistema. Em um primeiro momento, esse tipo
de estudo se mostra importante para explicar os fatores humanos que determinam a credi-
bilidade e o engajamento que se manifestam no sistema. Por exemplo, um fator de grande
importancia € entender em que situagdes a dificuldade da tarefa € percebida pelo trabalhador
como um desafio e, portanto, aumenta o engajamento, ¢ em que situacdes ela é percebida
como um sinal de que ele estd fazendo algo errado e, portanto, reduz seu engajamento. Em
um segundo momento, esse tipo de estudo pode orientar o desenvolvimento de uma nova
geracdo de estratégias que visem melhorar a experiéncia dos trabalhadores no sistema. Tais
estratégias devem ndo apenas detectar e se adaptar ao comportamento detectado no histo-
rico de execucdo de tarefas, mas incorporar as métricas na dindmica do sistema de modo a

colocar em pratica a¢des que determinem o comportamento futuro dos trabalhadores.
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Como exemplo de incorporag¢do das métricas na dindmica do sistema, pode-se conside-
rar estratégias personalizadas de engajamento. Ao mostrar que os trabalhadores em sistemas
de computagdo por humanos se comportam de forma muito diferente entre si, este estudo
motiva o desenvolvimento de um componente de gerenciamento do engajamento dos traba-
lhadores. Tal componente pode monitorar o comportamento de cada trabalhador, e, quando
necessdrio, ativar automaticamente uma estratégia de engajamento adequada. Trabalhado-
res que se comportam de forma diferente devem ser sujeitos a estratégias de engajamento
diferentes. As estratégias podem se concentrar em promover a reducdo do engajamento ou
o aumento do engajamento. Estratégias podem se concentrar em promover o aumento do
engajamento dos trabalhadores quando eles apresentam um nivel de engajamento abaixo do
nivel tipico no projeto, considerando as quatro métricas propostas. Estratégias de reducdo do
engajamento podem ser importantes quando alguns trabalhadores comeg¢am a comprometer
muito do seu tempo executando tarefas no projeto, o que pode levar a perdas em suas intera-
¢oes sociais ou até mesmo esgotamento (MASLACH; JACKSON, 1981). Nessa mesma linha de
estratégias personalizadas, também se mostra relevante projetar estratégias de composicao
de aplicagdes, atribui¢do de tarefas, incentivos e retribuigdes.

Os resultados obtidos neste trabalho revelaram relacOes entre engajamento, dificuldade
e credibilidade. Em um contexto semelhante, trabalhos futuros também devem investigar
em maior profundidade a evolu¢do do comportamento dos trabalhadores nos sistemas, ins-
pirado em estudos conduzidos em outros tipos de sistemas (WEN; ROSE, 2012; FURTADO et
al., 2013; VAROL et al., 2014). Nesse contexto ha diversas questdes de interesse, por exemplo:
(1) que fluxos de comportamento podem levar um trabalhador a se tornar engajado e crivel?
(1) que fluxos podem levi-lo a um desengajamento prematuro e caracteristicas de baixa cre-
dibilidade? e (ii) os trabalhadores que se tornaram persistentes apresentaram um fluxo de
comportamento semelhante? Neste contexto, também se pode investigar a transferéncia de
conhecimento ao longo de diferentes graus de dificuldade de tarefas. Por exemplo, traba-
lhadores que se mostraram criveis em tarefas do grau de dificuldade n tendem a apresentar
que nivel de credibilidade em tarefas do grau de dificuldade n + 0,1? Esse tipo de infor-
macao pode permitir adapta¢des no algoritmo de replicacdo que melhorem ainda mais o seu
desempenho.

Naturalmente as andlises conduzidas neste trabalho podem ser ampliadas para contextos
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ainda mais complexos que tendem a ganhar importancia com o aumento do uso de com-
putacdo por humanos. Trés cendrios pouco comuns nos dias atuais, mas com tendéncia
de crescimento sdo: (i) existéncia de mdltiplos sistemas de computa¢do por humanos que
podem ser escolhidos pelos usudrios para executar suas tarefas, (ii) existéncia de sistemas
que agregam multiplos projetos, e (iii) sistemas que combinem computa¢do por humanos e
computacao por maquinas.

Com o crescimento da quantidade de sistemas de computagdo por humanos, os usudrios
poderdo escolher em que sistema executar as suas aplicacdes. Neste contexto, mostra-se
de grande importancia medir a credibilidade do sistema em si, ndo apenas a credibilidade
dos trabalhadores que atuam no sistema como investigado na pesquisa a que se refere este
documento. Por exemplo, em termos de credibilidade, como comparar os sistemas de pen-
samento voluntdrio Zooniverse e Crowdcrafting ou os mercados Amazon Mechanical Turk
e Crowflower? A medicdo da credibilidade e do engajamento dos trabalhadores que atuam
em cada sistema pode se mostrar relevante, mas ndo suficiente. Por exemplo, para medir
a credibilidade de um sistema, pode-se mostrar importante considerar as caracteristicas dos
diversos tipos de estratégias implementadas por ele (PONCIANO et al., 2014).

Quanto a ampliagdo das andlises no contexto de sistemas com multiplos projetos, trata-
se de uma questdo inerente de sistemas de pensamento voluntdrio. Uma das promessas dos
sistemas com multiplos projetos € facilitar o recrutamento de trabalhadores que tendem a ser
engajados e criveis (FORTSON et al., 2012). O argumento € que reunir em um s6 lugar proje-
tos que apresentam semelhancas e que possam somar esfor¢os uns aos outros permite, entre
outras vantagens, reduzir o custo de recrutar e engajar trabalhadores. No entanto, em que
medida os projetos realmente se beneficiam desses sistemas ainda € algo que permanece des-
conhecido. Existem duas questdes chaves neste contexto: (i) em que medida trabalhadores
recrutados por um projeto migram para outros projetos e (ii) em que medida os trabalhadores
que migram realmente se engajam nos outros projetos. Como forma de fomentar esse estudo,
algumas anélises preliminares dessas questoes foram conduzidas no sistema Crowdcrafting
e sao reportadas no Apéndice C.

H4 uma tendéncia de que surja uma nova geracao de sistemas de computa¢do que com-
binem computacao por humanos e computagdo por maquinas (JENNINGS et al., 2014). Nesses

sistemas, seres humanos e miquinas podem ser avaliadores uns dos outros ou complemen-
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tares executando tarefas diferentes. Também nesses sistemas, o estudo de engajamento e
credibilidade se mostra necessario. Entender a oferta de poder cognitivo por meio do engaja-
mento pode se mostrar fundamental para evitar periodos de inércia do sistema, por exemplo,
madquinas aguardando um dado que deve ser gerado por um ser humano. Entender a credibi-
lidade nesse contexto pode se mostrar importante para prevenir, identificar e tratar eventuais

falhas a que médquinas e seres humanos estao sujeitos.

Por fim, o estudo da oferta de poder cognitivo em sistemas de computacao por humanos
reportado neste documento mostrou-se uma fundacdo sélida. Sobre essa fundagao, diversos
outros estudos podem ser conduzidos. Espera-se que este trabalho inspire novas pesquisas
em computacdo por humanos, em especial em credibilidade, engajamento e replicacdo de

tarefas.
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Apéndice A

Computacao Antes dos Computadores

Digitais

History doesn’t repeat itself, but it does

rhyme.

Mark Twain

“A histéria ndo se repete, mas rima.” Essa frase remete a ideia de que o presente nao €
igual ao passado, mas, certamente, ele tem consigo elementos que se remetem ao passado.
Neste trabalho, essa ideia se mostra presente quando se analisa a histéria do uso do poder
cognitivo de seres humanos para realizar computagdes e o proprio uso do termo “computa-
dor”.

O uso do poder cognitivo de seres humanos para realizar computacdes ndo € um conceito
novo. O termo “computador”, que atualmente € utilizado para designar mdquinas de compu-
tar, até a primeira metade do século XX era usado para designar seres humanos que tinham
como atividade profissional realizar computacdes (CERUZZI, 1991; GRIER, 2007). Computa-
dores eram seres humanos que trabalhavam fazendo célculos matematicos. Os relatos mais
antigos dessa atividade remontam ao século XVI. Ela pode ser analisada considerando dois
periodos histéricos. No primeiro periodo, computacdo por humanos era uma atividade de
baixa escala, realizada em pequenas equipes. No segundo periodo hd uma expansio na de-

manda de computacdo, o que motiva o surgimento de grandes organizagdes dedicadas a essa

atividade.

154



155

Enquanto uma atividade baixa escala, computagdo por humanos esteve amplamente rela-
cionada a analise matemadtica e a pesquisa cientifica (GRIER, 2007). Era geralmente realizada
por um cientista sozinho ou em conjunto com seus estudantes e auxiliares. Essa atividade
remonta ao inicio do desenvolvimento da aritmética logaritmica por Henry Briaggs (1561-
1630), da trajetoria balistica por Galileu Galilei (1564-1642), da computagao planetdria nas
tabelas de Rudolphine (Rudolphine Tables) por Johannes Kepler (1571-1630) e a invencao
do célculo por Isaac Newton (1642-1727) e Gottfried Wilhelm Leibniz (1646-1716) nos
anos de 1680. Nesta fase, surgiram os primeiros conceitos de organizacdo da atividade de
computacao. O principal conceito € o de divisdo de trabalho introduzido pelos astronomos
Alexis-Claude Clairaut (1713-1765), Joseph-Jérome de Lalande (1732-1807) e Nicole-Reine
Aplaude (1723-1788) quando realizavam as computacdes para prever o retorno do cometa
Halley. Para otimizar o trabalho, identificar e tratar erros, eles criaram os principios de di-
vidir uma grande computacdo em pequenos pedacgos, reunir os resultados parciais em um
resultado final e checar os resultados.

Nesse periodo histdrico, computagdo por humanos se tornou uma atividade de larga es-
cala em razao do crescimento da demanda e da necessidade de maior desempenho (SWEDIN;
FERRO, 2005; GRIER, 2007). O uso de computacdo por humanos se expandiu para além
de atividades cientificas e surgiram problemas mais complexos que demandaram maior po-
der computacional para serem solucionados. Por exemplo, em 1790, Napoledo requisitou a
producdo de novas tabelas decimais que ficou conhecido como o maior projeto de criagdo
de tabelas no mundo. O responsdvel por esse projeto foi Gaspard de Prony (1755-1839).
Para executar esse projeto, ele criou a primeira grande organizacdo dedicada a realizar com-
putacdo. Essa organizagdo era uma fébrica que empregava 96 pessoas para produzir 7.000
computacdes por dia. A organizagdo da fabrica era inspirada nos principios de divisdo do
trabalho de Adam Smith (1723-1790). De uma forma geral, a estrutura das organizagdes
de computagio foi baseada em teorias que estavam em evidéncia naquele periodo histérico.
Tais como, divisdo do trabalho, producdo em massa e administracdo. Esse tipo de computa-
¢do foi amplamente utilizado até a primeira metade do século XX. Nos dltimos anos, ela era

utilizada principalmente na NASA!, no CERN? e em 6rgdos governamentais.

"Um relato da NASA ¢ apresentado em http://crgis.ndc.nasa.gov/historic/Human_Computers.  Ultimo
acesso em 01 de setembro de 2015.
2Um relato do CERN ¢é apresentado em http:/timeline.web.cern.ch/timelines/Computing-at-CERN. Ultimo
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Na NASA e outros 6rgdos do governo dos Estados Unidos, a maior parte das pessoas
que atuavam como computadores eram do sexo feminino (LIGHT, 1999). Predominavam
ex-professoras de ensino médio com graduacdo em matemdtica. A maior parte dos traba-
lhos realizados eram transcrever dados existentes em filmes, fazer cdlculos e plotar dados.
Segundo a Work Project Administration (WPA) dos Estados Unidos, computadores traba-
lhavam 32 horas por semana. De uma forma geral, computagdo era vista como uma subpro-
fissdo. Entretanto, havia pessoas com grande reputacdo e reconhecimento por habilidade de
realizar calculos. Por exemplo, Wim Klein®(1912-1986) ficou conhecido como o primeiro
supercomputador do CERN. Ele se destacava por uma grande habilidade de fazer célculos
extremamente complexos de forma répida e precisa.

Essa primeira fase de computagdo por humanos deixou um importante legado para o
que veio a se tornar a Ciéncia da Computacdo. A organizacdo das fabricas de computar, os
padrdes de erros observados e os mecanismos desenvolvidos para identificar e tratar esses
erros inspiraram Charles Babbage (1791-1871) na proposta da primeira maquina de calcular
(Difference Engine) por volta de 1822. O préprio conceito de “computacdo” definido por
Alan Turing (1912-1954) € inspirado na forma como os computadores humanos realizavam

as computacdes (TURING, 1950).

acesso em 01 de setembro de 2015.
30 primeiro computador do CERN http:/timeline.web.cern.ch/wim-klein-cerns-first-computer. Ultimo
acesso em 01 de setembro de 2015.



Apéndice B

A Expressao ‘Computacao por

Humanos’ e Expressoes Correlatas

The beginning of wisdom is the

definition of terms.

Sécrates

“O comeco da sabedoria é a definicdo de termos.” Essa frase atribuida ao filésofo S6-
crates' destaca que para que alguma sabedoria possa ser construida em uma argumentacio
¢ importante uma defini¢do precisa dos termos envolvidos na argumentacdo. Em esséncia,
para que uma argumentacio seja conduzida, € necessario que os termos nela tratados se-
jam entendidos e aceitos pelos envolvidos. Quando se trata de uma argumentacdo em uma
area nova ou pouco conhecida, a definicao de termos se torna fundamental. Neste apéndice,
justifica-se o0 uso da expressdo ‘computacdo por humanos’ e algumas tradugdes e termos
utilizados neste documento.

O termo “computacdo” pode ser definido como a a¢do de mapear uma entrada em uma
saida por meio do processamento de um conjunto finito de instrugdes (TURING, 1950). Esse
mapeamento pode ser realizado por uma maquina ou por um ser humano (TURING, 1950;

AHN, 2005; QUINN; BEDERSON, 2011; LAW, 2011). Em inglés, utiliza-se a expressao human

'Ndo se pode confirmar muitas das frases atribuidas a Sécrates, pois ele nio deixou documentos es-
critos. Entretanto, o contetido dessa frase se assemelha ao pensamento filoséfico conduzido por ele e
seguido por seus seguidores como Platdo e Xenofonte. Para uma discussdo mais sobre isso, acesse
http://www.askphilosophers.org/question/5187. Ultimo acesso em 01 de setembro de 2015.
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computation para denotar o modelo de computacdo no qual a agdo de computar € realizada
por um ser humano. A expressdao machine computation, por sua vez, designa o modelo
de computagdo no qual a a¢do de computar € realizada por uma maquina. Nesse idioma,
constroi-se, portanto, o paralelo human computation e machine computation.

Em portugués, a expressao human computation pode ser traduzida literalmente como
“computacdo humana”. Entretanto, essa tradugdo literal gera alguns problemas que convém
serem explicitados e evitados. Na expressdo “computacdo humana”, o termo “humana” é
empregado como um adjetivo que qualifica a computagdo. Esse adjetivo € geralmente enten-
dido na lingua portuguesa como sindnimo de “bondoso, benfazejo, compassivo” (FERREIRA;
ANJOS, 1988). Isso pode erroneamente remeter o leitor a ideia de que “computacdo humana”
se refere a uma computagdo que € caracterizada por ser bondosa ou que trata de aspectos hu-
manitdrios. Além disso, ao se traduzir literalmente human computation como “computacao
humana”, ndo € claro qual seria a traducdo literal da expressdo machine computation.

Optou-se por uma tradugdo contextual com o propédsito de facilitar a compreensdo e
evitar ambiguidades. Traduz-se a expressao human computation como ‘“‘computagdo por hu-
manos”. A expressdo machine computation, por sua vez, € traduzida como “computagdo por
maquinas”. Nessas tradugdes, a preposi¢cdo “por” € utilizada para indicar quem realiza a acao
de computar. Assim, tem-se o paralelo “computacdo por humanos” e “computacdo por ma-
quinas” que explicita claramente a principal diferenca entre esses modelos de computagao.

Adicionalmente, é importante ressaltar que também na literatura em inglé€s ainda ndo
existe consenso sobre a expressdo mais adequada. Existem autores que evitam o emprego da
expressao human computation, preferindo expressdes que caracterizam mais diretamente o
modelo de computacdo, como: human-based computation —usada para designar o modelo de
computagdo no qual a acdo de computar € realizada por um ser humano — e machine-based
computation — usada para designar o modelo de computacdo no qual a acdo de computar é

realizada por uma maquina.



Apéndice C
Trabalhos Futuros com Evidéncias

“Once we accept our limits, we go

beyond them"

Albert Einstein

“Uma vez que nds aceitamos nossos limites, vamos além deles.” Essa frase remete a
existéncia de limites e ao reconhecimento deles como requisito para se criar condi¢cdes para
que eles possam ser superados. Essa frase € especialmente importante no contexto de pes-
quisas cientificas, onde, em sua esséncia, limites sdo compreendidos, definidos e avangados
progressivamente. Os limites de um trabalho podem surgir de diversos fatores como a com-
plexidade de se tratar todo o ambiente de estudo por limitacdo dos recursos disponiveis,
como dados, poder computacional e, até mesmo, tempo. Quando se estabelece e se aceita
os limites, tem-se com clareza o escopo tratado e a fronteira que pode ser expandida por
trabalhos futuros.

A pesquisa descrita neste documento foi exploratéria como uma das primeiras a investi-
gar o engajamento e a credibilidade de trabalhadores em sistemas de computa¢do por huma-
nos. Como toda pesquisa exploratoria, ela tratou os aspectos mais simples que tém potencial
de seres relevantes. Naturalmente, a partir da constru¢do apresentada neste trabalho, diversos
outros estudos no contexto de engajamento, credibilidade e replicacao de tarefas podem ser
conduzidos. Um contexto de especial interesse sdo os sistemas com multiplos projetos.

Ao se criar um sistema de computacdo por humanos exclusivamente para executar as

tarefas de um projeto, tem-se diversos custos operacionais. Além disso, é necessario condu-
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zir todo um processo de recrutamento de trabalhadores para o sistema. De outro modo, em
teoria, quando se hospeda o projeto em um sistema existente como Zooniverse.org € Crowd-
crafting.org, obtém-se uma redugdo dos custos operacionais e beneficia-se dos trabalhadores
que ja contribuem executando tarefas nesses sistemas (FORTSON et al., 2012). Esse € uma das
razdes da existéncia de sistemas com multiplos projetos. Nesses sistemas, o engajamento
e credibilidade dos trabalhadores ao longo dos diversos projetos em que eles atuam é um
comportamento de interesse. H4 pelo menos duas perspectivas imediatas, uma perspectiva
dos mantenedores do sistema no qual os projetos sdo hospedados e outra perspectiva dos
usudrios que criam projetos no sistema.

Os mantenedores do sistema t€m interesse (e até mesmo uma necessidade) de que sejam
criados no sistema novos projeto que sejam de interesse dos trabalhadores. Projetos assim
tém potencial de manter engajados os trabalhadores que ja atuam no sistema e também de
atrair (recrutar) novos trabalhadores para o sistema. Os usudrios, por sua vez, a0 criarem um
projeto no sistema, tém interesse de se beneficiar de trabalhadores que ja atuam no sistema.
Se alguns desses trabalhadores atuarem no novo projeto, tem-se uma redugdo do custo/es-
for¢o no recrutamento de trabalhadores. No entanto, essas sdo consideracdes que, até onde
se sabe, nunca foram medidas em sistemas reais.

A seguir sao destacados dois estudos nessa direcao: atracdo de trabalhadores em sistemas
com multiplos projetos (Secdo C.1) e engajamento em sistemas multi-projeto (Secdo C.2).
Ambos os estudos utilizam dados do sistema Crowcrafting. Foram coletados dados de 242
projetos hospedados no sistema no periodo entre 07/07/2012 e 28/03/2014 (Tabela C.1). As
descricoes e as tarefas de todos os projetos foram analisadas e contatou-se que apenas 22
(8%) deles eram projetos reais, os demais eram projetos de demonstracdo ou projetos de

teste. Apenas os projetos reais foram analisados.

Tabela C.1: Resumo estatistico da base de dados do sistema Crowdcrafting.

| Todos os projetos | Projetos selecionados

Nuimero de projetos 242 22
Numero de trabalhadores 28.609 26.113
Nimero de tarefas 1.380.300 1.252.502
Numero de trabalhadores regulares 2.063 1.697
Numero de trabalhadores que atua- 4.592 3.452
ram em multiplos projetos
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C.1 Atracao de Trabalhadores em Sistemas com Miiltiplos

Projetos

E intuitivo se perguntar em que medida os usudrios que criam projetos no sistema realmente
recrutam novos trabalhadores para o sistema e em que medida eles herdam trabalhadores
que ja atuavam em outros projetos no sistema. Visando responder essa pergunta, para cada
projeto, calculou-se o nimero de trabalhadores herdados n; e o nimero de trabalhadores
recrutados n,.. Entdo, mediu-se a "diferenca relativa de trabalhadores herdados e recrutados”,
definido dela férmula (n; — n,)/min(n;,n,). Quando o resultado é 0, a quantidade de
trabalhadores recrutados € igual a quantidade de trabalhadores herdados. Quando o resultado
€ positivo, ele diz em quantas vezes a quantidade de trabalhadores herdados é maior do que
a quantidade de trabalhadores recrutados. Quando o valor for negativo, ele diz em quantas
vezes a quantidade de trabalhadores recrutados é maior do que a quantidade de trabalhadores
herdados.

A Figura C.1 mostra a distribui¢do dos valores no conjunto de 22 projetos selecionados.
A maioria dos projetos (cerca de 72%) recruta uma quantidade de trabalhadores maior que
a quantidade de trabalhadores que eles herdam da plataforma. O nimero de trabalhadores
recrutados pode ser mais do que 300 vezes maior do que a quantidade de trabalhadores
herdados. Isso indica que a maioria dos projetos recruta mais trabalhadores do que herdam

do sistema.

C.2 Engajamento de Trabalhadores em Sistemas com Miil-

tiplos Projetos

E de interesse saber, em que medida os trabalhadores recrutados pelo usudrio sio mais en-
gajados que os trabalhadores herdados do sistema. Para responder essa pergunta, para cada
projeto, calculou-se a média das tarefas desempenhadas por trabalhadores herdados ¢; e a
média das tarefas desempenhadas por trabalhadores recrutados ¢,. Entdo, mediu-se a "di-
ferenca relativa na média de tarefa executadas por trabalhadores herdados e recrutados.”,

definida como (t; — t,.) /min(t;, t,). Quando o valor é 0, a média de tarefas realizadas pelos
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Figura C.1: Funcao de distribuicao acumulada (FDA) da diferenca relativa no nimero
de trabalhadores herdados do sistema e do nimero de trabalhadores recrutados pelos
usudrios que criaram os projetos.

trabalhadores recrutados € igual a média de tarefas realizadas pelos trabalhadores herdados.
Quando o valor € positivo, ele diz quantas vezes a média ou tarefas executadas por trabalha-
dores herdados € maior do que a quantidade de trabalhadores recrutados. Quando o valor
for negativo, ele diz quantas vezes a média de tarefa realizada por trabalhadores recrutados
¢ maior do que a média da tarefa realizada por trabalhadores herdados.

A Figura C.2 mostra a distribui¢do dos valores no conjunto de 22 projetos selecionados.
Na maioria dos projetos (cerca de 68%), a quantidade média de tarefas executadas por traba-
lhadores herdados € maior que a quantidade média de tarefas executadas por trabalhadores
recrutados pelo usudrio. Trabalhadores herdados podem executar uma quantidade de tarefas

até 30 vezes maior que os trabalhadores recrutados.

Conclusiao - Novos projetos herdam poucos trabalhadores da plataforma, mas esses tra-
balhadores herdados sdo mais engajados do que aqueles que foram recrutados pelo usudrio.
Isso revela um comportamento esperado, pois recrutamento nesse tipo de projeto geralmente

consiste em campanhas de divulgacdo em massa (broadcasting), por exemplo, em redes so-
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Figura C.2: Funcao de distribuicao acumulada (FDA) da diferenca relativa no nimero
de tarefas executadas por trabalhadores herdados do sistema e do niimero de tarefas
executadas por trabalhadores recrutados pelos usuarios que criaram os projetos.

ciais (ROBSON et al., 2013). Essas campanhas t€m um potencial de atrair muitos trabalhadores
que sdo apenas curiosos € que ndo pretendem ter um longo engajamento (PONCIANO et al.,
2014b). Os trabalhadores que sdo herdados de outros projetos na plataforma, ja apresentam
uma tendéncia a natural a serem mais engajados. Isso explica o fato de que em média eles
executam mais tarefas.

A maior deficiéncia desses estudos se refere aos dados utilizados. Muitos projetos ti-
veram de ser removidos da base de dados, pois eram apenas testes ou demonstracdes. No
momento, ndo existe disponivel dados que permitam realizar esse estudo com mais rigor. Em
comunicacdo pessoal, os mantenedores do sistema Crowdcrafting informaram que estdo em
vias de resolver esse problema. Uma nova alternativa que surge e que permitird a conducao
desse tipo de estudo € o sistema Contribua (https://contribua.org/), um sistema multiprojeto

com dados abertos.



