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RESUMO

Com a crescente aplicagao de robos e agentes virtuais em contato préximo com humanos,
a area de interagdo humano-robo se torna cada vez mais importante. A comunicagao entre
humano e rob6 (ou agente virtual), essencial para a interacao, muitas vezes é inspirada na
comunicacao humana, que utiliza gestos, expressoes faciais, olhar e outros meios explicitos
e implicitos. E importante investigar os efeitos de diferentes tipos de comunicacao na
interacao. O objetivo deste trabalho é comparar a utilizacao apenas de comunicagoes
explicitas com a combinacao de comunicacoes explicitas e implicitas de humano e agente
virtual, observando medidas de desempenho e a percepcao das pessoas, enriquecendo
a literatura sobre comunicacao humano-robo. Foi desenvolvida uma infraestrutura de
comunicagao multimodal contendo sistemas de reconhecimento de gestos e direcao do
olhar do humano e uma agente virtual fazendo o papel de robo. Um experimento de
interacao semelhante a um jogo foi proposto e as variaveis observadas foram tempo e
niumero de erros na execucao da tarefa, aceitacao, sociabilidade e transparéncia da agente
virtual e percepgao de eficiéncia da interagao. Os resultados foram avaliados com testes
de hipdteses frequentistas e com estimacao de parametros Bayesiana. As variaveis mais
relacionadas com a tarefa (tempo, niimero de erros e percepgao de eficiéncia da interacao)
nao parecem ter sido influenciadas pelo tipo de comunicagao, o que acredita-se que pode ser
devido a caracteristicas especificas da interacao proposta. Entretanto, observou-se que a
combinacao de comunicagoes explicitas e implicitas na interacao pode melhorar a aceitacao,
a sociabilidade e a transparéncia da agente virtual. Melhorias no protocolo experimental
podem ajudar a investigar medidas mais relacionadas a tarefa e as informacgoes obtidas
com a estimacgao Bayesiana de parametros associados a interacao podem ser incorporadas

em estudos futuros.

Palavras-chave: Interacao humano-robo. Comunicacao humano-robo. Comunicagoes

explicitas e implicitas. Agente virtual.



ABSTRACT

The field of human-robot interaction has become more important with the increasing
application of robots and virtual agents interacting with humans. Communication between
humans and robots (or virtual agents) is essential for interaction and is often inspired
by human communication, which uses gestures, facial expressions, gaze direction, and
other explicit and implicit means. This works aims to compare the use of only explicit
communication with the combination of explicit and implicit communication, and ob-
serve performance measures and people’s perceptions, contributing to the human-robot
communication literature. A multimodal communication infrastructure with systems for
human gestures and gaze direction recognition and a virtual agent playing the role of
a robot was developed. An interaction experiment similar to a game was proposed and
the observed variables were time and number of errors in the task execution, acceptance
of the virtual agent, the virtual agent’s sociability and transparency, and perception of
efficiency of the interaction. The results were evaluated with frequentist hypothesis tests
and Bayesian parameter estimation. Measures more related to the task (time, number of
errors and perception of efficiency of the interaction) appear not to have been influenced
by the type of communication, which can be attributed to the specific characteristics of
the proposed interaction. However, it was observed that the combination of explicit and
implicit communications can improve people’s acceptance of the virtual agent and its
sociability and transparency. Improvements in the experimental protocol could help in
the investigation of variables more related to the task, and information obtained with the
Bayesian estimation of parameters associated with the interaction can be incorporated in

future studies.

Keywords: Human-robot interaction. Human-robot communication. Explicit and implicit

communications. Virtual agent.
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INTRODUCAO

O ser humano hé muito tempo idealiza robos, procurando solucoes que facilitem seu dia a
dia e possibilitem a realizacao de tarefas antes dificeis ou impossiveis. Muitas vezes essas
maquinas sao inspiradas nos proprios humanos, recriando suas relagoes e imitando suas
emogoes e formas de interagir. Na ficcao (ver Figura 1.1), os robos C-3PO, tradutor e
facilitador de interagoes sociais, e R2-D2, responsavel pela manutencao e navegagao de
astronaves, da série Star Wars (1977-2019) e a inteligéncia artificial J.A.R.V.L.S (Just
A Rather Very Intelligent System), que opera os sistemas internos da casa e o traje do
Homem de Ferro na série de filmes sobre o heré6i (2008-2013), sdo exemplos de sistemas
funcionais e prestativos. Além de todas as capacidades fisicas e intelectuais, muitos robos
apresentam emocoes e diferentes personalidades, como o carismatico Bumblebee do filme
homonimo (2018) e o frustrado Marvin da colegao de livros de Douglas Adams (1979) e do
filme (2005) O Guia do Mochileiro das Galaxias, que possui cérebro do tamanho de um
planeta, mas nao tem a chance de usa-lo em tarefas além de abrir portas ou acompanhar
visitantes. Os robos ficcionais sao criados para despertarem diferentes sentimentos nas
pessoas, como o medo das Sentinelas na coletanea de filmes Matrix (1999-2021) e a afei¢do
ao assistente pessoal de saide Baymax, em Operacao Big Hero (2014).

Na vida real, os robos também assumem diversas funcoes e caracteristicas. Maquinas
como manipuladores robdticos e os robos moveis de exploragao sao criadas para suprir neces-
sidades como forga e repetibilidade e serem usadas em ambientes desconhecidos e perigosos.
As aplicagoes industriais atualmente incluem desde auxilio em tarefas de montagem e

transporte de materiais (Unhelkar et al., 2018) até a realizacao de trabalhos colabora-
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Figure 1.1: Exemplos de robos da ficcao!. Em sentido hordrio: C-3PO e R2-D2, Tony
Stark interagindo com J.A.R.V.I.S, Bumblebee, Baymax, Sentinela da Matrix e Marvin.

tivos de interagao fisica com humanos (Ajoudani et al., 2018). Para o desenvolvimento
desses robos, nao s6 medidas de desempenho, como tempo de execucao e minimizacao de
tempo ocioso, sao levadas em consideragao, mas também aspectos relacionados ao humano
que participa da interagao, buscando respeitar suas preferéncias, nao sobrecarrega-lo e
proporcionando satisfagao com a colaboracao (Shah et al., 2011; Gombolay et al., 2015;
Gombolay et al., 2017). J4 em ambientes menos controlados que os industriais e com
maior proximidade com humanos, robos podem, por exemplo, realizar tarefas domésticas
(Asfour et al., 2006), transportar materiais dentro de hospitais (Ljungblad et al., 2012) e
proporcionar auxilio fisico a pessoas com deficiéncia (Lana et al., 2013).

De acordo com Breazeal (2003), robos auténomos equipados com capacidades de
comunicagao, cooperacao e aprendizado tendem a ser antropomorfizados, ou seja, as
pessoas atribuem caracteristicas humanas a eles. Com isso, as pessoas tendem a se basear
na interacao social entre humanos para criar o modelo mental de interagao com esses robos.
Robos que motivam a aplicacao de modelos sociais de interacao sao chamados de robos
sociais (Breazeal, 2003) e aqueles em que a interacgao social tem um papel principal sao
conhecidos como robds socialmente interativos (Fong et al., 2003). Um exemplo de robd
socialmente interativo é o humanoide Pepper (Figura 1.2a), desenvolvido pela empresa
SoftBank Robotics. Pepper? foi criado para interagir com pessoas, possui uma base mével

e ¢ equipado com sensores que permitem navegacgao autonoma, percepcao do ambiente e

Fontes: C-3PO e R2-D2 - https://www.starwars.com/databank/r2-d2-biography-gallery;
J.A.R.V.LS. - https://marvelcinematicuniverse.fandom.com/wiki/Iron_Man/Gallery; Sentinela -
https://villains.fandom.com/wiki/Machines_(The_Matrix); Baymax - https://disney.fandom.
com/wiki/Big_Hero_6/Gallery; Bumblebee - https://www.imdb.com/title/tt4701182/; Marvin -
https://www.imdb.com/title/tt0371724/.

’https://www.softbankrobotics.com/emea/en/pepper


https://www.starwars.com/databank/r2-d2-biography-gallery
https://marvelcinematicuniverse.fandom.com/wiki/Iron_Man/Gallery
https://villains.fandom.com/wiki/Machines_(The_Matrix)
https://disney.fandom.com/wiki/Big_Hero_6/Gallery
https://disney.fandom.com/wiki/Big_Hero_6/Gallery
https://www.imdb.com/title/tt4701182/
https://www.imdb.com/title/tt0371724/
https://www.softbankrobotics.com/emea/en/pepper
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das pessoas ao seu redor, é capaz de reconhecer rostos e emocoes basicas, conversar em
diferentes idiomas, realizar movimentos naturais e expressivos e possui uma tela sensivel
a toque, o que possibilita diferentes vias de comunicacao entre humano e robo. Ja Paro
(Figura 1.2b) é um robd terapéutico que imita uma foca. Criado pela japonesa AIST,
Paro® é equipado com diferentes sensores que o permitem perceber quando alguém o bate
ou acaricia, além de ser capaz de transmitir vivacidade e fazer sons que imitam uma
foca bebeé real. Buscando proporcionar os beneficios obtidos com terapia animal, Paro
pode ser usado em aplicagoes como cuidado de idosos (Abdi et al., 2018) e de auxilio a
saide mental de criancas e adultos (Crossman et al., 2018; Scoglio et al., 2019) e é um
exemplo dos chamados robos de assisténcia social, i.e., aqueles que dao assisténcia a seres
humanos através de interagoes sociais (Feil-Seifer & Mataric, 2005). O robd social jibo
(Figura 1.2¢), criado por Cynthia Breazeal, inicialmente era um assistente pessoal com
funcionalidades parecidas com as dos atuais smart speakers, porém capaz de estimular
interacoes sociais. Recentemente adquirido pela NTT Disruption, o foco de jibo* passou a
ser no auxilio a educagao e saude. O robo é equipado com habilidades de interacao focadas
em fatores humanos, como, por exemplo, um sistema motor que o permite expressar
diferentes emocgoes humanas através de movimentos. As pesquisas sobre as aplicagoes
de robos socialmente interativos incluem robos recepcionistas, que fornecem informagcoes
lteis e conversam com visitantes (Gockley et al., 2005), robos educacionais para criangas
(Toh et al., 2016), robos de companhia para utilizacao em hospitais infantis (Meghdari
et al., 2018) e robos educacionais e de terapia para criangas com autismo, possibilitando
ambientes seguros e sem julgamentos para o desenvolvimento de habilidades (Robins et al.,
2018).

(a) (b) (c)
Figure 1.2: Exemplos de robos reais®: (a) Pepper. (b) Paro. (c) jibo.

Tanto para aplicacoes com robos colaborativos, onde a troca de informagoes entre

3http://www.parorobots.com/

‘https://jibo.com/

SFontes:  (a) https://www.softbankrobotics.com/emea/en (b) https://robots.ieee.org/
robots/paro/ (c) https://disruption.global.ntt/


http://www.parorobots.com/
https://jibo.com/
https://www.softbankrobotics.com/emea/en
https://robots.ieee.org/robots/paro/
https://robots.ieee.org/robots/paro/
https://disruption.global.ntt/
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os agentes é essencial para que a tarefa seja realizada, quanto para o desenvolvimento
de robos sociais que tém por principal objetivo interagir de maneira natural com o ser
humano, expressando emocoes e personalidades, o desenvolvimento da comunicacao entre
humano e robo é de extrema importancia. Além de desenvolver técnicas para que o robo
obtenha informacoes do ser humano e se comunique de forma clara, é necessario definir
quais meios de comunicacao melhor se aplicam a cada contexto, focando tanto em métricas
que avaliem a eficiéncia da comunicagao quanto nas percepg¢oes do humano durante a
interacao com o robo, para que os objetivos da interagao sejam cumpridos de maneira
satisfatoria e agradavel para as pessoas envolvidas. Nao hé interagao sem comunicacao
(Goodrich & Schultz, 2007), tornando esta uma importante drea de estudo dentro da

interagao humano-robo.

Objetivos e contribuigoes

Para que seja possivel desenvolver sistemas capazes de interagir com seres humanos em
diferentes areas de aplicacao, é necessario estudar cada aspecto relacionado a esse tipo de
interacao. Especificamente, a motivagao para este trabalho é investigar como o tipo de
comunicagao afeta a interagao das pessoas com agentes virtuais.

O objetivo geral é comparar a utilizacao apenas de comunicacoes explicitas com a
combinagao de comunicagoes explicitas e implicitas e observar os efeitos em medidas
relacionadas aos objetivos da interagao e a percepgao das pessoas. O trabalho se estende
desde a implementacao de sistemas de comunicacao humano-robo, o planejamento e a
realizagao de experimentos de interagao, até a andlise estatistica dos resultados. Com isso,
busca-se enriquecer a literatura e obter intuicoes sobre aspectos relacionados a comunicagao
humano-robo, incluindo os procedimentos experimentais e de andlise de resultados.

Na implementacao da infraestrutura de comunicacao para os experimentos de interacao,

este trabalho propde:
1. A identificacao de gestos de apontar a partir da cadeia cinematica do humano;

2. A estimagao da diregao do olhar do humano utilizando atributos faciais na imagem

do rosto e geometria projetiva;

3. A utilizacao de primitivas geométricas descritas em quatérnios duais para represen-

tagao e interpretacao de gestos de apontar e direcao do olhar do humano;

4. Uma agente virtual com voz, expressoes faciais e direcao do olhar simulada com

geometria projetiva.

Em relacao aos experimentos, as contribuicoes deste trabalho sao:
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1. Protocolo experimental de um experimento piloto de interacao entre humanos e
agentes virtuais, para comparacao de diferentes combinacgoes de comunicagoes explic-

itas e implicitas;

2. Estimacao de parametros relacionados a medidas objetivas (tempo e nimero de erros
na execugao das tarefas) e subjetivas (aceitacao, sociabilidade e transparéncia da
agente virtual e percepcao de eficiéncia da interagdo) na interacao entre humanos e
agentes virtuais. Os resultados podem ser utilizados como informagoes prévias em

trabalhos futuros.

Por fim, este trabalho contribui para o estado da arte ao trazer para o contexto de interagao
humano-robo a estimagao de parametros Bayesiana como alternativa aos testes de hipéteses

frequentistas, comumente encontrados na literatura.

Estrutura da dissertacao

O Capitulo 2 apresenta uma revisao da literatura sobre interacao e comunica¢ao humano-
robo, especialmente sobre tecnologias de comunicagao natural e experimentos de interagao.
O Capitulo 3 descreve a infraestrutura de comunicacao humano-robo desenvolvida para a
realizacao deste trabalho. O planejamento experimental, incluindo as hipoteses de trabalho,
a interagao proposta e as ferramentas de analises estatisticas das medidas de interesse,
é apresentado no Capitulo 4 e, em seguida, os resultados sao discutidos no Capitulo 5.
O Capitulo 6 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros. Nos apéndices, encontram-se
avaliagoes de alguns dos sistemas de comunicagao implementados (Apéndice A) e detalhes
sobre o experimento de interacdo (Apéndice B), além de algumas figuras de uma das

andlises estatisticas aplicadas as medidas subjetivas analisadas (Apéndice C).
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REVISAO BIBLIOGRAFICA E
ESTADO DA ARTE

Goodrich & Schultz (2007) definem interagao humano-robé (IHR) como a drea responsével
pelo estudo de todos os aspectos relacionados a interagao entre humanos e sistemas
roboticos, desde o desenvolvimento de tecnologias até a criacao de técnicas de avaliacao.
De acordo com o trabalho, todo sistema robdtico precisa de algum nivel de interacao
com seres humanos — mesmo robos autonomos necessitam de pelo menos supervisao e
direcionamento para realizarem as tarefas a que se destinam — e, com o crescimento
da area, as possibilidades de interacao crescem para além de operacao e supervisao e
passam a incluir interacoes fisicas e sociais e aspectos como autonomia, autoridade e troca
de informagoes. Uma das caracteristicas da area de THR é sua multidisciplinaridade: o
desenvolvimento de robos capazes de interagir de maneira eficiente e natural com seres
humanos requer esforcos conjuntos de profissionais de engenharias, robdtica, ciéncias
cognitivas, psicologia, interagdo humano-computador, biomecanica, entre outros (Goodrich
& Schultz, 2007; Bauer et al., 2008; Beckerle et al., 2017).

Humanos possuem diferentes mecanismos de interacao, como o de acao conjunta, isto é,
quando dois ou mais agentes coordenam suas agoes para alcangar um objetivo em comum
(Sebanz et al., 2006). De acordo com Sebanz et al. (2006), para que agoes conjuntas sejam
bem sucedidas é necessario que os humanos compartilhem a percepcao da realidade e do
ambiente, ou seja, um agente saiba o que o outro consegue ou nao perceber e quais os

focos de atencao; que possam prever as acoes do outro, o que pode ser alcancado pela
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observacao das agoes atuais ou pelo conhecimento dos objetivos; e, por fim, que coordenem
suas acoes, levando sempre em consideracao as fungoes, capacidades e agoes de todos os
envolvidos. Esse tipo de comportamento pode ser observado em times de esportes coletivos,
como volei e basquete, quando duas ou mais pessoas carregam um objeto pesado em um
ambiente com obstaculos ou quando uma pessoa adulta ajuda uma crianga a se vestir, por
exemplo. Os mecanismos de interacao entre humanos, como a acao conjunta, sao muitas
vezes inspiracao para o desenvolvimento da interacao entre humanos e robos. Bauer et al.
(2008) discutem as habilidades que precisam ser desenvolvidas para a aplicacdo de agdes
conjuntas em cenarios de colaboracao humano-rob6: os agentes precisam ser capazes de
estimar a intencao um do outro para que possam construir uma intengao conjunta, planejar
as préximas agoes e executd-las. A habilidade de se comunicar de maneira natural com
seres humanos, através de gestos, olhar e emocoes, por exemplo, é uma das caracteristicas
dos robos socialmente interativos definidos por Fong et al. (2003). Os robos precisam
perceber e interpretar os humanos durante a interacao, lendo as informagoes enviadas
por diferentes tipos de comunicacao, para serem capazes de estimar intencoes, prever
agoes, obter retornos e se ajustar adequadamente, ao mesmo tempo em que devem se
comunicar por meios que sejam facilmente percebidos e interpretados pelas pessoas com
quem interagem, para que estas também possam entender seus comportamentos e prever
suas agoes (Fong et al., 2003). A comunicagao é, portanto, de extrema importancia para

interagoes bem sucedidas.

2.1 Comunicacao humano-robo

Mavridis (2015) apresenta duas motivagoes para se equipar robos interativos com capaci-
dades de comunicacao natural, ou seja, que utilizem os meios de comunicacao naturais
dos humanos. A primeira justificativa é de que pode-se tirar proveito da capacidade que
as pessoas tém de interagir e ensinar: os robos podem aprender e se adaptar durante a
interacao, reduzindo a necessidade de profissionais para programé-los e reprogramé-los
e possibilitando sua utilizacao em diferentes contextos. A segunda motivacao trata das
possiveis aplicagoes que podem ser beneficiadas pela utilizacao de comunicagoes naturais,
como os robos socialmente interativos. A meta-andlise realizada por Roesler et al. (2021)
investigou os efeitos do antropomorfismo de robos em diferentes variaveis de IHR, incluindo
como os robos sao percebidos, a postura das pessoas em relacao a eles, reagoes emocionais,
desempenho e comportamento social. Em aplicacoes sociais, os resultados mostraram
efeitos positivos consistentes para todas as varidveis analisadas. Além disso, observou-se
que implementacoes de caracteristicas antropomorficas através de comunicagoes naturais
também causaram efeitos positivos consistentes na maioria das categorias de variaveis
investigadas.

Humanos possuem diversas maneiras de se comunicar, desde linguagens verbais e gestos
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até comunicagoes mais sutis. Pistas sobre o estado interno de uma pessoa podem ser
obtidas a partir da observacao de suas expressoes faciais e da entonacgao utilizada durante
a fala, assim como suas intengoes podem ser estimadas observando-se seus movimentos
pelo ambiente e acompanhando a direcao de seu olhar, por exemplo. Todos esses meios de
comunicagao podem ser explorados na interacao humano-robo.

Os diferentes tipos de comunicagao podem ser classificados como explicitos ou implicitos.
Breazeal et al. (2005) definem essas duas classificagoes de acordo com a intencao: se a
informacao é transmitida de maneira deliberada, a comunicacao é explicita; caso contrario,
se a informacao transmitida é inerente a um comportamento, a comunicacao é implicita. A
mesma definigao é feita no trabalho de Bauer et al. (2008), que enfatizam a necessidade de
maior trabalho de interpretacao quando informagoes sobre as intencoes dos agentes durante
uma interagao sao transmitidas implicitamente. J& Knepper et al. (2017) consideram que a
comunicagao implicita acontece quando uma informacao € incorporada a um comportamento
ou agao para que seja transmitida implicitamente. A utilizacao desse tipo de comunicacao
considera os conhecimentos individuais de cada agente da interagao, assim como os
conhecimentos que sao compartilhados, e depende de contexto. O trabalho de Che et
al. (2020) segue a linha de classificacdo de Knepper et al. (2017) e define comunicagoes
explicitas como aquelas transmitidas de maneira deliberada e sem ambiguidade, enquanto
as implicitas precisam levar em consideracao o contexto para serem interpretadas. Para
exemplificar os tipos de comunicacao sob cada definicao, a Tabela 2.1 mostra comunicagoes

explicitas e implicitas usadas pelos robds nos trabalhos de Breazeal et al. (2005) e Che
et al. (2020).

Table 2.1: Exemplos de comunicacoes explicitas e implicitas usadas nos trabalhos de
Breazeal et al. (2005) e Che et al. (2020).

Breazeal et al. (2005) Che et al. (2020)

- gestos de apontar
- sinais hapticos (vibragoes com sig-

Explicitas - gestos de cabega (em resposta a per- nificados definidos previamente)
guntas de sim e ndo do humano)
- expressoes faciais (para informar es-
tado interno . L
! ) - movimento (mudanca de diregéo e
Implicitas

- diregao do olhar (para informar foco velocidade)

de atencgéo)

As classificacoes dos tipos de comunicacao sao tuteis, porém nao podem ser vistas com
rigidez. Um exemplo de comunicacao que ¢ flexivel em termos de classificagao sao as

expressoes faciais. Se considerarmos que expressoes faciais sao involuntarias, elas sao
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classificadas como implicitas, de acordo com a definigdo de Breazeal et al. (2005). Entre-
tanto, as pessoas podem usar expressoes faciais deliberadamente quando tém consciéncia
de estarem sendo observadas, alterando a intensidade delas, por exemplo (Parkinson, 2005,
apud Frith, 2009). Nesse caso, para a classificagdo baseada em intencao, a expressao
facial seria uma comunicacao explicita. Em seu trabalho, Che et al. (2020) mencionam
que comunicacoes como sinais sonoros e visuais s6 sao consideradas explicitas se tiverem
significados predefinidos.

Neste trabalho, a classificacao de comunicacoes leva em consideracao o que as comuni-

cagoes explicitas e implicitas dos trabalhos mostrados na Tabela 2.1 tém em comum:
Ezplicitas: comunicagoes mais diretamente interpretadas;

Implicitas: fornecem informacoes a partir de estimagoes e inferéncias mais subjetivas.

2.1.1 Tecnologias de comunicacao

Tradicionalmente, as habilidades de conversacao de robos consideram interacoes lideradas
pelo humano, com o rob6 exercendo o papel de assistente (Mavridis, 2015). Esse tipo de
interacao restringe a comunicacao de humano para robo a comandos simples, normalmente
pouco flexiveis (alterar as palavras usadas pode prejudicar a interpretagdo) e nao hé
muita necessidade de que o robo fale, a menos que alguma ambiguidade precise ser
resolvida (Mavridis, 2015). Essa dindmica nem sempre é adequada e essas habilidades nao
sao suficientes em interagoes mais complexas como aquelas a que se destinam os robos
socialmente interativos, por exemplo. Para que a comunicagao seja natural, os robos ainda
precisam levar em consideracao a entonacao, o volume, o foco e todas as variaveis que
podem transmitir informagoes emocionais, assim como as implicagdes do que é dito (Fong
et al., 2003; Mavridis, 2015). A implementagao desse tipo de comunicacao é, portanto,
bastante desafiadora.

Além de linguagens verbais, gestos também sao muito comuns na comunicagao entre
humanos. Corpo, cabeca e maos sao usados em gestos de apontar, de saudagao, de
concordancia, de negacao e de despedida e em linguas de sinais complexas como a Lingua
Brasileira de Sinais. O primeiro passo para que esse tipo de comunicacao possa ser usado em
interacoes humano-robo é equipar o robo com a capacidade de perceber os gestos executados
pelas pessoas. Entre as tecnologias para sensoriamento, cameras de profundidade tém sido
cada vez mais utilizadas (Liu & Wang, 2018), o que pode ser associado ao langamento
dos sensores Microsoft Kinect (Zhang, 2012; Lun & Zhao, 2015). Os sensores Kinect sao
equipados com uma camera RGB e um sensor de profundidade e permitem a obtencao
de informagoes sobre a cadeia cinematica do humano, sendo atualmente utilizados em
diversas aplicagoes, como jogos, educagao, reabilitacdo e interagdo humano-robo (Lun &

Zhao, 2015). Esse tipo de informagao permite o desenvolvimento de métodos baseados em
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modelos do corpo humano para a caracterizacao e diferenciagao de gestos. Robos podem
ser equipados para reconhecerem sinais de “sim” e “nao” e acenos com as maos (Biswas &
Basu, 2011), um dicionério de gestos pode ser criado para possibilitar o controle de robos
moveis (Gu et al., 2012; Kim et al., 2015) e gestos de apontar podem ser interpretados
para indicagao de regides de interesse no ambiente (Tolgyessy et al., 2018; Azari et al.,
2019).

Rastrear a cadeia cinematica do humano permite também o monitoramento geral de
seus movimentos. Com isso, é possivel, por exemplo, determinar qual a etapa atual em
uma tarefa colaborativa a partir da localizacao e da postura do humano no ambiente ou
estimar emocoes a partir do estilo de caminhada para definir distancias confortaveis entre
humano e rob6 (Narayanan et al., 2020). Além disso, métodos baseados em sensores nao
acoplados ao corpo humano permitem movimentos sem interferéncias, o que é importante
quando o objetivo é proporcionar uma interagao natural entre humanos e robos.

Direcao do olhar também é uma fonte importante de informacao sobre o humano.
Com essa informagao, é possivel estimar intencoes, resolver ambiguidades e prever agoes
(Bauer et al., 2008; Mutlu et al., 2009; Huang & Mutlu, 2016). Cazzato et al. (2020)
fazem uma revisao de métodos para rastreamento da direcao do olhar, um problema
explorado na area de visao computacional. As abordagens podem ser baseadas em imagens
que contenham o rosto da pessoa ou em analises da cena e utilizam diversos tipos de
equipamentos, desde 6culos e capacetes até cameras de baixa resolugao posicionadas no
ambiente. Processamento de imagens e aprendizado de maquina sao importantes topicos
dentro dessa area de pesquisa. No trabalho, discute-se que ainda nao ha um método de
rastreamento do olhar que seja a melhor escolha em todos os contextos e que ¢é dificil
avaliar as abordagens utilizando uma métrica tinica. Por isso, é importante considerar
as especificidades de cada aplicagao, como a necessidade de resposta em tempo real e a
possibilidade de se realizar etapas de calibracao e de se usar equipamentos mais invasivos,
para definir qual método melhor atende os requisitos (Cazzato et al., 2020).

Assim como movimento e caracteristicas da fala, como entonacao e velocidade, as
expressoes faciais e sinais fisiologicos também sao fontes de informacao sobre o estado interno
das pessoas (Zoghbi et al., 2010; Mavridis, 2015). Na comunica¢do humana, expressoes
faciais sao produzidas e percebidas tanto de maneira consciente quanto inconscientemente
(Frith, 2009) e sao importante fonte de informagao para se estimar emogoes. Algumas
técnicas utilizadas no reconhecimento de expressoes faciais de humanos sao discutidas no
trabalho de Huang et al. (2019). J& com sinais fisiologicos, é possivel, por exemplo, estimar
o nivel de engajamento durante a interagao utilizando a resposta galvanica e a temperatura
da pele (Mower et al., 2007) ou detectar mentiras a partir de caracteristicas da pupila
(Pasquali et al., 2020). Sinais hépticos, obtidos através de sensores de forga/pressao, podem
ser utilizados para estimar intengoes e prever acoes em diversas aplicagoes colaborativas,

como transporte de objetos e processos de montagem (Ajoudani et al., 2018).
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Além das habilidades de percepcao e interpretacao, os robos também sao equipados
com ferramentas para producdo de comunicagoes naturais. Kismet (Figura 2.1a), um
robo criado para interagir e aprender com humanos, é capaz de transmitir pistas sociais
através de expressoes faciais e dire¢do do olhar (Breazeal, 2003); Valerie (Figura 2.1b) é
uma recepcionista virtual que se comunica através de voz, gestos de cabeca, expressoes
faciais e diregdo do olhar e aceita entradas de voz e através de um teclado (Gockley et al.,
2005); a aplicagao robot_face (Figura 2.1c), desenvolvida para ser usada em aplicagoes de
[HR, é uma animacao nao realista de um rosto e se comunica por voz, com movimentos
labiais sincronizados, e expressoes faciais (Seib et al., 2013); Kaspar (Figura 2.1d), que se
assemelha a um brinquedo infantil, se comunica através de voz, gestos e expressoes faciais,
além de possuir sensores tateis que permitem o reconhecimento de interacoes por tato com

humanos e um teclado para controle manual do roboé (Robins et al., 2018).

(b) Valerie. (c) robot_face. (d) Kaspar.

Figure 2.1: Exemplos de sistemas que utilizam comunicagoes naturais para interagir com
humanos!.

Para comunicacao através de gestos, cabecas e rostos virtuais permitem alguns sinais
explicitos com a cabeca, como movimentos de “sim” e “nao”, que também podem ser execu-
tados por cabecgas e torsos fisicos. Usar agentes virtuais em conjunto com manipuladores
roboticos, por exemplo, pode aumentar a expressividade do sistema final, possibilitando a
execucao de gestos que utilizam bragos e maos. Ja robos humanoides podem imitar uma
maior variedade de gestos utilizados pelas pessoas. Direcao do olhar também pode ser
usada para transmitir informacoes sobre o foco de atencao do robo e para regular a tomada
de vez durante a interacao, i.e., a dinamica em que a palavra ou a acao ¢é alternada entre
os agentes, assim como feito com Kismet no trabalho de Breazeal (2003). Os movimentos
dos robos, fisicos ou virtuais e antropomorficos ou nao, também podem ser expressivos
e transmitir informacoes sobre cansaco, estilo, urgéncia e personalidade aos humanos
(Venture & Kuli¢, 2019).

Solucoes para cada uma das modalidades de comunicacao individuais podem ser
exploradas, aprimorando-se as técnicas e melhorando o desempenho. Porém, muitas vezes

o objetivo é a criacao de plataformas que unam diferentes tipos de comunicacao, tanto para a

Fontes: (a) https://robots.ieee.org/robots/kismet/ (b) Gockley et al., 2005 (c) Seib et al., 2013
(d) https://robots.ieee.org/robots/kaspar/
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criacao de sistemas complexos quanto para a sua aplicacao em experimentos de investigagao
de aspectos de IHR. Lenz et al. (2010) desenvolveram uma infraestrutura multimodal de
comunicagao para a investigacao de aspectos fisicos, cognitivos e comportamentais da
interacao entre humanos e robos. A plataforma é composta pelo humanoide BERT2, que
possui cabega, torso, bracos e maos, é capaz de falar, produzir diferentes expressoes faciais
e movimentar a cabeca, além de reconhecer falas, gestos de apontar e direcao do olhar do
humano. Zhang et al. (2010), interessados em estudar varidveis de tempo nas interagoes
entre humanos e agentes virtuais para que seja possivel desenvolver agentes capazes de
imitar padroes de comportamento, desenvolveram uma plataforma composta por quatro
sistemas: um ambiente virtual, um agente virtual e sistemas de coleta e processamento
de dados. O ambiente virtual para interacao pode ser manipulado tanto pela pessoa
quando pelo agente virtual, que simula comportamentos humanos. Sao coletados dados de
movimentos dos olhos, orientacao da cabeca, entradas manuais e falas do humano e olhar,
acoes manuais e expressoes faciais do agente virtual. O processamento dos dados busca por
padroes de comportamento que podem ser usados na criacao de modelos e no levantamento
de hipéteses para estudos sobre IHR. J& HIPOP, criada por Lazzeri et al. (2014), é uma
plataforma modular de aquisicao de dados desenvolvida para a utilizagao em experimentos
de investigagao de comportamentos emocionais em IHR. A plataforma é composta por
diferentes modulos independentes que podem ser configurados e combinados de acordo
com a aplicagao. Entre os modulos estao: um sistema de aquisicao de dados do estado de
um robo androide capaz de falar, exibir diferentes expressoes faciais e movimentar olhos e
cabeca; uma camisa sensorial para monitoramento de sinais fisiolégicos do humano; uma
luva para aquisicao de dados fisioldgicos e reconhecimento de gestos com a mao e posturas;
e um sistema de deteccao da dire¢ao do olhar do humano e monitoramento de outros

parametros, como tempo de fixacao do olhar.

2.1.2 Experimentos de interagao e estudos comparativos

Com todas essas possibilidades de comunicagao surgem diversas perguntas. Quais tipos de
comunicacao devem ser utilizados em quais contextos? Adicionar meios de comunicacao
implicita nos robos melhora a interacao com as pessoas? Diferentes comunicagoes afetam
tanto o desempenho quanto as percepcoes do humano sobre a interacao e o rob6? Como os
sinais enviados por robos sao interpretados? Quais fatores influenciam essa interpretagao?
Experimentos de interagao entre humanos e robds buscam responder essas e outras
perguntas. Em um cendrio em que o robo faz perguntas a pessoas que passam e param
para interagir com ele, Bruce et al. (2002) investigaram se equipar o robd com maior
expressividade, mais especificamente a presenca de um rosto com expressoes faciais e
movimento de cabeca para direcionamento do olhar, afetava o engajamento das pessoas

e, em seus resultados, apenas o primeiro fator teve efeito na quantidade de pessoas que
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pararam para interagir com o rob6. Breazeal et al. (2005) exploraram a combinagao
de comunicagoes implicitas e explicitas em uma tarefa em que o humano primeiro deve
ensinar o nome de botoes ao robo e depois fazer com que ele os acione. O trabalho
compara duas condi¢oes, uma com apenas comunicac¢ao explicita do robo e outra com a
combinagao de comunicagoes explicitas e implicitas. Na primeira, o rob6 comunica seu
estado interno apenas quando requisitado pela pessoa; na segunda, o robo da pistas sobre
seu foco de atencao e seu estado interno através do direcionamento de seu olhar e de
expressoes faciais, além de transmitir vivacidade com comportamentos como piscar de
olhos. Em ambos os casos, a pessoa se comunica com o robo apenas explicitamente, por voz
e gestos. Os resultados observados por Breazeal et al. (2005) indicaram que participantes
entenderam melhor e criaram modelos mentais melhores do robo na configuracao em que
as comunicacoes implicitas e explicitas eram combinadas. Nessa condigao, o tempo de
execucao da tarefa também foi menor e a interacao se mostrou mais robusta a erros, que
foram mais rapidamente percebidos e melhor mitigados. J&4 Mutlu et al. (2009) buscaram
entender como pistas vazadas através do olhar do robo sao interpretadas e utilizadas pelas
pessoas durante a interagao. Para isso, propuseram um jogo em que a pessoa deveria
adivinhar o objeto escolhido pelo robo, dentre algumas opcoes disponiveis, utilizando
perguntas de “sim” ou “nao” e compararam duas condi¢oes de comunicagao para dois
humanoides diferentes, um com caracteristicas antropomérficas mais abstratas e outro um
androide de aparéncia préxima a humana. Em uma das condi¢oes de comunicacao os robos
olhavam de relance para o objeto escolhido antes de responder as perguntas. Participantes
acertaram o objeto escolhido mais rapidamente e com menos perguntas quando o robo
androide usava a comunicagao implicita pelo olhar. A discussao no trabalho sugere que as
pessoas podem nao ter atribuido intencionalidade a comunicag¢ao do robo de aparéncia
menos similar a humana e por isso nao houve diferenca significativa entre as duas condigoes
nesse caso. Em uma interagao de longo prazo, Tanaka et al. (2012) analisaram os efeitos
de um robo comunicativo, que fala e acena com a cabeca, em comparagao com um robo de
controle que nao se comunica, em algumas medidas fisiolégicas e aspectos como apetite e
sono de mulheres idosas que moram sozinhas. Os resultados sugerem que a companhia de
um rob6 comunicativo pode causar beneficios em fungoes cognitivas e em outros aspectos
do dia a dia dessa parcela da populacao.

Mais interessados na leitura de informagoes do humano, Huang & Mutlu (2016)
investigaram os efeitos na interacao quando o robo utiliza a dire¢ao do olhar da pessoa
para antecipar seus comandos explicitos e agir de acordo com a previsao, observando que
utilizar a previsao melhorava variaveis de desempenho da tarefa e fazia com que as pessoas
percebessem o rob6 como mais consciente da interagao. Iwasaki et al. (2019) observaram,
em experimentos tanto em um ambiente real quanto em um ambiente controlado, que
demonstrar ao humano que o robo percebia seus comportamentos encorajava a interagao

entre eles. J4 em um contexto de navegacao social, i.e., quando a navegacao de um agente
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influencia na navegagao do outro, Che et al. (2020) observaram que as pessoas entendiam
melhor as intencoes do robo, confiavam mais nele e conseguiam navegar de maneira
mais eficiente (usando caminhos mais curtos) quando o robd comunicava sua intenc¢ao
explicitamente (enviando sinais hapticos a um equipamento usado pelo humano), quando
necessario, e implicitamente (mudando de dire¢ao e velocidade) e previa os movimentos do
humano para se adequar. Essa condicao foi comparada com outras duas: quando o robo
previa os movimentos e se comunicava apenas implicitamente e quando realizava somente
evitamento de colisao sem previsao de movimentos.

Também é importante investigar como utilizar cada tipo de comunicacao disponivel
no robo. Takayama & Pantofaru (2009) buscaram identificar fatores que influenciam no
comportamento proxémico das pessoas, i.e., nas distancias pessoais confortaveis, quando
humano e robo se aproximam um do outro. Entre os fatores analisados pelas autoras,
estao duas possibilidades de direcao do olhar do robd, para as pernas ou para o rosto
da pessoa, e observou-se que quando o robo olhava para o rosto da pessoa, a distancia
confortavel era maior para mulheres do que para homens. Por outro lado, considerando
um cendrio de navegacao, o trabalho de Fiore et al. (2013) sugere que o comportamento
proxémico do robo, i.e., qual o nivel de proximidade que o rob6 permite entre ele e o
humano, é mais importante do que o comportamento do seu olhar na percepcao que as
pessoas tém do robo como um agente social e nos estados emocionais que atribuem a ele.
Em uma interagao que incluia um momento de contato fisico entre humano e robo, Hirano
et al. (2018) investigaram diferentes estilos de toque e comportamentos do olhar do robd
durante o contato fisico. Com os resultados obtidos, observou-se que manter o contato
visual aumentava o conforto das pessoas durante a interacao de toque e que ativamente
tocar o robo parece ser melhor do que ser tocado por ele. Ja o trabalho de Agrigoroaie
et al. (2020) explorou a teoria de foco regulatério (Higgins, 1997, apud Agrigoroaie et al.,
2020) e duas abordagens de comportamento, quando as pessoas guiam suas agoes para
alcangar os objetivos ou para evitar fracassos (Crowe & Higgins, 1997, apud Agrigoroaie et
al., 2020), e concluiu que o tempo de interagao aumentava quando humano e rob6 tinham
o mesmo tipo de comportamento. As abordagens foram caracterizadas pela velocidade dos
movimentos e da fala do robo e pela construcao da mensagem que convidava a pessoa a
interagir e formularios foram aplicados apds a interacao para classificar o comportamento
de participantes. Belkaid et al. (2021) investigaram o efeito do olhar de um rob6 na tomada
de decisoes das pessoas durante um jogo, comparando olhar mutuo e desvio de olhar do
robo. Seus resultados indicam que essa comunicacao do robo é importante, tendo causado
efeito, por exemplo, no tempo de resposta e na estratégia adotada por participantes. Esses
trabalhos mostram como a maneira com que o robd se comunica precisa ser ajustada
considerando diversos fatores, como o perfil das pessoas com quem ele interage e o contexto
da aplicacao.

Outros aspectos da interacao e da utilizacao dos tipos de comunicagao também podem
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ser investigados. Gockley et al. (2006) analisaram os efeitos do humor demonstrado pela
robd Valerie (Figura 2.1b) na interagao e na percep¢ao das pessoas, observando que na
condigao positiva (feliz), Valerie foi percebida como menos enigmatica, ou seja, mais facil de
entender, do que nas condigoes neutra e negativa (triste). Guznov et al. (2019) investigaram
como o nivel de transparéncia nas informagoes fornecidas pelo robo e a maneira como o
rob6 fala (se usa “eu” ou “nds”) influencia no desempenho, na confianca e na carga de
trabalho do humano. Os resultados mostraram que mudangas na fala (no caso, o uso de
“nds”) com a intengao de induzir comunicagoes mais confidveis e de inclusdo em times,
podem nao ser suficientes e até serem prejudiciais dependendo do contexto da interacao.
Também é necessario investigar se e quando utilizar as comunicacoes disponiveis nos robos,
para que nao haja falta nem excesso de informagoes para as pessoas. Unhelkar et al. (2017)
discutem os desafios de se implementar algoritmos para a tomada desse tipo de decisao, que
incluem as dificuldades de se estimar custos e beneficios das comunicagoes e de se definir
modelos para agentes humanos. Nessa linha, o planejamento para navegacao socialmente
consciente proposto por Che et al. (2020) inclui o planejamento para comunicagao explicita
do rob6o com o humano. Aspectos éticos na IHR, como o apego emocional a robos e a
possibilidade de que eles enganem as pessoas, também sao investigados (Maris et al., 2020).
A comunicagao entre humanos e robos tem diferentes objetivos e pode provocar diversas
respostas e consequéncias, que devem ser levadas em consideracao no seu desenvolvimento.

Por fim, também tenta-se identificar outros fatores que podem influenciar a THR, como
idade, género, familiaridade com robos e até se as pessoas possuem ou nao animais de
estimagao. Por exemplo, os resultados do trabalho de Rau et al. (2009) indicam que o
contexto cultural pode influenciar a percepcao das pessoas sobre o robo e a disposicao em
aceitar suas recomendacoes. Interacoes e comunicagoes bem sucedidas dependem de muitas
variaveis, culturais, emocionais, cognitivas e sociais, por exemplo, por isso é importante
uma extensa investigacao das interagoes entre humanos e robos, sob diferentes pontos de
vista e em diferentes cenarios, para que seja possivel desenvolver robos que possam cumprir

suas func¢oes de maneira eficiente e agradavel para as pessoas com quem interagem.

2.2 Conclusao

Como a comunicacao é essencial para a interagao, o estudo da comunicagao humano-robo
¢ importante dentro da area de IHR. Usar a comunicagao humana como inspiragao para o
desenvolvimento de comunicacoes entre humanos e robos permite interagoes melhores e
mais naturais, aproveitando habilidades que as pessoas ja tem (Fong et al., 2003; Mavridis,
2015; Roesler et al., 2021). Além de desenvolver tecnologias de comunicagao individuais,
muitas vezes o objetivo é combinar multiplas modalidades de comunicacao em plataformas
para serem usadas em experimentos de interacao, como nos trabalhos de Lenz et al.
(2010), Zhang et al. (2010) e Lazzeri et al. (2014). Neste trabalho, uma infraestrutura de
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comunicac¢ao humano-robo também é implementada para a utilizagao em experimentos de
interacgao.

Dentro da interagao e da comunicacao entre humanos e robos, diversos aspectos podem
ser investigados, como quais tipos de comunicagoes utilizar, como utiliza-las, se e quando é
vantajoso se comunicar, levando em consideracao custos e beneficios das comunicacoes, e
quaisquer fatores que possam influenciar na interacao, como cultura, género e idade das
pessoas. Estudos como o de Breazeal et al. (2005), que investigam a comunicagao de robd
para humano, sugerem que medidas objetivas e subjetivas da interacao melhoram quando
o robo utiliza tanto comunicacoes explicitas, aquelas que tem interpretagoes mais diretas,
quanto implicitas, das quais informagoes sao retiradas a partir de estimagoes e inferéncias
mais subjetivas. J4 trabalhos como o de Huang & Mutlu (2016) apontam que aproveitar
as informacoes transmitidas implicitamente pelas pessoas também melhora a interacao.
Considerando essa literatura sobre comunicagoes explicitas e implicitas na interacao entre
humanos e robos, este trabalho define hipdteses comparando a utilizacao apenas de
comunicacoes explicitas com a combinacao de comunicagoes explicitas e implicitas em
uma interacao entre humanos e agentes virtuais e as investiga através de experimentos de
interacao. Aspectos relacionados ao planejamento de experimentos de interagao e a andlise
de resultados também sao considerados, buscando-se obter intui¢oes sobre procedimentos

experimentais e enriquecendo a literatura de comunicagao humano-robo.
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INFRAESTRUTURA DE COMUNICACAO
HuMANO-ROBO

Este capitulo descreve o desenvolvimento de uma infraestrutura de comunica¢ao humano-
robo multimodal para a realizacao de experimentos de interacao. O sistema completo é
responsavel pela percepc¢ao e producao de comunicagoes explicitas e implicitas selecionadas,
sendo que o desempenho em conjunto é mais importante que o desempenho individual de
cada subsistema. Entre as caracteristicas desejadas estao baixo custo de equipamentos
e a captura de informagoes do humano sem que sejam necessarios trajes ou acessorios
especiais, possibilitando interagoes mais naturais. Resultados parciais do desenvolvimento
da infraestrutura de comunicacao humano-robo foram publicados no 17th IEEE Latin
American Robotics Symposium/8th Brazilian Symposium of Robotics por Campos & Adorno
(2020).

As comunicacoes explicitas do humano percebidas sao gestos de apontar e entradas
manuais, enquanto as comunicagoes implicitas reconhecidas sao direcao do olhar e posi-
cionamento no ambiente. Para desempenhar o papel de robé nos experimentos, uma
aplicacao de uma agente virtual foi criada, reduzindo custo e complexidade se comparado
a utilizacao de um sistema robdtico fisico. A agente virtual se comunica explicitamente por
voz, sinais sonoros e informagoes em tela e implicitamente por expressoes faciais, direcao
do olhar e levantar as sobrancelhas.

A proxima secao faz uma revisao sobre quatérnios e quatérnios duais, utilizados neste

trabalho para a representacao de movimentos rigidos em trés dimensoes e primitivas
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geométricas. As secoes seguintes detalham cada um dos subsistemas de comunicagao.

3.1 Fundamentos matematicos

3.1.1 Quatérnios

Quatérnios sao numeros compostos por uma parte real e uma parte imaginaria, sao
representados por h = hy + thy + jhs + khy e podem ser entendidos como extensoes dos
nimeros complexos. O conjunto dos quatérnios é dado por (Hamilton, 1844, apud Adorno,
2017)

H 2 {hy + 2hy + jhs + khy : hy, by, hy, hy € R},

sendo que 72 = 2 = k2 = jk = —1.

As operagoes de soma e multiplicagdo de quatérnios sao andlogas as utilizadas para os
nimeros complexos, respeitando-se as propriedades das unidades imaginarias. O conjugado
h* de um quatérnio dual é tal que h* £ Re (h) — Im (h), sendo Re (-) e Im (-) operadores
que extraem as partes real e imaginaria, respectivamente, e sua norma é definida como
|h| £ Vhh* = VRh'h.

Os quatérnios que possuem parte real nula sao chamados de quatérnios puros e formam
o conjunto H, & {h € H : Re(h) = 0}, enquanto os quatérnios unitérios, aqueles com
norma igual a 1, compdem o conjunto S* £ {h € H : ||h|| = 1}. Assim como os niimeros
complexos podem ser usados para representar movimentos rigidos em duas dimensoes,
quatérnios representam movimentos rigidos em trés dimensées (Adorno, 2017). O conjunto
H, é usado para representar translacoes, tendo forte relagio com o conjunto R3. As
unidades imaginarias do quatérnio formam uma base ortogonal e um ponto no espaco é
representado por p = ip, + jp, + l%pz, sendo p,, p, e p, as coordenadas do ponto em cada
um dos eixos ortogonais. As operagoes de produto interno e externo entre dois quatérnios

puros, p;, p, € H,, sdo definidas, respectivamente, como (Adorno, 2017)

(Plpz —;—p2p1) e Py X Py N (p1p2 _p2p1)‘

L
(P1.py) = 9

A interpretacao geométrica de tais operacoes é a mesma das operagoes entre vetores de
trés dimensoes. A translacao inversa é dada pelo conjugado p* = —p, de modo que
p+p'=p—-p=0

Por sua vez, os elementos do conjunto S? sao usados para representar rotacoes. Todo
r € S* pode ser escrito na forma r = cos(¢/2) + nsin(¢/2), sendo n € H, N'S? (i.e.,
um quatérnio puro de norma unitdria) o eixo de rotagdo e ¢ € R o angulo de rotagao.
A operacao inversa da transformagao r é dada pelo seu conjugado r* (rr* = 1), que
representa uma rotacao de —¢ em torno do eixo n.

Seja ¢ a rotagao do sistema de coordenadas JF, em relacio a F,, o ponto p°, dado em
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relagao ao sistema de coordenadas Fp, pode ser projetado e descrito em relacao ao sistema

de coordenadas F,. O ponto em relacao a F, é dado por
p* =ryp’(ry)". (3.1)

A transformagao do ponto p® para p® é dada por p® = r’p®(r?)*, sendo 7’ = (rf)~! =
(rg)".

Desde que representadas a partir do mesmo sistema de coordenadas inercial, translagoes
sucessivas sao dadas pela soma de quatérnios de translacao, enquanto rotacoes sucessivas
sao obtidas pela multiplicacao de quatérnios de rotacao. Usando o exemplo mostrado na
Figura 3.1, obtém-se a transformacao entre os sistemas de coordenadas F, e F., descrita

em relacao a JF,, através das operagoes
b * b
Pac = Pap + Phe = Pop + 15D (T5)" € 10 =147, (3.2)

A auséncia de movimento de rotagao é representada pelo quatérnio r = cos(0)+mnsin(0) = 1

e a ausencia de translacao por p = 10 4 j0 + k0 = 0.

(a) Translacoes sucessivas. (b) Rotagoes sucessivas.

Figure 3.1: Transformagodes sucessivas entre sistemas de coordenadas.

3.1.2 Quatérnios duais e primitivas geométricas

A unidade dual £ é uma unidade algébrica que respeita as propriedades € # 0 e €2 = 0
(Clifford, 1871, apud Adorno, 2017) e esté presente nos chamados nimeros duais, formados
por uma parte primaria e uma parte dual, sendo esta a que acompanha a unidade e.
Ntumeros duais compostos por quatérnios sao chamados quatérnios duais e formam o
conjunto

HE2{h+ch':h h' €¢H,e+#0,e* =0}
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Quatérnios duais possuem fortes propriedades algébricas e podem ser usados na represen-
tacao de movimentos rigidos e de primitivas geométricas de maneira direta e compacta
(Adorno, 2017).

Primitivas geométricas como linhas e planos sao 1teis na definicao de restri¢oes em
movimentos e na delimitagao de dreas de interesse no espago, por exemplo. Sejal € H,NS?
a diregao da linha e p, € H,, um ponto arbitrédrio nela (ver Figura 3.2a), uma linha de

Pliicker em quatérnios duais é representada por
l=1l+¢e(p x1l)=1+cm, (3.3)

onde m é o momento da linha e indica a posigao espacial de [, independente do ponto p,
(Daniilidis, 1999, apud Adorno, 2017).

“A “A
l
by
Y
X
(a) Linha de Pliicker. (b) Plano.

Figure 3.2: Primitivas geométricas.

Um plano pode ser completamente representado a partir da direcao de sua normal,
n € H,NS? e de um ponto arbitrdrio p, € H, sobre ele. Seja d = (p,,n) a distancia
perpendicular do plano em relagao ao sistema de coordenadas de referéncia (ver Figura

3.2b), em quatérnios duais o plano 7 é dado por (Adorno, 2017)

T =n+ed. (3.4)

3.2 (estos de apontar

Gestos de apontar sao um tipo de comunicacao explicita que pode ser usada para indicar
objetos ou regides no ambiente. Uma camera RGB-D (Microsoft Kinect) e a aplicagao

openni_tracker! para ROS (Robot Operating System) sao usadas para rastrear a posicao

"http://wiki.ros.org/openni_tracker
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de 15 juntas da cadeia cinemética do humano, mostradas na Figura 3.3, incluindo quadris,

cotovelos e maos.

cabeca

pescogo
ombro

cotovelo

mao

quadril

l L joelho
L lpé

Figure 3.3: Juntas da cadeia cinemética do humano rastreadas. Cada ponto representa
uma junta.

Neste trabalho, o gesto de apontar é caracterizado pela distancia entre as juntas de
quadril e mao. As Figuras 3.4a e 3.4b ilustram a diferenca na distancia Dy, entre quadril
e mao quando a pessoa estd em posi¢ao de repouso e quando aponta. A distancia Dy,

calculada a cada instante, é dada por

qu = Hpquadril — Pmnio

)

sendo Puadril © Pmao 8 Posigoes das juntas do quadril e da mao, respectivamente, descritas
em relacao ao sistema de coordenadas da camera RGB-D.

As distancias sao obtidas para as juntas esquerdas e direitas e sao comparadas com
limites definidos previamente: se ambas as distancias sao menores que seus limites,
considera-se que a pessoa estd em repouso; se pelo menos uma delas é maior que o limite,
entao a pessoa estd apontando e a maior das distancias indica o braco utilizado para o
gesto. O gesto pode ser feito com qualquer um dos bragos, mas assume-se que apenas um
é usado por vez.

O gesto de apontar é entao representado a partir das posicoes de cotovelo e mao do

brago que aponta, P.oiovelo € Pmao, cOMO ilustrado na Figura 3.4c. Seja

Prizo — Pcotovelo

lgesto -

||pm§,o — Pcotovelo ||

a diregdao para onde o braco aponta € p; € {Puao: Peotovelo}» €tao define-se a linha de
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(a) Repouso. (b) Apontando. (¢) Linha do gesto.

Figure 3.4: A distancia D, entre quadril e mao é usada para determinar se a pessoa esta
em repouso ou apontando. A linha de Pliicker l,.,, para representar o gesto, ¢ definida a
partir dos pontos de cotovelo e mao, Potovelo € Prmzo-

Pliicker lyesto = lgesto + e(pl X lgesto) Para representar o gesto de apontar.

Objetos ou regioes no ambiente sao representados por caixas compostas por seis planos,
paralelos ou perpendiculares entre si. Considerando posi¢ao e dimensoes dos objetos
conhecidas, os seis planos sao definidos de forma que todos tenham normal direcionada
para o interior do objeto, como ilustrado na Figura 3.5. Os planos de cada objeto o € O,

sendo O = {1,2,..., Nopjetos }, 580 dados por

EO,i =Ny, -+ Sdoﬂ',Vi c {1, Ce ,6}

Toi| .-

Figure 3.5: Objetos sao modelados por caixas compostas por seis planos 7r,; com normais
n,; que apontam para seu interior.

A linha de Pliicker L ., e os planos dos objetos sao descritos com respeito a um sistema
de coordenadas fixo de referéncia e sao usados para a interpretacao do gesto de apontar,

como ilustrado na Figura 3.6. Partindo de um ponto p; na linha, o ponto de cruzamento
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entre a linha do gesto e o plano &, = n; 4+ d; é dado por

p.= pL + Dclgestoa (35)

sendo D, a distancia de p; até¢ p, medida sobre a linha l,.y,. Como o ponto p, pertence

ao plano, deve satisfazer a equacao d; = (p., n;). Considerando a Equagao (3.5), obtém-se

{
(P + Delgesto, ™)

<P 7”1’) + <Dclgestoa ni>

(P M) + De(lgesto, i) (3.6)

Reorganizando os termos em (3.6), obtém-se a distancia D., dada por

di — <py ’I’LZ>

Dc = )
<lgestoa nz>

(3.7)

definida sempre que linha e plano nao sao paralelos (nesse caso, o denominador em (3.7)

seria igual a zero).

Figure 3.6: Cruzamento entre a linha do gesto l,., € 0 plano m; do objeto. A distancia
entre p; e o ponto de cruzamento p, medida sobre a linha ¢ dada por D..

Para reduzir o nimero de calculos necessarios, sao considerados apenas objetos que
estejam proximos da linha do gesto. Um objeto é considerado proximo se a distancia
entre seu centro geométrico e a linha é menor ou igual a maior dimensao da caixa que o

representa. A distancia entre linha e ponto, definida por Marinho et al. (2018), é dada por

, (3.8)

diSt(Lgestmpo) = ’po X lgesto - mLH = ‘po X lgesto - (pL X lgesto)

sendo p, o centro geométrico do objeto. Para objetos proximos da linha, os pontos de

cruzamento p, ., ¢ € {1,...,6}, entre a linha e os seis planos do objeto sdo obtidos. A
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funcao dist(p,, ,, &, ;) : H, x H — R, tal que

diSt<pco,ivﬂo7j) = <pCo,i7 no,j> - do,ja (39)

calcula a distancia sinalizada entre os planos =, ; = n,; + d,; ¢ 0 ponto D, bara todo
i,j €{1,...,6}, do ponto de vista dos planos (Marinho et al., 2018). Se as distancias
entre o ponto de cruzamento e todos os planos forem nao-negativas, i.e., o ponto esta
sobre um ou mais planos (dist(p,, ,, 7, ;) = 0) e na diregao positiva dos planos restantes
(dist (pco’i ,T,;) > 0), entao o ponto estd dentro da caixa que delimita o objeto. No exemplo
da Figura 3.7, o ponto p esta sobre o plano em azul e as distancias de todos os outros

planos, indicadas pelas setas, sao positivas.

Figure 3.7: O ponto p estéd sobre o plano azul (distancia zero) e a distancias positivas de
todos os outros planos, indicadas pelas setas.

Objetos cruzados pela linha sao aqueles que possuem pelo menos um ponto p,,, em seu
interior, sendo este sempre associado a uma distancia D, ,. Esses objetos sao considerados
possibilidades de indicagao e, dentre os pontos de cruzamento que pertencem ao interior
de cada um, a menor distancia D.,, observada é armazenada. Cada objeto cruzado
estd, portanto, vinculado a uma distancia D.,, minima. O objeto cruzado mais proximo
do ponto p; no braco que aponta, que possui a menor distancia D,,, armazenada, ¢
considerado como a indicagao da pessoa, visto que os objetos mais longe podem estar
ocultos pelo primeiro.

A Figura 3.8 exemplifica duas situacoes: uma em que a linha do gesto nao cruza
nenhum objeto (nenhuma indicacao é reconhecida) e outra em que a linha cruza dois
objetos ao mesmo tempo, 0 = 1 e o = 2. No segundo caso, os dois pontos de cruzamento
que pertencem ao interior do objeto 1 sao p,, , e p.,, e a menor distancia associada ao
objeto ¢ D, ,; j& o objeto 2 tem os pontos p,, , e p,,, em seu interior e menor distancia
D.,,. Os dois objetos sao considerados possibilidades de indicacao, ja que ambos sao
cruzados pela linha do gesto. Como D

é menor que D indicando que o objeto 2 esta

Cc2,1 C1,41

mais préximo do ponto p; que o objeto 1, considera-se que a pessoa indica o objeto 2.

A implementacao do sistema foi feita em Python, utilizando a biblioteca DQ Robotics
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Figure 3.8: Quando a linha do gesto nao cruza nenhum objeto, considera-se que nao ha
indicacao. Quando a linha cruza mais de um objeto, o escolhido como indicacao é o que
apresenta menor distancia D, associada.

(Adorno & Marinho, 2021) para as manipulagoes mateméticas. O algoritmo de reconheci-
mento e interpretacao de gestos foi avaliado em um experimento (Campos & Adorno, 2019;
Campos & Adorno, 2020), descrito no Apéndice A.1. A taxa média de acertos foi de 77,8%

(desvio padrao de 16,4%), considerado um bom desempenho para a aplica¢ao pretendida.

3.3 Direcao do olhar

A direcao do olhar é um tipo de comunicacao implicita que pode informar ao robé qual
é o foco de atencao da pessoa, seja para antecipacao de comandos explicitos ou para
determinacao do foco de atengao geral durante a interagao. A abordagem utilizada neste
trabalho divide o problema de obtencao de informacao a partir da direcao do olhar do
humano em trés etapas: detecgao de pontos no rosto, determinacao da direcao do olhar e
interpretagao. Os pontos de interesse no rosto sao os centros das iris dos olhos e a boca,
obtidos a partir de metodologias ja existentes na literatura. Com os pontos conhecidos, a
determinagao da direcao do olhar é feita a partir de andlises geométricas e a metodologia
para interpretagao é a mesma utilizada para interpretar os gestos de apontar, descrita na
Secao 3.2.
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3.3.1 Deteccao de pontos no rosto

OpenCV? ¢ uma biblioteca de visdo computacional que conta com diversas funcoes de
manipulacgao, processamento e transformacao de imagens e é utilizada em diferentes etapas
deste trabalho. Um dos algoritmos ja implementados na biblioteca é o de Viola & Jones
(2001) para detecgao de atributos faciais como rosto, olhos e boca, retornando regioes

3 como ilustrado na Figura 3.9. Neste trabalho considera-se

retangulares para cada um
que apenas um rosto € visto por vez e os atributos faciais de interesse sao buscados em
cada quadro de imagem da camera. O ponto definido para a boca é o centro do retangulo
associado a ela e as regioes retangulares obtidas para os olhos sao parametros para o
algoritmo de estimativa dos centros das iris. O algoritmo utilizado é o de Timm & Barth
(2011), que apresenta metodologia simples e de ficil implementacao e seu desempenho
se mostrou bom o suficiente para as aplicagoes necessarias neste trabalho. Seguindo o

trabalho original, a notacao vetorial é utilizada na descricao da metodologia.

Figure 3.9: Exemplo da detecgao de rosto (retangulo azul), olhos (retangulos verdes) e
boca (retangulo vermelho) utilizando fungoes disponiveis na biblioteca OpenCV.

Timm & Barth (2011) estimam a localizagao dos centros das iris utilizando gradientes
de cor. Entre as vantagens citadas no trabalho estao a possibilidade de utilizacao de
cameras de baixa resolugao, a baixa complexidade computacional, quando comparado a
outros métodos existentes, a robustez diante de problemas como reflexos em 6culos e fios
de cabelo presentes na imagem do rosto e a invariancia a mudancgas lineares na iluminagao.
A Figura 3.10a ilustra o campo vetorial dos gradientes de cor de uma imagem de um objeto
circular escuro sobre um fundo claro, representando o que normalmente acontece entre a
iris (escura) e a esclera (clara) no olho. Na borda do circulo, os vetores gradiente assumem
valores maximos, devido a transigao abrupta de cor. A Figura 3.10b mostra um exemplo
dos pontos de gradientes altos na imagem de um olho real. Utilizando o conhecimento
desse campo vetorial, estima-se o centro do circulo escuro.

Seja x;, € R? um ponto na imagem, dado em pixels, e g, € R? o vetor gradiente

relacionado a ele. Dado o possivel centro ¢ € R? a ser testado, o vetor de translacao entre

’https://opencv.org/
3https://docs.opencv.org/3.4/db/d28/tutorial _cascade_classifier.html
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L

(a) Campo vetorial dos gradientes (b) Pontos com gradiente alto (em
de cor. branco) em imagem de olho real.

Figure 3.10: Os gradientes de cor sao utilizados para estimar o centro do circulo.

c e o0 ponto x;, é representado por v, = x, — c. Para que todos os pontos tenham o mesmo
peso, os vetores vy sao normalizados, obtendo-se ¥y, = v/ ||vk||. Os vetores gradiente sao
também normalizados para que o algoritmo seja mais robusto em relacao a mudangas na
iluminac@o e no contraste da imagem, de modo que g, = g;/ ||g,||. Como ilustrado na
Figura 3.11, o produto interno entre vy e g, é maximo quando ¢ coincide com o centro real
e apresenta valores menores para pontos que nao estao na linha que conecta o centro real
ao ponto xy (linha pontilhada na Figura 3.11a). O centro real é aquele que gera produtos

internos (vy, g,) maximos para todos os pontos x; da imagem ao mesmo tempo.

ESCLERA ESCLERA

(a) Ponto ¢ coincide com o cen- (b) Ponto ¢ nao coincide com o
tro real. centro real.

Figure 3.11: Diferenca do produto interno entre vy e g,.

Timm & Barth (2011) sugerem que seja dada prioridade a possiveis centros escuros,
com a utilizagdo de um peso w,., dado pelo valor cinza do pixel de cada centro testado
na imagem do olho filtrada e invertida. A imagem ¢é filtrada para evitar problemas como
reflexos de 6culos e a invertida para que os valores cinza sejam maiores dentro da regiao da
iris, como ilustrado na Figura 3.12. Além disso, possiveis centros nas bordas da imagem
do olho nao sao analisados e um limite ¢é utilizado para desconsiderar gradientes em regioes
homogéneas, ou seja, que possuem gradientes baixos ou iguais a zero (ver Figura 3.10a),

reduzindo a complexidade computacional. Neste trabalho, sao considerados apenas pontos
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com gradiente maior que 90% da magnitude do maior gradiente observado. Os indices dos
pontos nao descartados formam o conjunto N' C {1,..., N}, sendo N o ntimero total de

pixels da imagem do olho. A partir de tais consideracoes, o centro real é estimado por

1 P
Cestimado € argImax N Z wc<vk7 gk>2 ) (310)
¢ keN
para todo g, tal que ||g.ll > 0,9 ||gmaxll, sendo g,.. o gradiente de maior magnitude
observado. A obtencao dos vetores gradiente e a filtragem da imagem do olho sao feitas
utilizando fungoes de OpenCV. A implementagao neste trabalho considera a média das

ultimas cinco estimativas feitas pelo algoritmo de Timm & Barth (2011).

IRIS IRIS

valores
cinza
baixos

valores
cinza
altos

valores valores
cinza cinza
altos baixos

(a) Imagem original. (b) Imagem invertida.

Figure 3.12: Diferenca nos valores cinza na representacao da iris e da esclera.

Mesmo que o humano se mantenha sempre na area de visao da camera, nem sempre é
possivel detectar seus atributos faciais; muitas vezes, a movimentacao da cabeca causa
oclusoes ou dificulta o reconhecimento. Para lidar com esse problema, filtros de Kalman
com modelo de velocidade constante sao aplicados aos centros das iris e aos centros dos
retangulos de olhos e boca. Seja a € R? o ponto rastreado e @ a sua velocidade, o vetor
de estados é dado por y = [aT aT]T. No instante ¢, a entrada e a saida do sistema sao

dadas, respectivamente, por

I, T1,
Yy = Y1 € 2= [ I, 0349 ]yt7

O2x2 I
onde T' é o perfodo de amostragem da camera que capta a imagem do rosto, Iy € R?*2 ¢
a matriz identidade e 0, € R?*2 ¢ uma matriz de zeros. As predicoes dos filtros dos olhos
e boca sao usadas para definir regioes menores para a busca dos atributos faciais. Apods
algumas iteragoes sem detecgao, os filtros sao reinicializados e os atributos sao buscados
em regioes maiores: dois tergos mais a esquerda ou mais a direita do retangulo do rosto
para os olhos e a metade inferior para a boca. As matrizes de covariancia R e Q dos filtros

foram definidas manualmente, por tentativa e erro, e a implementacao de filtro de Kalman
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disponivel em OpenCV ¢é utilizada.

Figure 3.13: Exemplo de funcionamento do algoritmo de deteccao dos pontos no rosto.
Retangulos amarelos e azuis representam regioes de busca, retangulos verdes e vermelhos
sao as deteccoes de olhos e boca, respectivamente, e os centros das iris obtidos sao indicados
pelas cruzes brancas.

A Figura 3.13 ilustra o funcionamento do algoritmo de detecgao dos pontos de interesse,
que foi implementado em C++. Os retangulos amarelos representam as regioes de busca de
olhos e boca, definidas a partir das predicoes dos filtros. Olhos detectados sao representados
em verde e a boca em vermelho. As predigoes dos filtros dos olhos também sao usadas para
definir as regioes representadas em azul, nas quais o algoritmo de deteccao dos centros das
iris é aplicado. As cruzes brancas na figura indicam os pontos dos centros das iris obtidos.

O algoritmo final de deteccao dos atributos faciais, utilizado para a obtencao de
distancias de interesse descritas na préxima se¢ao, passou por uma avaliagao (Campos &
Adorno, 2020), detalhada no Apéndice A.2, e o desempenho observado (média de erros,
em centimetros, para as distancias calculadas) foi considerado aceitdvel para a aplicagao

neste trabalho.

3.3.2 Determinacao da direcao do olhar e interpretacao

Com os pontos dos centros das iris e o ponto central da regiao da boca, a direcao do olhar
do humano é estimada a partir de andlises geométricas. Considera-se que a pessoa comeca
olhando diretamente para a camera, de frente, como ilustrado na imagem mais a esquerda
da Figura 3.14. Nessa posi¢ao, os pontos de centros das iris e da boca sao armazenados
para serem usados como referéncia e os filtros de Kalman sao inicializados considerando
velocidades iniciais nulas, ou seja, y, = [ @l 03 ], sendo 0,, € R” um vetor coluna de
ZETOoSs.

Seja F. o sistema de coordenadas da camera que captura a imagem do rosto, com
eixo z. apontando para frente e eixo z. para a sua direita. A Figura 3.14 ilustra como as
distancias horizontal entre os olhos (medida sobre o eixo z. de F.) e vertical entre olhos e
boca (medida sobre o eixo y. de F.) variam quando a pessoa movimenta a cabeca e olha
para diferentes diregoes, assim como a posi¢ao da boca em relagao a referéncia (primeira

imagem).
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Figure 3.14: Distancias horizontal entre os olhos e vertical entre olhos e boca, medidas
com respeito a F., variam com o movimento da cabeca, assim como a posi¢ao da boca.

fc-»xc

Ye

REFERENCIA

Considerando o sistema de coordenadas Fj, localizado na cabega do humano, com
eixo z, apontando para frente e eixo x; apontando para a sua direita, quando a cabeca é
rotacionada ao redor de seu eixo y; (olhando para a direita ou para a esquerda), a distancia
horizontal entre os olhos projetada na imagem captada pela camera é reduzida em relagao
a referéncia, como mostrado na Figura 3.15. Seja D, rer @ distancia absoluta horizontal de
referéncia entre os olhos e D,, a distancia absoluta atual, obtida a cada instante, o angulo

de rotacao 6 em torno do eixo y; de Fj é dado por

D
f = arccos ( = ) . (3.11)

ox,ref

Para determinar se o movimento é para a direita ou para a esquerda, o deslocamento
horizontal da boca é utilizado: se a translagao da boca, partindo da referéncia para a
posicao atual, é no sentido positivo de x. de F., entao a pessoa se virou para a sua esquerda,
ou seja, o movimento foi na dire¢ao negativa de z; se o movimento da boca foi para a
esquerda da camera (negativo de x.), entdo a pessoa se virou para a sua direita (positivo
de ). Sejam dy, e dy, os deslocamentos nos eixos z. e y. de F. do ponto de referéncia da

boca py, ¢ para o ponto atual p,, a rotagao em torno do eixo y,, ¢ dada por

(’79) , sedp, >0
0. sedy <0 (312)
1, se dp, = 0.

Para a rotacao ao redor do eixo xj, a mesma abordagem ¢ aplicada a distancia vertical
entre olhos e boca na imagem do rosto. A média das coordenadas verticais dos centros das
iris é utilizada como coordenada vertical dos olhos para se calcular as distancias absolutas

Doy vt € Doy, de referéncia e atual, respectivamente, entre olhos e boca, medidas ao longo
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ox,ref
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Figure 3.15: Diferenca na distancia D,, entre os olhos medida no eixo x. de F. quando o
humano rotaciona a cabega ao redor de seu eixo yp,.

de y., como ilustrado na Figura 3.16. O angulo de rotacao ¢ da cabeca ao redor de z;, de

Fn é dado por

¢ = arccos (DDOb > . (3.13)

ob,ref
O deslocamento vertical da boca ¢ utilizado para determinar a direcao do movimento, para

cima ou para baixo, de modo que a rotacao r, da cabeca ao redor do eixo x, €

) . sedy, <0 (3.14)
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Figure 3.16: Diferenca na distancia D, entre olhos e boca medida no eixo y. de F. quando
o humano rotaciona sua cabeca ao redor de seu eixo xy,.

O sistema de coordenadas de referéncia JF..¢, definido quando a pessoa olha de frente
para a camera, ¢ rotacionado de r, seguido de r,, utilizando-se o sistema de coordenadas
moével, para se obter a orientacao de Fj. As posicoes de Fro e Fy, sao dadas pela posicao

da cabega Papeca; conhecida a todo instante. A diregao do olhar ¢, portanto, paralela a

h
olhar

direcao positiva do eixo zp, ou seja, a direcao da linha do olhar é [ =k, do ponto de
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vista de F,. Caso a transformagao entre o ponto da cabega P ,pe., € 0 ponto entre os
olhos da pessoa p, .« seja conhecida, o ponto p, ;.. pode ser usado para definir a linha
do olhar. Para a aplicacao neste trabalho, que considera objetos e regides grandes e nao
muito proximos do rosto da pessoa, a aproximagao Pyjpes = Peabeca ¢ Utilizada. Com pyjp,oq
e Lomar descritos em relagao a um mesmo referencial, a linha do olhar é representada por
Lolhar = lolhar +e (polhos X lolhar)~

As analises geométricas para determinacao da direcao do olhar foram implementadas
em Python e a mesma metodologia utilizada na interpretacao dos gestos de apontar,
descrita na Secao 3.2, é usada para a interpretagao do foco de atencao da pessoa, a partir
da linha 1., e dos objetos e regides conhecidas.

Nao sao consideradas rotagoes em torno de zj, porque tal movimento causaria mudancas
nas distancias D,, e D,, nao relacionadas a rotagoes ao redor de z;, e yp, ja que, por sim-
plificagao, D,, e D, sao medidas no sistema de coordenadas da camera e sao relacionadas
as projecoes dos segmentos de linha nos eixos . e y., respectivamente. Assume-se também
que as rotacoes da cabeca sao de baixa amplitude, para evitar oclusao dos atributos faciais,
e que nao ha translagao da cabeca em relagao aos eixos z. e ¥., para que seja possivel usar
o deslocamento da boca para determinar a direcao das rotagoes. Pequenos movimentos
de translagao da pessoa ao longo de z. sao permitidos, isto é, se afastar ou se aproximar
da camera. Para isso, as distancias de referéncia, Doy ref € Doy rer, 520 atualizadas a todo
instante, utilizando a distancia perpendicular entre cabeca e camera no instante que as
primeiras referéncias sao obtidas (D inicia) € N0 instante atual (D, atua1), obtendo-se as
distancias de referéncia atuais Dyef atual = Dref iicial (D2, iicial/ Dz.atua1). Por fim, o algoritmo
nao detecta movimentos apenas dos olhos, entao os experimentos foram planejados de

modo a induzir as pessoas a movimentarem a cabeca ao olhar para pontos de interesse.

3.4 Agente virtual

O sistema desenvolvido para interagir com o humano se apresenta na forma de uma agente
virtual. Se comparado ao desenvolvimento de um sistema robdtico fisico, a utilizacao
de agentes virtuais tem custo e complexidade reduzidos, caracteristicas relevantes nas
escolhas das tecnologias de comunicacao implementadas para este trabalho. A agente
virtual é equipada com voz, para fornecer informacgoes pertinentes durante a interacao,
é capaz de transmitir emocoes através de expressoes faciais e direciona seu olhar para
pontos especificos do ambiente para informar a pessoa sobre o seu foco de atencao. O

desenvolvimento de cada uma dessas funcionalidades é detalhado a seguir.
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3.4.1 Voz

A comunicagao explicita da agente virtual com a pessoa durante a interacgao é através de
voz, para se apresentar, dar instrugoes ou informar sobre problemas, por exemplo. Como
os experimentos envolvem interacao de curta duracao e com objetivos especificos, as agoes
da pessoa e da agente virtual sao consideradas, de maneira geral, previsiveis, possibilitando
a definicao de um conjunto limitado de frases disponiveis para serem usadas nos momentos
adequados.

A solucao escolhida para a criacao da voz foi a gravacao em voz humana de frases
selecionadas. Para evitar o reconhecimento da voz durante o experimento, o que poderia
causar estranhamento ou a criagdo de um modelo mental impreciso (por exemplo, supor
que a agente virtual seja teleoperada), os dudios foram modificados. As imagens criadas

para o rosto da agente virtual incluem simulagoes de movimentos da boca durante a fala.

3.4.2 Rosto e expressoes faciais

Para representar a agente virtual e transmitir, de maneira implicita, emocoes e informagoes
sobre seu estado interno, foram criadas imagens de um rosto para serem exibidas na tela
de um computador. A aplicacao da agente virtual foi implementada em Python, utilizando
as bibliotecas OpenCV e Pillow* para manipulacao das imagens e o pacote tkinter® para
exibicao na tela.

Kalegina et al. (2018) realizaram um estudo sobre a percepc¢ao de humanos em relagao
a diferentes rostos virtuais de robos, variando desde um rosto composto por apenas um
circulo até representagoes mais realistas, com muitos detalhes. As autoras investigaram
como cada atributo facial influencia na percepgao. De acordo com seus resultados, rostos
sem boca sao considerados menos confiaveis e menos amigaveis e a presenca de sobrancelhas
nao afeta significativamente esses aspectos. A agente virtual criada para este trabalho tem
dois olhos, sobrancelhas e boca, com formas simples e pouco realistas, como mostrado
na Figura 3.17. A representacao com poucos detalhes foi utilizada para simplificar a
implementagao e evitar a possivel influéncia do chamado vale da estranheza (em inglés,
uncanny valley) — quando um robo6 tem caracteristicas muito semelhantes a de humanos
e isso causa estranhamento e desconforto durante a interacao. Seus olhos sao circulares
e com iris coloridas e suas expressoes faciais sao caracterizadas a partir de variagoes nas
sobrancelhas e na boca. Apesar dos resultados de Kalegina et al. (2018) indicarem que
olhos sem pupila foram significativamente percebidos como menos confiaveis e amigaveis,
a opgao sem pupila utilizada (circulos brancos sobre um fundo preto) é bem diferente da
opc¢ao com iris e sem pupila desenvolvida para este trabalho.

As expressoes criadas, mostradas na Figura 3.17, sao: neutra, feliz, satisfeita, triste,

‘https://pillow.readthedocs.io/en/stable/
Shttps://docs.python.org/3/1library/tkinter.html
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Figure 3.17: Expressoes faciais da agente virtual. Em sentido hordrio: expressoes neutra,
feliz, satisfeita, com raiva, confusa e triste.

confusa e com raiva. O reconhecimento das expressoes foi avaliado através de um formulario,
aplicado a um grupo com interacao com a agente virtual e a outro sem interacao, e
os resultados sao mostrados no Apéndice A.3. Além das expressoes, ha uma imagem
que simula um levantar de sobrancelhas, que pode ser usado como uma comunicacao
implicita em alguns momentos, por exemplo para chamar a atencao da pessoa durante
a interacao. A transicao entre as expressoes é abrupta, mas, para transmitir vivacidade,
os olhos da agente virtual piscam e, quando ela fala, sua boca se move. Para simular o
movimento da boca durante a fala foram criadas trés opg¢oes de bocas abertas que sao
selecionadas aleatoriamente durante a execucao do audio de voz (ver Figura 3.18). Nao
houve preocupacao em criar formatos de boca especificos e associa-los adequadamente a
cada silaba, imitando os movimentos feitos por uma pessoa ao pronunciar cada palavra, ja

que nao ha intencao de que a agente virtual seja altamente realista.

N N | N N N N

Figure 3.18: Diferentes formatos de boca para quando a agente virtual fala.
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3.4.3 Direcao do olhar

A agente virtual é capaz de direcionar seu olhar para pontos especificos, como o rosto da
pessoa ou objetos da cena, para implicitamente transmitir informagoes sobre seu foco de
atencao. O movimento é virtual e a simulagao é feita com geometria projetiva, utilizando
a bilbioteca DQ Robotics para a manipulagao matematica e fungoes de transformagoes
geométricas da biblioteca OpenCV para transformar a imagem do rosto.

Seja Fomes um sistema de coordenadas posicionado no ponto médio entre os olhos do
rosto virtual, como mostrado na Figura 3.19, e o, (marrom claro na figura) o plano
da tela que exibe a imagem do rosto (delimitada pelo retangulo de contorno marrom
escuro na figura). Um ponto p,, descrito em relagdo a Fypes, a frente dos olhos (diregao
negativa de zypes) € definido como referéncia, isto é, se a agente virtual olha para esse
ponto, a imagem do rosto é a original, como uma das mostradas na Figura 3.17. O
ponto para onde a agente virtual deve olhar é representado por pg,.;, também descrito em
relagao a Fomes. Os deslocamentos de p, ¢ = 2k para Phinal = L0+ Yr) + Zf]% nos eixos
Tolhos, Yolhos € Zolhos 520 dados por d,, = zy, d,y = yy € dp. = 2y — 2, respectivamente.
As distancias absolutas entre o ponto médio dos olhos e os pontos de referéncia e final
sao dadas, respectivamente, por D, € Dgna. O sistema de coordenadas original Fopes
é rotacionado para que o negativo de seu eixo Znes aponte para pg,.. Os angulos de

rotacao, mostrados na Figura 3.19, sao

—d d
0 = arctan | —— | e ¢ = arcsin py) )
(Dref - dpz> (b <Dﬁna1

em torno de Yomos € Tolnos MOVeEIs, respectivamente. As rotagoes sao, portanto, dadas por
r, = cos(0/2) + 7sin(0/2) e r, = cos(¢/2) + isin(¢/2).

Tyef

T final

I olhos

Zolhos
Yolhos

Pfinal

Figure 3.19: O sistema de coordenadas F0s € rotacionado de 6 ao redor do eixo y e de ¢
ao redor do eixo x para que o negativo do eixo z do sistema de coordenadas rotacionado
aponte para pg .-
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A normal do plano mr,; estd na dire¢ao negativa de zymnos, €nquanto mg,,; (em azul
na Figura 3.19), que representa o plano da tela se houvesse um movimento fisico real,
tem normal na direcao negativa do eixo z do sistema de coordenadas rotacionado. Os
deslocamentos entre o ponto médio dos olhos e cada um dos cantos da imagem original do
rosto (vértices do retangulo marrom escuro na Figura 3.20) sao conhecidos e esses mesmos
vértices sao obtidos no plano rotacionado (pontos azuis na Figura 3.20). Linhas que
conectam o ponto p,; aos vértices no plano g, sao definidas e os pontos de cruzamento
entre elas e o plano da tela m,; sdo obtidos (pontos marrons na Figura 3.20). Esse
pontos podem estar dentro ou fora das dimensoes da imagem (retangulo marrom escuro
na Figura 3.20) e s@o entradas para as fungdes de OpenCV que transformam a imagem
original do rosto. A Figura 3.21 mostra um exemplo de uma imagem antes e depois de
uma transformacgao, com os pontos marrons indicando os cruzamentos das linhas com o

plano da tela.

5 olhos

Yolhos

Dref

Figure 3.20: As linhas que conectam p, e os vértices do retangulo azul no plano g,
cruzam o plano ,.; nos pontos marrons. O retangulo original, que delimita a imagem orig-
inal do rosto, esta representado pelo contorno marrom, enquanto o retangulo rotacionado
possui contorno azul.

a) Imagem original. Pontos para transformacao. ¢) Imagem final.

Figure 3.21: Exemplo da transformagao de uma imagem para simular a direcao do olhar
da agente virtual. Os pontos marrons representam os pontos de cruzamento entre linhas e
o plano da tela e sao onde os vértices da imagem devem estar apds a transformagao.
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A transformacao das imagens utilizando geometria projetiva é adequada apenas para
rotacoes de angulos menores que 90°. Para aumentar o alcance do olhar da agente virtual,
foram criadas algumas imagens que simulam o movimento apenas dos olhos. Tendo em
mente os experimentos de interacao deste trabalho, quatro opgoes de imagens desse tipo
foram criadas e sao mostradas na Figura 3.22. Com as imagens usadas em conjunto
com as transformacoes de geometria projetiva, pode-se simular o olhar para pontos mais
proximos, sobre ou até mesmo atras do plano da tela. O algoritmo descrito anteriormente

nao considera a utilizacao dessas imagens, mas elas podem ser selecionadas manualmente,

de acordo com as necessidades da aplicacao.

Figure 3.22: Diferentes opgoes de olhos para aumentar o alcance do olhar da agente virtual.

3.5 Outras comunicacoes

Além das comunicacoes descritas nas secoes anteriores, outras modalidades foram incluidas
no sistema, de acordo com a interacgao proposta. Para que a pessoa possa inserir informagoes
explicitas e para que a agente virtual possa atualizar o andamento de tarefas, foram
criadas aplicagoes em tela, com entradas manuais através de mouse e teclado. O sistema,
representado pela agente virtual, também se comunica explicitamente por sinais sonoros,
para indicar acertos e erros. O posicionamento da pessoa pelo ambiente também pode ser
fonte de informagao implicita, para indicar, por exemplo, qual a etapa atual da interacao,
quais os proximos movimentos ou se instrucoes dadas foram seguidas. Como as juntas da
cadeia cinemdtica do humano estao disponiveis (ver Segao 3.2), essa informacao poderia
ser usada, junto com um mapa do ambiente, para a determinacao da localizacao da pessoa
durante a interagao. Outra opcao, porém, é a utilizacao de marcadores espalhados pelo
ambiente. Se colocados em posi¢oes adequadas, pode-se definir determinados marcadores
que, quando nao detectados pelas cameras de supervisao, indicam que a pessoa esta em
uma localizacao especifica, que causa a oclusao desses marcadores selecionados. Como o
ambiente dos experimentos de interagao ja contava com infraestrutura que facilitava a sua

implementagao, a solugao com marcadores ¢ utilizada.
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3.6 Conclusao

Este capitulo descreveu o desenvolvimento de uma infraestrutura de comunicagao multi-
modal para a realizacao de experimentos de interacao entre humano e agente virtual. As
metodologias de comunicacao explicita e implicita deveriam ser acessiveis e de simples
implementacgao, além de nao necessitarem que as pessoas usem equipamentos e trajes

especiais. A Tabela 3.1 lista todos os tipos de comunicacao disponiveis.

Table 3.1: Tipos de comunicagoes disponiveis para humano e agente virtual.

Humano Agente virtual
voz
Explicitas gestos sinais sonoros
entradas manuais informagoes em tela
o expressoes faciais
Implicitas diregao do olhar levantar de sobrancelhas

localizagao no ambiente direcdo do olhar

Os subsistemas foram implementados para serem integrados via ROS e se comunicam
entre si por topicos. Moddulos extras, particulares de cada aplicagao, também podem
ser conectados a rede para se comunicarem com os subsistemas. O sistema completo foi
montado em um dos laboratérios vinculados ao grupo MACRO (Mechatronics, Control

and Robotics) da UFMG, ambiente destinado a realizacao dos experimentos de interagao.
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PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

A infraestrutura de comunicacgao descrita no capitulo anterior foi desenvolvida para ser
utilizada em experimentos de interacao entre humano e agente virtual. O objetivo dos
experimentos € investigar os efeitos do tipo de comunicacao na interacgao, tanto em fatores
relacionados a tarefa quanto na percepcao das pessoas sobre a interacao e a agente
virtual. A literatura sobre interacdo humano-robo, particularmente os trabalhos descritos
na Secao 2.1.2, sugere que a combina¢ao de comunicagoes explicitas e implicitas traz

beneficios a interacao. Sao entao definidas duas configuracoes de comunicacao:

EX: apenas comunicacoes explicitas de humano e agente virtual,

EXIM: comunicacoes explicitas e implicitas de humano e agente virtual.

Este capitulo apresenta as hipdteses especificas deste trabalho, o experimento de interagao

proposto para avalia-las e as andlises de dados destinadas a cada variavel.

4.1 Hipoteses

Se a combinacao de comunicagoes explicitas e implicitas torna as atitudes dos agentes mais
transparentes e, portanto, mais previsiveis, o que é importante para uma agao conjunta e,
consequentemente, uma tarefa bem sucedida, espera-se que tarefas sejam executadas em

menor tempo e com menor nimero de erros:

H1: O tempo de execucao da tarefa é menor na configuracao EXIM do que na configuragao
EX.
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H2: O ntumero de erros cometidos pela pessoa é menor na configuragao EXIM do que na

configuracao EX.

Se a agente virtual utiliza comunicagoes implicitas em conjunto com comunicagoes explicitas,
assemelhando-se a agentes humanos, e aparenta ser mais consciente da interacao por utilizar
as informacoes implicitas das pessoas, espera-se que elas a entendam melhor e a percebam

mais como uma agente social, tornando a interacao mais natural e mais agradavel:
H3: A agente virtual é mais aceita na configuracao EXIM do que na configuragao EX.

Hj: A agente virtual é percebida como mais sociavel na configuracao EXIM do que na

configuracao EX.

H5: A agente virtual é percebida como mais transparente na configuracao EXIM do que

na configuragao EX.

Por fim, espera-se que com a maior sociabilidade da agente virtual e o melhor desempenho
na tarefa com a combinacao de comunicacoes explicitas e implicitas, a interacao seja

percebida como mais eficiente:

H6: A interagao é percebida como mais eficiente na configuragao EXIM do que na

configuracao EX.

4.2 Interacao proposta

Para a avaliacao das hipoteses definidas, propoe-se uma atividade semelhante a um jogo.
Para a escolha da atividade, levou-se em consideracao a infraestrutura de comunicacao
disponivel e a duragao total da interagao, que nao deveria ser muito longa para evitar que
as pessoas se cansassem. Além disso, desejava-se que as tarefas pudessem ser repetidas
com pequenas variagoes, para que participantes realizassem a mesma atividade nas duas
configuragoes de comunicacgao, e que na configuracao EXIM as comunicagoes implicitas
tanto de humano quanto de agente virtual pudessem fornecer informacoes que ajudassem
na execucao das tarefas.

A atividade proposta é dividida em duas fases. Na primeira fase, apds se apresentar e
dar instrugoes, a agente virtual mostra uma sequéncia de quatro cores e a pessoa deve
apontar para objetos coloridos espalhados no ambiente na ordem correta. Quando uma
indicacao correta é reconhecida, um sinal sonoro de acerto é dado e a cor ¢é atualizada
numa aplicacao em tela; caso a indicacao esteja errada, um sinal sonoro de erro é emitido.
A sequeéncia de cores funciona como uma senha para se avancar para a segunda fase, em
que a pessoa deve contar quantas vezes determinados objetos aparecem em imagens de
objetos embaralhados. Sao quatro imagens de objetos embaralhados fixadas no ambiente

e a pessoa ¢ instruida a preencher os campos na tela apds a contagem de cada um dos
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objetos indicados. Em ambas as fases, se um tempo limite é alcangado (quatro minutos
para cada fase), a agente virtual termina a tarefa, preenchendo a senha ou inserindo os
valores de contagem. O Apéndice B apresenta mais detalhes sobre a interagao.

Cada configuracao de comunicagao é representada por uma agente virtual e no inicio
da execucao o sistema define aleatoriamente qual sera utilizada para cada uma. Sao duas
agentes virtuais, Luna e Sofia, mostradas na Figura 4.1, que sao diferenciadas pelo nome,
pela cor dos olhos e pelo tom de voz. Participantes interagem com as duas agentes virtuais
(e as duas configuragoes de comunicagao) e a ordem também é definida aleatoriamente

pelo sistema no inicio da participacao.

~~ N

(a) Luna. (b) Sofia.

Figure 4.1: Duas agentes virtuais criadas para interagirem com as pessoas durante os
experimentos. Cada agente virtual é usada em uma configuragao de comunicacao e essa
correspondéncia é definida aleatoriamente pelo sistema para cada participante.

Na configuracao EX, a agente virtual usa apenas voz, sinais sonoros e informacoes em
tela para se comunicar, mantendo sempre a expressao neutra e o olhar fixo a frente, e
utiliza as informacoes explicitas da pessoa, através dos gestos de apontar na fase 1 e das
entradas manuais na fase 2. Na configuracao EXIM, além das comunicagoes explicitas, a
agente virtual tem expressoes faciais adequadas durante a interacao (por exemplo, fica feliz
quando a pessoa acerta ou termina, triste quando ha algum erro e confusa quando percebe
algum problema) e direciona seu olhar pelo ambiente. Na fase 1 de EXIM, a agente virtual
sempre olha para o objeto que deve ser indicado naquele momento e, caso a pessoa cometa
um erro ou a senha seja repetida, a agente virtual olha para ela e ergue as sobrancelhas,
chamando sua atencao, antes de olhar novamente para o objeto correto. Além disso, a
agente virtual antecipa o comando de inicio da fase 2 quando percebe que a pessoa se
posicionou no local indicado. Durante a fase 2 da configuracao EXIM, se a direcao do
olhar da pessoa ¢ identificada enquanto ela realiza a contagem em uma das imagens, a
agente virtual segue o olhar e diz o valor correto em forma de sugestao (e.g., “Fu acho que
ai sdo cinco.”) e sempre que a pessoa abre um campo de preenchimento na tela, a agente
virtual olha para ele. Durante toda a interacao na configuracao EXIM, a agente virtual
olha para a pessoa enquanto fala com ela, exceto quando estd dando uma dica na fase
2 (nesse caso, o olhar da agente virtual é usado para indicar a qual objeto da contagem

ela se refere). Em ambas as configuragoes de comunicagao, a agente virtual move a boca
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Figure 4.2: Fluxo da interacao entre humano (H) e uma das agentes virtuais (AV). Caixas
em cinza indicam etapas que nao sao necessariamente executadas. Em azul, sao mostradas
as comunicagoes usadas em cada etapa na configuracao EX e em rosa, na configuracao

EXIM.
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ao falar e pisca os olhos, para transmitir vivacidade. O significado das comunicacoes da
agente virtual nao foi informado previamente a participantes. A Figura 4.2 resume as
etapas da interacao e as comunicagoes usadas em cada uma das configuragoes.

Os objetos para a fase 1 sdo caixas de quatro cores (azul, amarelo, branco e preto). A
pose desses objetos é obtida utilizando-se marcadores e um sistema de cameras existente
no laboratério destinado aos experimentos. Os objetos sao grandes e os seus modelos
virtuais ainda consideram dimensoes um pouco maiores, para facilitar o reconhecimento
dos gestos durante a interagao. As imagens de contagem para a fase 2, fixadas em uma das
paredes do ambiente, também sao regices de interesse de dimensoes grandes e suas poses
fixas sao determinadas manualmente. Considerando a posi¢ao que a pessoa ¢ instruida a
ocupar para a fase 2, as imagens de contagem foram posicionadas de modo a incentivar
que se movimente a cabeca ao olhar para elas. O ambiente dos experimentos é mostrado

no Apéndice B.

4.3 Medidas e instrumentos de medicao

As medidas objetivas da interacao, relacionadas com as hipoteses H1 e H2, sao tempo e
numero de erros. O tempo para realizacao da tarefa, incluindo as duas fases, é registrado
pelo sistema, excluindo-se tempos de execucao de dudios de voz da agente virtual, para
evitar influéncia das leves diferencas entre as falas de cada agente virtual na comparacao
entre as configuragoes (ver Apéndice B), assim como os tempos necessarios para instrugoes
da fase, que sao dadas apenas na primeira execucao da tarefa. Tempos relacionados a
inicializagdo ou soluc¢do de problemas dos sistemas de comunicagao (detec¢ao da cadeia
cineméatica do humano e obtencao dos pontos de referéncia no rosto para o rastreamento
da diregao do olhar) também nao sao considerados. Os erros contabilizados na fase 1 sao
de indicagoes de cores incorretas e na fase 2 sao valores errados inseridos nos campos
de resposta na aplicagdo em tela. Eventuais erros causados por falhas nos sistemas (por
exemplo, identificagao incorreta de gesto de apontar) sdo descartados. Apds a realizagao
dos experimentos, definiu-se que sempre que o tempo limite da fase fosse atingido antes da
finalizagao da tarefa, um erro seria somado para cada cor nao adicionada na fase 1 e para
cada campo nao preenchido na fase 2.

Ja as medidas subjetivas, relacionadas com as hipoteses H3, H4, H5 e H6, sao divididas
em quatro variaveis: aceitacao, transparéncia e sociabilidade das agentes virtuais e per-
cepcao da eficiéncia das interagoes. Cada uma delas é medida através de uma escala Likert
(Likert, 1932), isto é, um conjunto de itens (afirmagoes) para os quais participantes devem
responder com uma dentre as seguintes opgoes: (1) discordo totalmente, (2) discordo, (3)
nao sei, (4) concordo e (5) concordo totalmente. Sdo, portanto, cinco niveis de resposta,
que sao mostrados nos questionarios sempre na mesma ordem e, neste trabalho, sem

estarem associados aos numeros. A Tabela 4.1 mostra todos os itens que formam as escalas.
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Table 4.1: Itens das escalas Likert para medicao de cada uma das variaveis de percepcao.
Os itens marcados com (R) sao tratados em escala reversa. O termo AV é substituido pelo
nome da agente virtual.

1. Eu achei a AV intimidadora. (R)
2. Eu achei a AV amigével.
Aceitacio da agente 3. Eu me senti confortavel enquanto interagia com a AV.

virtual 4. Eu gostei de interagir com a AV.

5. Eu achei desagradavel interagir com a AV. (R)

6. Eu gostaria de interagir mais com a AV.

1. Eu senti que a AV entendia o que eu estava fazendo.

2. Ao interagir com a AV, eu senti como se estivesse com uma pessoa
real.
Sociabilidade da

agente virtual 3. As vezes eu sentia que a AV estava realmente olhando para mim.

4. As vezes a AV parecia ter sentimentos reais.

5. O comportamento da AV é similar ao de uma pessoa.

1. Eu entendia a AV.
. 2. Eu conseguia saber o que a AV estava “pensando”.
Transparéncia da

agente virtual 3. Eu sabia quando a AV estava prestando atencao em mim.

4. Durante a interacao, as intengoes da AV eram claras para mim.

1. Eu podia contar com a AV para me ajudar durante a tarefa.

Percepcao de 2. AV me ajudou a executar a tarefa.
ef.ic1enc1a~ da 3. AV me atrapalhou. (R)
interacao

4. AV néo fez diferenca no meu desempenho. (R)
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Os itens foram definidos considerando o contexto especifico e foram inspirados e adaptados
de trabalhos como os de Heerink et al. (2010) e Iwasaki et al. (2019). Na maioria dos casos,
o nivel mais baixo de resposta (“discordo totalmente”) indica percepgao mais negativa da
variavel, por exemplo, discordar do item 1 da escala de transparéncia indica que a agente
virtual foi considerada pouco transparente. Por outro lado, para o item 1 da escala de
aceitagao, uma resposta em niveis mais baixos indica que a agente virtual foi mais aceita.
Esses casos de escala reversa, em que niveis mais baixos indicam respostas mais positivas,
sao indicados por um (R) junto as sentencas na Tabela 4.1.

Um questionario de avaliagao contendo todos os 19 itens é aplicado apds a interagao
com cada uma das agentes virtuais e o termo AV (agente virtual) nas sentencas listadas
¢ substituido pelo nome da agente virtual que a pessoa indica ter acabado de interagir
(Luna ou Sofia). Os questiondrios sdo sempre preenchidos virtualmente e os itens sao
apresentados em ordem aleatéria para cada participante sem a separagao entre as variaveis
e sem a indicagao de escala reversa. Apds as duas interagoes e o preenchimento dos
dois questionarios de avaliacao, um questionario final é aplicado. Nele, participantes
respondem com qual agente virtual preferiram interagir e podem adicionar observagoes e
comentarios sobre o experimento e as interacoes com as agentes virtuais. Idade, género
(opgoes Feminino, Masculino, Prefiro nao dizer e QOutros, sendo a ultima com campo para
preenchimento), escolaridade (opgoes de Ensino fundamental incompleto a Doutorado
completo) e familiaridade com agentes virtuais como Luna e Sofia (opgoes Sim, Nao e
Nao sei responder) também sao coletados através do questiondrio final, para permitir a
discussao da influéncia desses fatores no desempenho e nas percepcoes das pessoas nas
diferentes configuracoes de comunicacao. O questionario final também contém uma secao

para avaliacao do reconhecimento das expressoes faciais criadas para as agentes virtuais
(ver Apéndice A.3).

4.4 Ferramentas de analises estatisticas

A literatura de diferentes areas de estudo esta repleta de resultados embasados em valores-p,
obtidos através de testes de significancia de hipétese nula. Segundo Wagenmakers et al.
(2018) e Kelter (2020), esse método é muito utilizado em pesquisas médicas e em psicologia,
por exemplo, além de também ser comum nos estudos de interagdo humano-rob6 (todos
os estudos comparativos citados na Segao 2.1.2 reportaram valores-p). O procedimento
faz parte da abordagem frequentista, que se baseia em distribuicoes amostrais e interpreta
probabilidades como frequéncias relativas (Montgomery & Runger, 2011; Kruschke, 2015).

O método de testes de significancia de hipétese nula (do inglés, Null Hypothesis
Significance Testing - NHST) utiliza um conjunto de dados aleatério, isto é, uma amostra
aleatéria, para testar afirmacoes sobre um parametro que descreve uma variavel de interesse.

Uma hipdtese nula define um valor especifico para o parametro, que indique a auséncia
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do efeito que se deseja medir ou auséncia de novidade sobre algum conhecimento. Por
exemplo, ao se comparar se uma nova versao de um sistema tem desempenho melhor
que a anterior, a hipdtese nula descreve a auséncia de diferenca no desempenho entre
as versoes; ao investigar se o valor de um parametro sofreu alteragao em relagdo a um
valor de referéncia conhecido, a hipotese nula define que o valor do parametro nao mudou.
Calcula-se entao uma estatistica de teste, 7.e., uma funcao do conjunto de dados utilizada
em testes de hipdteses, cuja ideia é ser um resumo da amostra (Montgomery & Runger,
2011; Kruschke & Liddell, 2018). Diferentes amostras geram diferentes estatisticas de
teste, que é, portanto, uma varidavel aleatéria. O método NHST entao se pergunta qual a
probabilidade de se obter uma estatistica de teste pelo menos tao extrema, ou seja, tao
distante do valor considerado mais provavel caso a hipotese nula seja verdadeira, quanto a
calculada com a amostra disponivel. Se essa probabilidade for considerada alta, em relagao
a um limite predeterminado, isso significa que a estatistica de teste obtida é bastante
provavel sob a hipdtese nula, que, portanto, nao deve ser rejeitada; por outro lado, se
a probabilidade for considerada baixa, conclui-se que a hipdtese nula deve ser rejeitada,
porque seria pouco provavel obter-se a estatistica de teste calculada com a amostra se o
valor do parametro fosse igual ao da hipétese nula. A probabilidade de se obter um valor

tao ou mais extremo quanto o obtido com a amostra disponivel é dada pelo valor-p.

valores mais REGIAO DE REJEICAO
provaveis

REGIAO DE

@ Valor calculado para
a amostra disponivel

limite definido pela

taxa aceitdvel de
valores menos falsos positivos
provaveis

Figure 4.3: Nuvem de possibilidades da estatistica de teste, assumindo hipdtese nula
verdadeira. A area hachurada corresponde a valores tao ou mais extremos que o valor
observado na amostra disponivel e a taxa aceitavel de falsos positivos define regioes de
rejeicao e nao rejeicao da hipotese nula.

Por exemplo, ao se jogar uma moeda, tem-se 50% de chances de sair cara e 50% de
sair coroa, desde que a moeda seja justa (hipétese nula). Apés algumas jogadas (amostra),
se a quantidade de caras observadas (estatistica de teste) for préxima da metade do total
de jogadas, a moeda é considerada justa (hipdtese nula nao rejeitada), enquanto uma
proporcao de caras muito distante de 50% é considerada uma indicacao de que a moeda
tem algum viés (hipdtese nula rejeitada). Para ilustrar o procedimento, a Figura 4.3 mostra
uma nuvem de possibilidades para a estatistica de teste, assumindo que a hipdtese nula
seja verdadeira. Valores mais préximos do centro da nuvem sao mais provaveis (regioes

mais escuras), enquanto valores mais distantes sdo menos provaveis (regides mais claras).
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O ponto marrom representa o valor obtido a partir do conjunto de dados disponivel e
a area hachurada na nuvem a esquerda abrange valores tao ou mais extremos que ele.
Considerando toda a nuvem de possibilidades, a propor¢ao dela que é hachurada representa
o valor-p. Sob a hipdtese nula, valores bem distantes do centro, apesar de menos provaveis,
ainda sao possiveis. A rejeigao da hip6tese nula (indicando presenga do efeito de interesse)
quando a hipdtese nula é verdadeira (auséncia de efeito) caracteriza um erro de falso
positivo, também chamado de erro tipo I. A taxa considerada aceitavel de falsos positivos
é o que determina o limite com que o valor-p sera comparado para se definir se a hipotese
nula é rejeitada ou nao, criando as regioes mostradas a direita na Figura 4.3. Na situagao
ilustrada, o valor-p obtido é menor que o limite e, portanto, a hipétese nula seria rejeitada.

A nuvem de possibilidades representa uma distribui¢ao de probabilidade para possiveis
amostras, ou seja, a amostra real disponivel é julgada como mais ou menos provavel em
relacao ao conjunto de amostras hipotéticas que poderiam ter sido obtidas. Esse conjunto
de resultados possiveis muda com a maneira com que os dados sao coletados e se multiplos
testes serao realizados. Por exemplo, se observagoes sao coletadas até que um tamanho
amostral predeterminado seja alcancado, entao o conjunto de possibilidades de amostras é
definido com todas elas tendo o mesmo tamanho; se, por outro lado, as observacoes sao
coletadas por um periodo de tempo especifico, o tamanho amostral é um nimero aleatério
e o conjunto de amostras possiveis (e, consequentemente, o valor-p calculado) é diferente
do primeiro caso (Kruschke, 2015). Se pretende-se realizar multiplos testes, é preciso levar
em consideracao a probabilidade de se obter em qualquer um deles valores tao ou mais
extremos que o considerado, ou seja, a nuvem de resultados possiveis e o valor-p mudam,
causando a necessidade de se ajustar a regiao de rejeicao da hipétese nula para manter a
taxa de falsos positivos geral dentro do limite aceitdvel (Kruschke, 2015). O célculo do
valor-p depende, portanto, das intencoes de coleta de dados e dos testes que se pretende
realizar (Kruschke, 2015; Kruschke & Liddell, 2018; Wagenmakers et al., 2018). Desse
modo, duas amostras iguais podem levar a diferentes conclusoes acerca de um parametro
se 0o método de coleta de dados e as andlises pretendidas forem diferentes. Essa é uma das
desvantagens do valor-p.

Outra limitacao do método é que ele s6 permite que a hipotese nula seja rejeitada ou
nao; hipoteses alternativas nao podem ser aceitas, ja que o valor-p é obtido olhando-se
apenas para a distribuicao sob a hipdtese nula. Mesmo que a hipdtese nula seja verdadeira,
o aumento indefinido do tamanho amostral leva inevitavelmente a um valor-p menor que o
limite fixado e a decisao de rejeicao da hipdtese nula, independente se a diferencga detectada
tem relevancia pratica ou nao (Montgomery & Runger, 2011; Kruschke, 2013). Com o
aumento do tamanho amostral, a nuvem de possibilidades ilustrada na Figura 4.3 se torna
cada vez mais compacta e a regiao de rejeicao cada vez maior, até que mesmo estatisticas
de teste bem proximas do valor sob a hipétese nula levem a valores-p considerados baixos

e a hipdtese nula seja rejeitada. O método responde a pergunta sobre a probabilidade de
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se obter um dado amostral pelo menos tao extremo quanto o obtido caso determinada
hipétese seja verdadeira e essa é a unica informacao que o valor-p fornece. Discussoes
sobre as limitacoes do método e as interpretagoes muitas vezes inadequadas feitas sobre o
valor-p existem h& bastante tempo e tém crescido ainda mais recentemente (Baker, 2016;
Matthews et al., 2017; Wagenmakers et al., 2018; Kruschke & Liddell, 2018; Kelter, 2020).

Dentro da abordagem frequentista, uma alternativa para o método NHST com valor-p
¢ a estimacao de parametros utilizando a estimativa de maxima verossimilhanca e sua
incerteza descrita pelo intervalo de confianca. A estimativa de maxima verossimilhanca
fornece o valor do efeito ou do parametro para o qual os dados obtidos tém a maior
probabilidade de ocorrer e a incerteza dessa estimativa é dada pelo intervalo de confianca
(quanto menor, mais precisa). Um intervalo de confianca de ¢% (¢ € [0,100]) é um
intervalo obtido por um procedimento que, se repetido para diferentes amostras hipotéticas,
contera o valor real do parametro em ¢% das repetigdes (Montgomery & Runger, 2011;
Wagenmakers et al., 2018). Enquanto o NHST se pergunta se um determinado valor do
parametro pode ou nao ser rejeitado, o intervalo de confianca fornece todos os valores de
parametros que nao seriam rejeitados para aquela amostra, dado um determinado limite
de falsos positivos (Wagenmakers et al., 2018; Kruschke & Liddell, 2018). Seguindo o
exemplo dado em Kruschke (2015), seja N o nimero de vezes que uma moeda é jogada e z
o nimero de caras observadas. A hipdétese nula determina que a moeda é justa, ou seja, que
a proporgao de vezes que a saida é cara é 0,5. Uma amostra de z =7 e N = 24 (coletada
até que o tamanho amostral N = 24 fosse atingido) é obtida e usada para testar a hipdtese.
Se, na verdade, a moeda é enviesada e apenas 12,6% das vezes cai cara, a probabilidade
de que uma amostra de 24 jogadas dessa moeda tenha pelo menos 7 caras, ou seja, que a
proporgao de caras seja maior ou igual & obtida com a amostra disponivel (z/N = 0,292),
é de aproximadamente 2,5%. Se o valor real da proporcao é 0,511, a probabilidade de uma
amostra com proporg¢ao de caras menor ou igual a 0,292 é também de 2,5%. O intervalo
[0,126,0,511] é o intervalo de confianga de 95% para uma amostra de z =7 e N = 24,
coletada até se alcancar o tamanho amostral N, e contém todos os valores de parametros
que nao seriam rejeitados com um taxa aceitavel de falsos positivos de 5% (Kruschke,
2015). O intervalo de confianga, assim como o valor-p, depende das intengoes de coleta de
dados e, além disso, nao fornece informacoes sobre as probabilidades de cada valor dentro
dele, ndo sendo possivel dizer quais deles sdo mais ou menos provaveis (Montgomery &
Runger, 2011; Kruschke & Liddell, 2018).

Ja a abordagem Bayesiana se contrapoe a abordagem frequentista e se fundamenta no
teorema de Bayes para realocar credibilidade sobre possibilidades a partir de informacoes
coletadas. A ideia é que se tem uma crenca inicial sobre o valor de um parametro ou um
conjunto deles e, com a observacao dos dados coletados, essas crencgas sao atualizadas
levando-se em consideracao as informagcoes prévias e as obtidas com a amostra atual. As

crengas sao representadas por distribui¢oes de probabilidade. Seja P(\) a probabilidade
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a priori da combinagao de valores de parametros A sem considerar os dados (crenga
inicial), P(D|)\) a verossimilhanga ou a probabilidade de se obter o conjunto de dados D
considerando determinados valores de parametros A e P(D) a probabilidade dos dados de
acordo com o modelo considerado, o teorema de Bayes determina que a probabilidade a
posteriori, ou seja, a probabilidade de um ou mais valores de parametros considerando o

conjunto de dados disponivel é dada por

P()\)
P(D

—~

P(\D) = P(D|N) 2. (4.1)

~—

Para comparar duas hipdteses ou dois modelos, como muitas vezes é a intencao ao
se aplicar o método NHST, o teste de hipoteses com o fator de Bayes é uma alternativa
que pode ser mais informativa. Nele, define-se duas distribuicoes a priori, uma delas
relacionada com a hipdtese nula (probabilidade consideravelmente alta no valor nulo e baixa
nos outros valores) e outra relacionada com a hipdtese alternativa (com probabilidades
mais bem distribuidas entre diferentes valores do parametro), e usa-se o teorema de Bayes
e a probabilidade relativa entre as duas hipoteses (Wagenmakers et al., 2018; Kruschke &
Liddell, 2018; Kelter, 2020). O grau de mudanga da credibilidade relativa a priori para
a credibilidade relativa a posteriori é expresso pelo fator de Bayes, que, além de indicar
qual das hipéteses é favorecida pelos dados, quantifica essa mudanca. O teste de hipdteses
Bayesiano é inerentemente comparativo, levando em consideracao as duas hipdteses (ou
modelos) e os dados, e permite que se quantifique evidéncia a favor tanto da hipdtese nula
quanto da hipétese alternativa. Entretanto, o fator de Bayes é bastante sensivel a escolha
de distribuigdes a priori (Kruschke, 2015), o que requer cautela na sua utilizagao.

Outra opc¢ao de andlise comparativa € utilizar a razao entre verossimilhancas de duas
hipéteses (ou modelos) concorrentes, dada por

. _ PO

P(D[Az)’
sendo A\ e Ay 0s parametros ou conjuntos de parametros que maximizam a verossimilhanca
sob as hipoteses 1 e 2, respectivamente, como evidéncia quantitativa a favor ou contra
hipéteses (Glover, 2018; Perneger, 2021). Nessa abordagem, as duas hipdteses também
sao levadas em consideracao e nao apenas a hipdtese nula, como nos testes frequentistas.
Entretanto, diferente do fator de Bayes, que ajusta a razao de verossimilhanca a partir das
crengas iniciais sobre os parametros (Glover, 2018), ao usar apenas essa razao na analise, as
hipdteses sao avaliadas com base somente na evidéncia fornecida pelo conjunto de dados.

Quando o objetivo nao é testar hipdteses e sim estimar a magnitude de um efeito ou o
valor de um parametro, a abordagem Bayesiana fornece informagoes mais completas que a
estimacao frequentista com intervalo de confianca. As crencas iniciais sao representadas

pelas distribuicoes a priori para os parametros e a escolha dessas distribuicoes é um topico
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importante na analise Bayesiana. Se, por exemplo, estudos anteriores sugerem com alguma
confianca um valor especifico para um parametro, a distribuicao a priori pode refletir essa
crenca, incorporando informacgoes prévias a andlise. Quando nao se tem essas informacoes
anteriores, normalmente sao usadas distribuicoes a priori vagas e pouco informativas, para
que nao tenham forte influéncia nas distribuigoes a posteriori (Kruschke & Liddell, 2018;
Kelter, 2020). A Figura 4.4 ilustra uma distribuigdo a priori uniforme, com probabilidades
iguais para todos os valores de um parametro dentro de um intervalo. Apds o procedimento,
uma distribuicao a posteriori é obtida e as probabilidades de cada valor do parametro sao
atualizadas. O que se obtém é uma distribuicao de probabilidade, ou seja, a credibilidade
de cada valor do parametro de interesse é indicada pela propria distribuicao. Para resumir
a distribuicao a posterior: pode-se usar medidas como média, moda e mediana para indicar
os valores mais provaveis e definir intervalos como o 95% HDI (do inglés, Highest Density
Interval), que engloba 95% da distribuigao, permitindo que se afirme que valores para o
parametro dentro do HDI sdo mais provaveis que valores fora dele (Kruschke, 2015). O
HDI contém os valores de parametros mais provaveis e sua largura indica a incerteza da
estimativa: quanto menor, mais precisa a estimativa e mais certeza se tem sobre o valor

do parametro.

Distribuicao de probabilidade a priori
Distribuicao de probabilidade a posteriori

95% HDI

| : 1
Figure 4.4: Distribuicoes de probabilidade a priori e a posterior: para valores de parametros

na estimacao Bayesiana. O 95% HDI engloba 95% da distribuicao posterior e contém os
valores mais provaveis para o parametro.

Para obter a distribuicao a posteriori, é necesséario calcular o denominador na Equagao 4.1.
O termo P(D) é uma constante dada por (Kruschke, 2015)

P(D) = / P(D|A)P(A)dA,

em que A representa todas as possibilidades de parametros e nao apenas uma combinacao
especifica deles. Essa integral pode ser impossivel de se resolver analiticamente, espe-
cialmente quando se tem multiplos parametros sendo estimados, criando um espago de
parametros que envolve distribuicoes conjuntas de todas as combinagoes de parametros
possiveis. Quando esse € o caso, pode-se gerar uma amostra grande e representativa da dis-
tribuigao a posteriori para aproxima-la, sem que seja necessério calcular P(D). Algoritmos

frequentemente utilizados para se obter essa amostra da distribuicao a posteriori fazem
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parte da classe de métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (do inglés, Markov
Chain Monte Carlo - MCMC)!.

Com a distribuicao a posteriori também é possivel avaliar a credibilidade de valores
especificos para o parametro, seja um valor nulo, indicando auséncia de um efeito, ou
outro valor de interesse. Um procedimento usado para fazer esse tipo de analise é com a
defini¢ao de uma regiao de equivaléncia pratica (do inglés, Region Of Practical Equivalence
- ROPE) ao redor do valor de interesse, isto é, determinar um conjunto de valores que, para
fins praticos, sao considerados equivalentes ao valor especificado (Kruschke, 2013). Caso
seja necessario se decidir sobre aceitar ou rejeitar um valor especifico para o parametro,
Kruschke (2015) propoe uma regra de decisao utilizando a ROPE e o 95% HDI da
distribuicao a posteriori: se todo o 95% HDI estd dentro da ROPE ao redor do parametro,
ele é considerado aceito para fins préticos; se toda a ROPE esta fora do 95% HDI, o
valor do parametro em questao é considerado nao provavel e é rejeitado; se nenhuma das
situagoes anteriores acontece, nao se tem um resultado claro, indicando que o conjunto de
dados disponivel nao é suficiente para se tomar uma decisao. A Figura 4.5 ilustra algumas
possiveis situagoes e as decisoes que seriam tomadas segundo o critério de Kruschke (2015).
A ROPE deve ser definida de acordo com a aplicacao e o contexto do parametro, para que
realmente reflita equivaléncia pratica. Com uma ROPE adequada, um valor de interesse
sO ¢é aceito quando se tem uma estimativa suficientemente precisa para o parametro, o que

se reflete na distribuicao a posteriori através de um 95% HDI estreito.

| Aceita o para fins praticos | | Deciséo sobre ag indefinida |
ROPE « ROPE o ROPE o
195% HDI 95% HDI - 95% HDI

I T 1 I T 1 I T 1
(o)) e @

Figure 4.5: Exemplos de possiveis relagoes entre o 95% HDI da distribuicao a posteriori
e a ROPE ao redor do valor de interesse ag para o parametro. Se possivel, uma decisao
sobre ag é tomada para cada caso, segundo o critério proposto por Kruschke (2015).

Considerando todos os pontos apresentados sobre diferentes métodos disponiveis para
analise, a estimagao de parametros Bayesiana é usada neste trabalho. A abordagem
Bayesiana fornece informacoes mais ricas e a estimacao de parametros com incerteza
permite discussoes além da dicotomia aceitar /rejeitar hipéteses ou de uma escolha entre
dois modelos ou hipéteses. Entretanto, por serem populares, diversas implementacoes
dos métodos NHST estao disponiveis e os testes sao facilmente aplicados. Para que se

possa realizar uma comparacao qualitativa, mesmo que superficial, entre os resultados

Mais informagoes sobre os métodos MCMC podem ser encontradas em Kruschke (2015), capitulo 7.
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obtidos com cada método, testes de hipdteses frequentistas comumente encontrados na
literatura também sao aplicados aos dados obtidos neste trabalho. A seguir, sao detalhadas

as analises frequentista e Bayesiana para as variaveis de interesse listadas na segao anterior.

4.4.1 Testes de significancia de hipotese nula

Para as analises sob a abordagem frequentista, testes de hipoteses comumente utilizados

na literatura sao aplicados, de acordo com o tipo de cada variavel.

4.4.1.1 Medidas objetivas

Tempo e nimero de erros sao tratadas como varidaveis em escala métrica, isto é, variaveis
quantitativas, de intervalo ou de razao. Um teste frequentemente aplicado para esse tipo
de variavel é o teste t para uma ou duas amostras. O teste é sobre a média de uma
populacao ou a diferenca entre as médias de duas populagoes. No experimento proposto,
cada participante passa pelas duas configuragoes de comunicacao (EX e EXIM), ou seja,
as medidas sao feitas em pares. Nesses casos, uma maneira de cancelar as variacoes
individuais é fazer a andlise usando a diferenca entre as condi¢oes para cada participante,
resultando em um 1nico conjunto de dados. Para cada participante, a diferenca entre as
observagoes em cada configuracao de comunicagao, rgx — TExM, nesse caso de tempo ou
de nimero de erros, é tomada.

O teste t sobre a média p de uma populagao com variancia desconhecida determina que,
se a hipdtese nula, = g, sendo g o valor nulo de interesse, é verdadeira, a estatistica
de teste -

_ (@~ o) (4.2)

(s/V'N)

tem uma distribuicao ¢ com N — 1 graus de liberdade, sendo * a média e s o desvio
padrao de uma amostra aleatéria de tamanho N retirada de uma distribuicao normal com
média p (Montgomery & Runger, 2011). Além da hip6tese nula, que indica auséncia de
efeito, uma hipotese alternativa é definida para refletir a hipdtese de trabalho e o efeito
de interesse. Por exemplo, se acredita-se que a média pode ser maior que o valor nulo, a
hipotese alternativa é definida como p > g e, dessa forma, apenas estatisticas de teste
maiores que determinado limite poderao levar a rejeicao da hipétese nula; se a hipdtese
alternativa é p < o, apenas estatisticas de teste menores que dado limite sao consideradas
extremas; se efeitos positivos ou negativos sao de interesse, estatisticas de teste distantes
de zero em ambas as direcoes poderao levar a rejeicao da hipdétese nula.

Supondo que deseja-se comparar o desempenho de dois robos na execucao de tarefas.
Para isso, o tempo de cada robo para realizar trés tarefas distintas é registrado. O robo A
demora 1,5 minuto na tarefa 1, 2,3 minutos na tarefa 2 e 1,2 minuto na tarefa 3, enquanto

o robo B gasta 1,2, 2,4 e 0,8 minutos nas tarefas 1, 2 e 3, respectivamente. Como as tarefas
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Distribuicao t com
2 graus de liberdade

valor-p = 0,16

5% da distribuicao

Figure 4.6: Distribui¢ao da estatistica de teste (4.2) sob a hipétese nula para N = 3. A
hipétese alternativa do teste é p > 0 e a taxa aceitdvel de falsos positivos é 5%, definindo
a regiao de rejeicao mostrada em azul. Para uma amostra {0,3,—0,1,0,4}, a estatistica de
teste é T = 1,31 e o valor-p é representado pela drea hachurada, correspondendo a 16% da
distribuicao. Nesse caso, a hipdtese nula, p = 0, nao é rejeitada.

sao as mesmas para ambos os robos, a diferenca de tempo x4 — xrp na execucao de cada
uma é tomada e o conjunto de dados resultante é {0,3, —0,1,0,4}. Por causa de uma nova
tecnologia que foi utilizada, acredita-se que o robd B seja mais rapido, portanto, a hipétese
nula sobre a média das diferencas é ;1 = 0, enquanto a hipdtese alternativa reflete o que
se supoe sobre os robos e determina que 1 > 0. A taxa aceitdvel de falsos positivos para
o teste é de 5%. A Figura 4.6 mostra a distribuigao da estatistica de teste (4.2) sob a
hipétese nula, com N — 1 = 2 graus de liberdade. Como apenas efeitos positivos sao de
interesse, a regiao de rejeicao da hipdtese nula abrange 5% da distribuicao na sua cauda
positiva (&rea sob a curva) e corresponde a valores de T" acima de 2,92, como mostrado em
azul na Figura 4.6. Para o conjunto de dados disponivel, z = 0,2, s = 0,26 e a estatistica
de teste é T'= 1,31 e o valor-p obtido é 0,16 (drea hachurada na Figura 4.6), ou seja, com
uma amostra de N = 3, a probabilidade de se obter valores de T" > 1,31 quando a hipdtese
nula é verdadeira é de 16%. Como 0,16 > 0,05, a hipdtese nula nao é rejeitada.

Para a diferenca entre as configuragoes de comunicacao EX e EXIM, a hipdtese nula
para o teste ¢ propoe que p = 0 (valor nulo g = 0), enquanto a hipStese alternativa é
dada por pu > 0, expressando as hipoteses de trabalho descritas na Secao 4.1. O valor-p é
dado pela probabilidade de que T' assuma valores maiores que o obtido com a amostra
disponivel. Neste trabalho, a taxa de falsos positivos aceitavel, com a qual o valor-p obtido
com o teste é comparado, é de 5%, valor comumente encontrado na literatura. O teste é
aplicado utilizando a funcao t.test? do pacote stats (versao 4.0.4) para linguagem R.

O procedimento do teste t, entretanto, se baseia na premissa de que a distribuicao
das médias amostrais é pelo menos aproximadamente normal. A normalidade é entao

verificada a partir de analise grafica e de um teste de hipdteses com essa finalidade. Se

’https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/t.test.html
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as analises indicarem desvio significativo de normalidade, o teste de Wilcoxon de posto
sinalizado (Wilcoxon, 1945) ¢ aplicado. Para testar a hipétese nula fi = 0 sobre a mediana
it da populacao, a amostra é ordenada de forma crescente considerando o valor absoluto
das observagoes, sendo R; o posto, ¢.e., o nimero atribuido a posigao, de cada observagao
1 ap6s o ordenamento. Para cada observacao, a varidvel 1; assume valor igual a 1 se a
observacao é maior que o valor nulo ou ¢; = 0 se a observagao é menor que o valor nulo.

A estatistica de teste é entao dada por
N
i=1

que é a soma dos postos positivamente sinalizados (Hollander et al., 2014). Voltando ao
exemplo do desempenho dos robos A e B, a Tabela 4.2 mostra todas as oito possibilidades
para a estatistica de teste (4.3) quando N = 3. A coluna do meio na tabela mostra o
conjunto dos postos positivamente sinalizados em cada caso, P £ {Ry); : Rity; > 0,i €
{1,2,3}}. No conjunto de dados, as diferengas de tempo para cada tarefa sdo xqy, = 0,3,
Zair, = —0,1 e zgi, = 0,4 €, com isso, os postos apos o ordenamento sao Ry =2, Ry =1e
R3 = 3. A estatistica de teste, calculada com (4.3),é T =2-1+1-0+3-1 = 5. A hipétese
alternativa é de que fi > 0 e as linhas destacadas na Tabela 4.2 indicam as duas das oito
possibilidades para as quais 7" > 5, ou seja, em quais opgoes a estatistica de teste é pelo
menos tao alta quanto a obtida com o conjunto de dados disponivel. O valor-p obtido é
2/8 = 0,25, que é maior que o limite de falsos positivos definido (5%), e, novamente, a

hipotese nula nao ¢ rejeitada.

Table 4.2: Possibilidades para a estatistica de teste (4.3) sob a hipdtese nula para N = 3.
Para cada uma, o conjunto P dos postos positivamente sinalizados ¢ mostrado. Para uma
amostra zqir, = 0,3, zair, = —0,1 e zqir, = 0,4, a estatistica de teste é T' = 5 e as linhas
destacadas mostram as duas opcoes para as quais 7' > 5. O valor-p obtido para o teste
com hipétese alternativa i > 0 é, portanto, 2/8 = 0,25, que é maior que a taxa aceitdvel
de falsos positivos (5%), e a hipGtese nula nao é rejeitada.

P

{
{1}
{2}
{3}

{1,2}

{1,3}

{2,3}
{1,2,3}

w|lN| oo | w| |-
= IS WG U NN I OB S el

Quando ha empate ao se ordenar os valores absolutos das observacgoes, uma possivel
solugao é atribuir a cada R; das observacoes empatadas o valor médio dos postos associados

ao grupo de empate. Quando observagoes iguais ao valor nulo estao presentes, uma opgao é
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descarta-las e atualizar o tamanho amostral. Existem outras opgoes para se tratar empates
e observacoes nulas, mas, a partir da documentacao e de testes feitos com a funcao em R
utilizada neste trabalho, essas sao as solugoes implementadas. Para a diferenca entre as
configuracoes de comunicacao EX e EXIM, o teste é feito com a funcao wilcox.exact?
do pacote exactRankTests (versdo 0.8.32) para linguagem R com as hipdteses nula e
alternativa sobre a mediana dadas por i = 0 e i > 0, respectivamente, e o mesmo limite
de falsos positivos definido para o teste £. Uma premissa para a utilizagao do teste de
Wilcoxon de posto sinalizado é de que a amostra vem de uma populacao simétrica. De
acordo com Hollander et al. (2014) e Kloke & Mckean (2015), essa premissa ja é satisfeita

para observagoes pareadas.

4.4.1.2 Medidas subjetivas

As variaveis subjetivas sao medidas através de escalas Likert, isto é, um conjunto de
itens com escala de resposta ordinal, como descrito na Secao 4.3. Seguindo a proposta de
Likert (1932), uma maneira frequentemente utilizada para lidar com esses dados é calcular
a média ou a soma das pontuacoes de cada item da escala e tratar esse valor como a
observacao relacionada a cada participante. H4 uma discussao na literatura sobre como
esse conjunto de dados, gerado com a soma ou a média dos pontos da escala, deve ser
tratado: se as medidas sao ordinais ou intervalares e quais testes podem ser aplicados. Em
seu trabalho, Nanna & Sawilowsky (1998) compararam o teste ¢ e o teste de Wilcoxon
para duas amostras independentes de dados em escala Likert e observaram que a poteéncia
(a sensibilidade do teste para se detectar diferencas) do teste de Wilcoxon foi quase sempre
maior. J&a os resultados de Meek et al. (2007) para os testes com uma Unica amostra
indicaram que o teste t parece ser preferivel exceto quando se deseja controlar fortemente
a probabilidade de falsos positivos. Carifio & Perla (2008) argumentam que evidéncias
empiricas suportam a ideia de que escalas Likert produzem dados intervalares e que testes
paramétricos (baseados em distribuigoes especificas, como a normal) como o teste ¢ podem
ser usados, sendo esta também a recomendagao de Harpe (2015), desde que as premissas
dos testes sejam respeitadas. Ja Liddell & Kruschke (2018) mostram que tratar dados
ordinais de um tnico item como se fossem métricos leva a erros sistematicos de falsos
positivos, falhas na deteccao de efeitos e até inversao de efeitos e que usar a média, apesar
de fazer com que os dados se assemelhem mais a dados continuos, nao resolve os problemas.

Como nao hé consenso sobre o tipo de dados e se testes paramétricos como o teste ¢
podem ou nao ser aplicados, neste trabalho opta-se por uma analise mais conservadora,
utilizando o teste de Wilcoxon de posto sinalizado. A média de pontos nos itens de cada
escala é calculada e a diferenca xgxm — gx € tomada para cada participante, de modo que

observagoes positivas sao favoraveis as hip6teses de trabalho (ver Secao 4.1). As hipdteses

3https://www.rdocumentation.org/packages/exactRankTests/versions/0.8-32/topics/
wilcox.exact
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nula e alternativa para os testes sao como as definidas anteriormente, i = 0 e i > 0,

respectivamente, e a taxa de falsos positivos aceitdvel é novamente de 5%.

4.4.2 Estimacao de parametros Bayesiana

De acordo com Kruschke (2015), a anélise de dados Bayesiana segue os seguintes passos:

1. Identificacao do tipo de dados, definindo qual a escala de medigao (ordinal, métrica,
etc.).

2. Definicao de um modelo para descrever os dados. O modelo matemético deve
ser adequado para representar a amostra disponivel e ter parametros que sejam

significativos e possam ser interpretados.

3. Especificacao de distribuicoes a priori para os parametros que se deseja estimar. A

escolha das distribuicoes a priori deve ser justificada.

4. Interpretacao das distribuicoes a posteriori dos parametros, obtidas a partir da

inferéncia Bayesiana.

5. Checagem posterior, comparando o conjunto de dados com predicoes feitas a partir
de valores posteriores dos parametros. Se as predi¢oes nao imitarem razoavelmente

os dados, pode ser necessario mudar o modelo utilizado.

A principal referéncia utilizada em todas as etapas da analise Bayesiana foi o livro Doing
Bayesian Data Analysis: A Tutorial with R, JAGS, and Stan, de John K. Kruschke (2015).
As distribuigoes a posteriori dos parametros sao aproximadas usando métodos MCMC. O
sistema JAGS (Just Another Gibbs Sampler), criado por Plummer (2003, apud Kruschke,
2015), que recebe a descricao do modelo e retorna amostras MCMC representativas das
distribuigoes a posteriori dos parametros, é utilizado. Todos os codigos foram escritos em
R, baseados nos exemplos e usando as fungoes que acompanham os trabalhos de Kruschke
(2015) e Liddell & Kruschke (2018). A seguir, sdo apresentadas as trés primeiras etapas

da estimacao de parametros Bayesiana para as variaveis analisadas neste trabalho.

4.4.2.1 Medidas objetivas

Um modelo comum para dados métricos é a distribuicao normal, especificada através
de dois parametros: média e desvio padrao. Para descrever dados com valores atipicos
(outliers, em inglés), uma alternativa frequentemente utilizada é a distribuicao ¢, que
possui caudas mais pesadas (com probabilidades mais altas) que podem acomodar os dados
melhor que a distribuigao normal (Kruschke, 2015). Além dos parametros de tendéncia

central e de escala, representados por u e o, respectivamente, a distribuicao ¢ possui
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um terceiro parametro, o parametro de normalidade? v, que assume valores de 1 a oo e
determina o peso nas suas caudas, como ilustrado na Figura 4.7. As caudas sao mais
pesadas quando o parametro € igual a 1 e, quanto maior, mais proxima a distribuicao ¢
se torna da distribuicao normal. Assim como para a distribuicao normal, o parametro
de tendéncia central y da distribuicao ¢ é a média. Entretanto, de acordo com Kruschke
(2015), o parametro de escala o nao é o desvio padrao da distribui¢do t. Por causa das
caudas mais pesadas que as da normal, o desvio padrao (a raiz quadrada da variancia, que
é dada por

o0

| P@)a - pde
—0o0

para valores de x continuos gerados com probabilidade P(z)) da distribui¢ao ¢ é infinito
para v menor que 2. Apesar disso, o parametro continua tendo relacao com o espalhamento
dos dados: para v = 00, o intervalo £0 de uma distribuicao ¢ de média p = 0 abrange
68% da distribuicao, assim como para uma normal; j& para v = 1, o intervalo +0 abrange
50% da distribuigao (Kruschke, 2015). A Figura 4.7 mostra o intervalo entre y—o e yu+ o

e a porcentagem que ele abrange das distribuigoes com v =1 e v = .

HCI(8

i I |
p—0 @ pt+o

Figure 4.7: Exemplos de distribuicoes ¢ de média p, parametro de escala o e diferentes
parametros de normalidade v. Quanto maior v, mais proxima a distribuicao é de uma
distribuicao normal. O parametro o estd relacionado com o espalhamento dos dados e
abrange 50% da distribuicao ¢ com v = 1 e 68% da distribuicao com v = oco.

Para uma estimagao mais robusta a possiveis valores atipicos, a distribuicao ¢ é usada
no modelo para as varidveis métricas, isto é, considera-se que as observagoes (diferenga
de tempo ou numero de erros) y vém de uma distribui¢do t e o objetivo da inferéncia
Bayesiana ¢ estimar seus parametros u, o e v. Estimagoes precisas de v s6 sao possiveis
a partir de valores presentes nas caudas da distribuicao, que sao naturalmente menos

provaveis. Portanto, nao se espera que a distribuicao a posteriori fornega informacoes

40 parametro v também é conhecido como “graus de liberdade”, termo frequentemente encontrado no
contexto de NHST quando a distribuicao amostral é representada pela distribuicao ¢, mas, assim como
em Kruschke (2015), serd chamado de “pardmetro de normalidade” no contexto da abordagem Bayesiana
deste trabalho, descrevendo o efeito que causa na distribuigao.
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precisas sobre v, o que nao prejudica a analise, ja que a distribui¢ao ¢ é usada apenas para
dar mais flexibilidade ao modelo (Kruschke, 2015).

O préximo passo ¢ a definicao de distribuicoes a prior: para os parametros a serem
estimados. Seguindo as sugestoes de Kruschke (2015), a distribuigao a priori de p é normal,
a de o é uniforme e a de v é exponencial. Como nao se tem informagoes prévias sobre
os parametros, distribuicoes a priori largas e pouco informativas sao desejadas, para que
tenham minima influéncia nas distribuicoes a posteriori. As distribuicoes a priori para
i e o sao dadas, respectivamente, por uma distribuicao normal com média x e desvio
padrao alto, de 100s, e por uma distribui¢ao uniforme de s/1000 a 1000s. Dessa maneira,
independente dos dados, as distribuicoes a priori sao largas e expressam incerteza sobre os
valores de parametros. Ja para v, para que valores baixos para o parametro, mais adequados
para dados com valores atipicos, sejam considerados provaveis na distribuicao a posteriori,
é preciso que os dados contenham uma quantidade razodvel de valores atipicos (que sao,
por defini¢ao, raros) ou que a distribuicao a priori dé considerdvel credibilidade a valores
baixos. Além disso, valores de v acima de aproximadamente 30 ja fazem da distribuicao ¢
essencialmente uma distribuicao normal, ou seja, a maior variacao na distribuicao acontece
para valores baixos de v (Kruschke, 2015). A distribui¢ao exponencial como distribuigao a
priori é escolhida justamente para que se possa dar consideravel credibilidade a valores
baixos de v, enquanto ainda se permite valores altos. A distribuicao é deslocada para
assumir valores de 1 a co e sua média é 30. A Figura 4.8 mostra um diagrama da estimagao
Bayesiana das varidveis métricas, indicando a distribuicao ¢ para descricao dos dados e as

distribuicoes a prior: para seus parametros.
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Figure 4.8: Diagrama da estimacao Bayesiana das variaveis métricas. Uma distribuicao ¢
descreve os dados e seus parametros p, o e v sao estimados. As distribui¢oes a priori para
cada um dos parametros sao mostradas, sendo z e s a média e o desvio padrao amostrais.

Novamente as diferencas entre as configuracoes de comunicagao, rgx — Texiv, para
tempo e nimero de erros sao tomadas e o modelo é aplicado a um 1nico grupo para cada

variavel, sendo que diferencas positivas sao favoraveis as hipéteses deste trabalho.
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4.4.2.2 Medidas subjetivas

Ao discutirem o tratamento de dados ordinais como métricos, Liddell & Kruschke (2018)
mostram que usar a média dos pontos nos itens de uma escala Likert nao resolve os
problemas de falsos positivos, falhas na detecgao e inversao de efeitos discutidos em seu
trabalho e sugerem a utilizagao de um modelo com normal acumulada. Para multiplos
itens correlacionados, o modelo apresentado no trabalho de Liddell & Kruschke (2018) é
uma extensao da analise Bayesiana de dados ordinais para um item discutida em Kruschke
(2015), tratando os itens em conjunto, mas sem agregar as pontuagdes em uma unica

medida.

Niveis ordinais

_— distribuigao latente
normal(p, o)

1 t
01 0y 603 0, 1 2 3 4 5

Figure 4.9: A probabilidade da resposta ordinal y = k é dada pela probabilidade acumulada
entre os intervalos #;_; e 0y na distribuicao normal latente de média p e desvio padrao o.

A ideia do modelo utilizado em Kruschke (2015) e Liddell & Kruschke (2018) é que a
variavel que se quer medir esta em uma escala métrica continua, mas que nao pode ser
acessada diretamente, ou seja, é uma variavel latente. A escala Likert é uma maneira de
acessar essa variavel latente através de uma escala de respostas discreta e ordinal, fazendo
com que as pessoas criem alguns limites nessa distribuicao latente para traduzi-la nas
categorias de resposta. Para K € N niveis de resposta, K — 1 limites dividem a distribui¢ao
latente em K intervalos. O modelo ordinal considera que a probabilidade de cada resposta
ordinal é a probabilidade acumulada de cada intervalo, ou seja, a area sob a curva da
distribuicao latente entre os limites de cada regiao, como ilustrado na Figura 4.9 (para
K =5). Assumindo que a distribui¢ao latente é uma normal de média p e desvio padrao
o e os limites sdo dados por 6y, k € {1,2,..., K — 1}, a probabilidade da resposta ordinal
y==Fké

0, — O 1 —
P(y:k\u,a,él,...,HK_l):(IJ( k “)-cp(’““), (4.4)

o o

onde ®(-) é a fungdo normal padrao acumulada, ou seja,
O(a)=P(Z <a)= / f(u)du,

sendo Z uma varidvel aleatdria normal padrao e f(-) a fungao de densidade de probabilidade
normal padrao. Esse modelo é conhecido também como probit ordenado ou probit ordinal.

A Equagao 4.4 se aplica inclusive aos niveis ordinais das extremidades (y =1 e y = K)
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se considerarmos dois limites virtuais em 6y = —oco e 0 = 00, sendo que ¢(—o0) =0 e
®(o0) = 1.

Ao todo, o modelo tem K + 1 parametros: os parametros pu e o da distribuigao latente
e os K — 1 limites que a mapeiam nas respostas ordinais. Existem infinitas possibilidades
de combinacao para esses parametros que resultam nas mesmas probabilidades ordinais.
Todo o conjunto de parametros mostrado na Figura 4.9 pode ser “arrastado”, “comprimido”
ou “expandido” em relagao ao eixo horizontal mantendo-se as probabilidades de cada
nivel ordinal. E necessario, portanto, fixar essa distribuigdo. Kruschke (2015) sugere que
os limites mais extremos 6; e 0x_1 sejam fixados em valores significativos em relacao a
escala de respostas, especificamente em 6; = 1,5 e 01 = K — 0,5, de modo que todos
os outros parametros estimados estarao ancorados nesses valores significativos. Com isso,
a interpretacao das estimativas dos parametros pode ser feita a partir dos significados
das opcoes de resposta. Supondo que se peca que as pessoas respondam um item de uma

Y

escala Likert que afirme “Eu gosto de robds.” em uma escala de cinco niveis de resposta
que vao de “discordo totalmente” a “concordo totalmente”, passando pela opcao neutra
“nao sei”, a Figura 4.10 ilustra histogramas de trés possiveis amostras e as distribuicoes
latentes que se adequariam a cada uma delas, todas com os limites mais extremos fixados
em 1,5 e 4,5. Para a amostra 1, as respostas se concentram no meio da escala ordinal
entao a média da distribuicao latente seria algo proximo a 3, sugerindo que, em média, as
pessoas nao estao muito certas se gostam ou nao de robos. Ja para a amostra 2, respostas
negativas sao mais frequentes e a média latente teria valor mais baixo, indicando que, em
média, as pessoas nao gostam de robos. A amostra 3 ilustra o caso contrario, em que o
resultado sugeriria que as pessoas gostam de robos, com respostas em niveis mais altos

sendo mais frequentes.

6, 0y 0 2

H - IR, _

T T T T T T

5 1 2 3 4 5

Figure 4.10: Exemplos de histogramas para respostas ordinais (cinco niveis) de trés
amostras e distribuicoes latentes que se adequariam a cada uma. Os limites extremos do
modelo sao fixados em #; = 1,5 e 04 = 4,5.

Quando se tem dois ou mais grupos para os quais se deseja medir a mesma variavel
latente, a partir de um mesmo questionario, assume-se que a variavel latente para os dois
grupos tem a mesma forma, porém com média e desvio padrao diferentes. Ja os limites, por
estarem mais relacionados com a maneira de se medir a varidvel, ou seja, com a afirmacgao
presente no item da escala Likert, sao os mesmos para todos os grupos. Com isso, o que

varia entre os grupos é o quanto se concorda ou discorda com a afirmacao e a variancia
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desse sentimento. J& quando se utiliza multiplos itens, como proposto por Likert (1932), o
que se tem sao diferentes maneiras de acessar uma mesma variavel latente. Dentro de um
Unico grupo, portanto, assume-se que os valores de p e o do grupo sao comuns a todos os
itens, mas os limites para cada um sao diferentes (Liddell & Kruschke, 2018). Nesse caso,
Liddell & Kruschke (2018) sugerem que os limites extremos apenas do primeiro item sejam
fixados em 6; = 1,5 e 0x_1 = K — 0,5 e que todos os restantes (os intermediarios do item
1 e todos os limites dos demais itens) sejam estimados. Adaptando a Equagao 4.4 para
o caso geral de multiplos itens ¢ e multiplos grupos g, a probabilidade de cada resposta
ordinal é dada por (Liddell & Kruschke, 2018)

] i i ol — 7 9[11 — I
Pyl = klug 04,01, 05_,) = @ (H —o () (45)

Og Og

Assim como no modelo para varidaveis métricas, a distribuicao normal latente pode ser
substituida pela distribuicao ¢, tornando a estimacgao mais robusta a presenca de valores

atipicos. Para isso, substitui-se ®(-) na Equagao 4.5 pela fungao ¢t acumulada, dada por

o) =PV <a) = [ gludu,
—o0
sendo V uma varidvel aleatéria de distribuigao ¢ e g(+) sua fungao densidade de probabili-
dade. O modelo determina que a resposta ordinal y vem de uma distribuicao categérica
com probabilidades P(y = k|u,, 04, v, 0[1i], . ,9%_1) e 0 objetivo da inferéncia Bayesiana
¢ estimar os parametros (i, 04 € v, da distribuicao latente de cada grupo e os limites que
nao tiverem sido fixados.

A partir das sugestoes de Liddell & Kruschke (2018), a distribuicao a priori para p é
novamente uma distribui¢ao normal, dessa vez centrada no meio da escala ordinal e com
desvio padrao igual ao nimero de categorias ordinais K, e a distribuicao a prior: de o é
uniforme com limite inferior de 0,01 e superior de 10K, mantendo p e ¢ na vizinhanca
dos dados, que s6 podem assumir valores entre 1 e K. Para v, a distribuicao a priori
continua sendo uma exponencial deslocada com média 30 e para os limites 6, nao fixados,
as distribuicoes a prior: sao normais com médias iguais a k + 0,5 e desvios padrao iguais
a 2, permitindo variacao consideravel. A Figura 4.11 mostra um diagrama da analise

Bayesiana das variaveis ordinais.

Limitagoes do modelo e ajustes

No modelo ordinal, é importante notar que nao hé nada que especifique que os limites
01,...,0k_1 sejam ordenados de maneira crescente, ou seja, que ¢ < 0y < --- < O _;.
Entretanto, se os limites forem invertidos, de modo que #5_; > 6, a probabilidade calculada

para o nivel ordinal k£ é negativa, o que viola o primeiro axioma na teoria das probabilidades.
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Figure 4.11: Diagrama da estimacao Bayesiana das variaveis ordinais. Uma distribuigao
t descreve a Varlavel latente e os seus parametros pu, o e v sao estimados, assim como
os limites 9k , ke {1,2,3,4}, que traduzem a varidvel latente nas respostas ordinais de
cada item ¢ das escalas Likert. As distribuicoes a priori para cada um dos parametros sao
mostradas, sendo K o nimero de niveis de respostas ordinais.

A geracao da amostra MCMC das distribuicoes a posteriori dos parametros é feita da
seguinte maneira: parte-se de uma posicao inicial no espaco de parametros; escolhe-se entao
um dos parametros e um novo valor para ele é aleatoriamente selecionado considerando
a sua distribuicao de probabilidade condicionada aos dados e aos outros parametros;
esse novo conjunto de parametros é mais uma observacao da amostra MCMC, que vai
crescendo a medida que se repete esse procedimento (Kruschke, 2015). Cada novo passo
na construgao da amostra MCMC leva em consideragao os dados e as distribuigoes a priori
dos parametros, mas, como novos valores para os parametros sao gerados aleatoriamente,
¢é possivel que se selecione um novo limite que cause uma situacao em que 61 > 0.
Para contornar essa limitacao, no modelo enviado ao JAGS, o sistema que constréi a
amostra MCMC, Kruschke (2015) determina que P(y = k) é o valor méximo entre zero
e a probabilidade calculada com a funcao acumulada. Desse modo, se a probabilidade
calculada for negativa, o limite escolhido levaria a P(y = k) = 0 e, desde que os dados
contenham pelo menos uma resposta no nivel ordinal k, esse limite candidato seria rejeitado.
Quando algum nivel de resposta nao esta presente no conjunto de dados, nao ha nada
(nem no modelo teérico nem no modelo enviado ao JAGS) que impega limites invertidos e,
consequentemente, probabilidades negativas.

Essa limitagao do modelo é especialmente problematica quando o conjunto de dados é
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pequeno, o que aumenta as chances de existirem niveis de resposta vazios. A escolha de
Kruschke (2015) para lidar com niveis vazios é comprimir os dados e eliminar esses niveis.
Se, por exemplo, inicialmente sdo considerados cinco niveis (1-2-3-4-5) mas nos dados o
nivel 2 nao esta presente (1-3-4-5), a implementagao de Kruschke (2015) altera os dados
e os mapeia considerando apenas quatro niveis (1-2-3-4). Esses novos dados, agora sem
niveis vazios, sao os utilizados para a inferéncia Bayesiana. Entretanto, é facil perceber
que esse mapeamento pode prejudicar a estimacao dos parametros: se os dados sem o nivel
2 tiverem sido gerados, por exemplo, por uma distribuicao latente de média igual a 4, a

compressao fard com que a média estimada seja deslocada para algum valor menor que 4.°

Table 4.3: Vantagens e desvantagens de cada método considerado para analise de dados
ordinais com niveis vazios.

Vantagens Desvantagens

Manter niveis vazios Os dados nao sao alterados Possiveis probabilidades negativas

. . - . Dados sao alterados
Comprimir niveis vazios Sem probabilidades negativas . . .
Enviesa a estimacao

Distribuicoes a priori de Os dados néo séo alterados . . 5
. . . Enviesa a estimacao
0 restritas Sem probabilidades negativas

.. . ) Dados sao alterados
Adicionar dados extras Sem probabilidades negativas . . .
Estimativa de o inflada

Além da possibilidade de se enviesar as estimativas, como os niveis ordinais estao
relacionados com as opgoes de respostas nos questionarios, comprimir os niveis vazios nao
foi considerada uma solucao adequada para este trabalho. Algumas alternativas foram
propostas e testadas com conjuntos de dados simulados. A Tabela 4.3 resume os métodos
considerados e as vantagens e desvantagens de cada um. Definir distribuicoes a priori
mais restritas para os limites, mais especificamente com desvios padrao menores, resolve o
problema das probabilidades negativas, porém enviesa a estimacao, ja que distribuigoes a
priori estreitas indicam forte crenca inicial sobre o valor do parametro, o que nao se tem
no contexto deste trabalho. Nao se tem informacoes prévias para centrar as distribuigoes
a priori dos limites em valores diferentes para cada item e centra-las de maneira restrita
em valores iguais confronta a ideia do modelo de que os itens acessam a variavel latente a
partir de limites diferentes. Outra solucao é a adigao de dados extras para eliminar niveis

vazios. Trés maneiras de se fazer isso foram consideradas: adicionar uma resposta em

5Essa questdo foi discutida inclusive com o autor do livro e do artigo usados como referéncia para o
modelo ordinal, John Kruschke. Segundo ele, para que o nimero de niveis originais seja mantido mesmo
quando existir niveis vazios nos dados, seria necessdrio mudar o modelo (usando distribuigdes a priori
mais restritas para os limites, por exemplo) e o mecanismo para selecido de limites candidatos durante a
geracao da amostra MCMC.
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todos os niveis, sejam eles vazios ou nao, tentando evitar deslocamento da estimativa de
1; adicionar o minimo de respostas possivel, ou seja, uma Unica resposta extra apenas
em niveis vazios; e adicionar uma resposta em cada nivel vazio e adicionar em niveis nao
vazios de modo a manter as probabilidades de cada nivel o mais proximo das originais
possivel, tendo como base um tamanho amostral final com K (ntimero de niveis) dados a
mais. Porém, sempre que dados extras foram adicionados, a estimativa de ¢ foi inflada,
com maior credibilidade sendo dada a valores maiores que o real.

A escolha de como lidar com niveis vazios levou em consideragao dois pontos principais:
os resultados deveriam ser matematicamente coerentes, isto é, sem probabilidades negativas,
e os ajustes no modelo nao poderiam favorecer as hipéteses do trabalho. A partir de testes
feitos com diferentes amostras simuladas, adicionar dados extras foi a abordagem que
apresentou os melhores resultados. Com ela, nao se tem probabilidades negativas e apenas
estimativas de o foram prejudicadas de maneira mais significativa, o que torna mais dificil a
validagao das hip6teses deste trabalho (o parametro o aparece no denominador do tamanho
de efeito, calculado posteriormente com as amostras MCMC). As trés propostas para se
adicionar dados extras tiveram desempenhos muito parecidos na estimacao dos parametros
e a adicao de dados extras apenas em niveis vazios foi escolhida por apresentar bons
resultados de maneira consistente durante os testes, enquanto outros métodos variavam
um pouco mais e, em alguns casos, geravam estimativas que favoreciam a observacao de
efeitos.

Outro ponto importante sobre o modelo é a sua forte dependéncia aos valores de limites
fixados, ja que fixar alguns deles condiciona todos os outros. Fixar média e/ou desvio
padrao dificultaria a interpretacao dos resultados e fixar os limites extremos em valores
relacionados a escala de respostas nos questionérios, como proposto por Kruschke (2015),
parece uma solugao melhor. Apesar de Liddell & Kruschke (2018) sugerirem que os limites
extremos apenas do primeiro item sejam fixados, pode-se dizer que a ideia do modelo é
que os limites extremos de todos os itens sao fixos em 1,5 e K — 0,5, por causa da escala
de respostas, e que apenas os niveis intermediarios variam para cada um, porque, caso
contrério, os resultados sao diferentes dependendo de qual item é tratado como o primeiro
na analise e uma discussao maior sobre isso seria necessaria. Mesmo assim, neste trabalho
segue-se a sugestao de Liddell & Kruschke (2018) para dar mais liberdade para a anélise, ao
invés de, por exemplo, fixar os limites extremos de todos os itens. Escolhendo de maneira
arbitraria, o item tratado como o primeiro é o primeiro dos apresentados na Tabela 4.1 para
cada escala. Entretanto, os valores escolhidos estao relacionados com a escala de respostas
que é apresentada nos questionarios e sao por ela justificados. Nas analises frequentistas
e na analise Bayesiana de tempo e erros, os dados sao pareados e a diferenca entre as
configuracoes ¢ utilizada. Para as medidas subjetivas tratadas com o modelo ordinal, se
for tomada a diferenca nas pontuacgoes dos itens separadamente, considerando as cinco

opgoes de resposta nos questionarios deste trabalho (ver Segao 4.3), os dados resultantes



PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL 82

poderiam assumir nove niveis ordinais (de —4 a 4). Se, por exemplo, na condi¢cao EX
a resposta a um item é (5) concordo totalmente e na condigao EXIM é (1) discordo
totalmente, a observacao pareada seria rgxmv — Trx = 1 —5 = —4, nivel mais baixo da nova
escala ordinal; se o contrario acontece, a observacao final seria rgxy — Tgx =5 — 1 =4,
caracterizando o nivel mais alto da nova escala ordinal; se a resposta é a mesma em ambas
as condigoes, a observacao pareada seria igual a 0, que corresponderia ao nivel central da
escala ordinal para andlise pareada. Esses nove niveis nao tém a relagao direta com as
opcoes de resposta que os cinco niveis originais tém, o que enfraquece a justificativa para os
limites extremos fixos em 1,5 e K —0,5. Além disso, parear os dados aumenta o nimero de
niveis e, consequentemente, as possibilidades de niveis vazios. Considerando a abordagem
escolhida para lidar com niveis vazios, isso pode significar mais dados extras adicionados,
interferindo cada vez mais no conjunto de dados e nas estimagoes. Por esses motivos, as
analises Bayesianas das variaveis de percepc¢ao neste trabalho sao feitas considerando dois

grupos ao invés de apenas um com a diferenca entre as condigoes.

4.5 Conclusao

Este capitulo apresentou as hipéteses de trabalho, de que a combina¢ao de comunicagoes
explicitas e implicitas melhora variaveis de desempenho e de percepcao na interacao entre
humanos e agentes virtuais. As medidas objetivas sao tempo e nimero de erros na execugao
da tarefa, registradas pelo sistema, e as medidas subjetivas sao aceitagao, sociabilidade e
transparéncia da agente virtual e percepcao de eficiéncia da interacao, acessadas a partir
de questionarios com escalas Likert.

No experimento de interacao proposto, semelhante a um jogo, participantes interagem
com agentes virtuais em duas configuracoes de comunicagao: uma com apenas comunicagoes
explicitas e outra com a combinacao de explicitas e implicitas. Resultados sao analisados

com NHST frequentista e estimacao de parametros Bayesiana, como resumido na Tabela 4.4.

Table 4.4: Resumo das andlises estatisticas para cada variavel de interesse no trabalho.

Medidas objetivas Medidas subjetivas
Anélise pareada: Tpx — TExIM Anélise pareada: Tgxmm — TEX
NHST Teste t (ou de Wilcoxon) Teste de Wilcoxon
frequentista Hipétese nula: y = 0 Hipétese nula: 1 =0

Hipotese alternativa: p > 0 Hipdtese alternativa: /i >0

Anélise com dois grupos

Estimagdo de Andlise ;’)alieada: xEX _'CEE?UEV[ Modelo ordinal com distribuicao ¢
parametros Modelo métrico com distribuigao ¢ acumulada
Bayesiana Parametros: u, o e v Pardmetros: fig, o4 , Vg, egi]’ N "0[;'(]_1




83

RESULTADOS E AVALIACAO DOS
EXPERIMENTOS DE INTERACAO

A realizagao do experimento de interagao foi aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa
da UFMG e a pesquisa estd identificada pelo nimero CAAE (Certificado de Apresentagao
para Apreciagao Etica) 44110621.5.0000.5149. Os experimentos foram realizados entre
julho e dezembro de 2021 e, por causa das restricoes impostas pela pandemia de COVID-
19, participantes foram pessoas da comunidade da UFMG, em especial aqueles que ja
estavam realizando atividades presenciais na Escola de Engenharia (onde a infraestrutura
de comunicacao foi montada), e pessoas préximas aos pesquisadores e alheias ao trabalho.

Ao todo, 30 pessoas participaram do experimento de interacao. Quatro delas nao sao
consideradas na comparacao entre as configuracoes de comunicagao por terem tido algum
desvio avaliado como significativo em relacao ao protocolo experimental: participante 4
interagiu apenas com uma agente virtual, porque o experimento foi interrompido apds um
problema com o sistema de rastreamento da cadeia cinematica do humano; participante 9
preencheu apenas uma parte do questionario de avaliacao apds a interagao com a primeira
agente virtual, finalizando-o apenas depois de interagir com a segunda agente virtual;
participante 10 teve dificuldade de entender as instrucoes para a fase 1 e pediu ajuda para
a experimentadora durante a interacao, além de um comando externo ter sido enviado em

momento inadequado; participante 22 nao entendeu as instrugoes da fase 1 e executou a

LA aprovacgdo pode ser confirmada acessando-se https://plataformabrasil.saude.gov.br/ e infor-
mando o nimero CAAE na opcdo Confirmar Aprovagao pelo CAAE ou Parecer.
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tarefa de modo atipico em relagao ao esperado e a outros participantes, impossibilitando
a contabilizagao de erros. Com isso, o tamanho amostral final é de 26 participantes e a

Figura 5.1 resume o perfil do conjunto.

ESCOLARIDADE
IDADE O Ensino médio completo FAMILIARIDADE COM
=] Ens?no super!or incomlpleto AGENTES VIRTUAIS
E  Até 25 anos __GENERO @ Ensino superior completo
O De 26 a 50 anos m Mestrado incompleto B Sim
B Acima de 50 anos B Feminino @ Mestrado completo O Nao
(mini 21 - 61) O Masculino O Doutorado incompleto W Nao sei responder
minima: , maxima:
34,6%  346% 57,7%

11,5%

61 ,5%(/

30,8% 7,7%
65,4% 11,5% 34,6%

Figure 5.1: Resumo do perfil de participantes do experimento de interacao.

Outros participantes também passaram por dificuldades com o reconhecimento da cadeia
cinematica e, algumas vezes, foi necessario que a experimentadora intervisse, dando alguma
dica ou reiniciando o sistema. Quando essa intervencdo era minima (sistema reiniciado
remotamente ou com a experimentadora dando uma instrugao répida), o experimento
continuava normalmente; se uma interven¢ao maior fosse necesséria (reiniciar os sistemas
localmente) e o problema tivesse ocorrido na primeira configuragao (ou seja, a primeira
agente virtual tinha apenas se apresentado e nenhuma instrucao sobre as tarefas tinha
sido dada ainda), o experimento era reiniciado em seguida ou em outro dia. Além disso,
algumas vezes participantes nao entenderam que a tarefa seria repetida e chamaram
a experimentadora apds a finalizacao com a primeira agente virtual. Nesses casos, o
experimento continuava normalmente apds breve instrugao. A Tabela 5.1 lista ocorréncias
durante o experimento e suas respectivas resolucoes, destacando os casos de exclusao.

Apo6s a finalizacao de todos os experimentos, gravacoes das participagoes foram anal-
isadas e os dados para analise foram ajustados. Para a fase 1, foram desconsiderados erros
de gestos detectados quando a pessoa nao estava apontando e erros contabilizados por
atraso na sinalizagdo de erros e acertos durante a interacao (em alguns momentos, o sinal
demorava e a pessoa mantinha o gesto de apontar, em espera, fazendo com que dois gestos
fossem registrados ao invés de um, sendo pelo menos um deles sempre contabilizado como
erro). Erros que poderiam ser interpretados como consequéncias indiretas de limitagoes e
erros dos sistemas ou por falta de familiaridade de participantes com os sinais e os tempos
da interacao? foram mantidos, porque tais interpretacoes foram consideradas subjetivas e

preferiu-se uma abordagem mais conservadora. Do total de erros em cada fase considerados

2Por exemplo, se a pessoa muda a indicacdo do objeto depois de tentar apontar para a cor correta e o
sistema nao reconhecer o gesto; se a pessoa continua apontando para um mesmo objeto apoés o sinal de
erro ou de acerto; ou se indica as cores rapidamente em sequéncia, sem esperar os sinais e sem entender os
tempos do sistema.
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Table 5.1: Descricao de desvios do protocolo experimental e suas respectivas resolugoes.
Linhas destacadas indicam casos de desvios considerados significativos, que resultaram na
exclusao de participante para comparacao entre as configuragoes de comunicacao.

Participante

Ocorréncias

Resolugoes

. Dificuldade na detecgao da cadeia

cinematica na primeira configuragao.

. Sistema reiniciado localmente en-

quanto participante esperava do lado
de fora da sala. Experimento re-

comegou em seguida.

. Dificuldade na detecgao da cadeia

cinematica na primeira configuragao.

. Rastreamento foi perdido durante a

interagao e na segunda configuragao,
novamente houve dificuldade na de-

teccao da cadeia cinematica.

. Sistema reiniciado localmente en-

quanto participante esperava do lado
de fora da sala. Experimento re-
comegou em seguida.

. Como uma interacdo completa ja

tinha sido realizada e a experimenta-
dora precisaria reiniciar os sistemas
localmente mais uma vez, o experi-

mento foi interrompido.

. Dificuldade na detecgao da cadeia

cinematica na primeira configuragao.

. Experimento foi interrompido e inici-

ado novamente em outro dia.

. Apés a interagdo com a primeira

agente virtual, participante nao ter-
minou de preencher o questiondrio

de avaliagao.

. Participante finalizou o primeiro

questiondrio apenas apos interagao
com a segunda agente virtual, o que

pode ter enviesado as respostas.

10

. Na fase 1 da primeira configuragao,

participante chamou a experimenta-
dora na sala para tirar duvidas.

. Comando para inicio da segunda

configuragao foi enviado enquanto
participante ainda respondia o ques-

tionario.

. Experimentadora respondeu as per-

guntas e experimento continuou, en-
tretanto as tarefas deveriam ser exe-
cutadas sem o auxilio da experimen-
tadora.

. Sistemas reiniciados remotamente e

experimento continuou.

(continua na préxima pagina)
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Participante

(continuagao da Tabela 5.1)

Ocorréncias

Resolugoes

11

. Dificuldade na deteccao da cadeia

cinemdtica na primeira configuragao.

. Sistemas reiniciados remotamente e

experimento continuou.

22

. Participante nao entendeu instrugoes

da fase 1 e moveu os objetos,
colocando-os na ordem correta na

frente da agente virtual.

. Na primeira configuragao, tempo lim-

ite foi alcangado e agente virtual fi-
nalizou a senha. Na segunda con-
figuracao, enquanto participante ma-
nipulava os objetos, indicagoes cor-
retas foram detectadas e a senha foi
preenchida. Nao é possivel realizar a
contagem de erros como definido no

protocolo experimental.

23

. Participante se dirigiu para fora da

sala apds a interagao com a primeira
agente virtual.

. Dificuldade na deteccao da cadeia

cinematica na segunda configuragao.

. Experimentadora instruiu partici-

pante a voltar e terminar o exper-
imento.

. Sistemas reiniciados remotamente,

experimentadora instruiu partici-
pante para que detecgao fosse con-

cluida e experimento continuou.

25

. Dificuldade na deteccao da cadeia

cinemdtica na primeira configuragao.

. Sistemas reiniciados remotamente,

experimentadora instruiu partici-
pante para que deteccao fosse con-

cluida e experimento continuou.

26

. Dificuldade na deteccao da cadeia

cinematica na primeira configuragao.

. Experimento foi interrompido e inici-

ado novamente em outro dia.

27

. Participante se dirigiu para fora da

sala apds a interagao com a primeira

agente virtual.

. Experimentadora instruiu partici-

pante a voltar e terminar o exper-

imento.
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na andlise, 7,7% dos erros na fase 1 e 16,1% dos erros na fase 2 foram de cores nao inseridas
e valores de contagem nao preenchidos por causa do tempo limite (ver Segao 4.3).

As préximas se¢oes apresentam os resultados da comparacao entre as duas configuracoes
de comunicacao entre humano e agente virtual, EX e EXIM. Sao mostradas as analises
com NHST frequentista e estimacao de parametros Bayesiana para todas as variaveis
de interesse: tempo e nimero de erros na execucao da tarefa, aceitacao, sociabilidade e
transparéncia das agentes virtuais e percepc¢ao de eficiéncia das interagoes. Em seguida,
os resultados e os experimentos sao discutidos e a Secao 5.4 apresenta analises sobre a
influéncia de alguns fatores, como o perfil de participante e a ordem das interacoes, nas

diferencas entre as configuracoes de comunicagcao.

5.1 Resultados das analises frequentistas
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Figure 5.2: Diagramas de caixas do conjunto de dados de cada variavel. Os dados sao das
diferencas rgx — Tgxmv para tempo e numero de erros e rgxv — TEx para as variaveis
de percepcao, de modo que valores positivos sao favoraveis as hipéteses deste trabalho.
Média (Z), mediana (Z) e desvio padrao (s) amostrais sao indicados para cada conjunto.

A Figura 5.2 mostra diagramas de caixa resumindo o conjunto de dados de cada uma
das varidveis e os valores amostrais de média (z), mediana (Z) e desvio padrao (s). Exceto
para o conjunto de dados de tempo (em segundos), média e mediana para todas as outras
variaveis foram sempre maiores ou iguais a zero. O espalhamento de dados é alto para a

diferenca de tempo e niimero de erros entre as configuragoes, sendo que para esta ultima
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foram detectados dois valores atipicos (—11 e 26). Para as varidveis de percepcao, que
podiam assumir valores entre —4 e 4 (diferengas entre médias que podiam assumir valores
de 1 a 5), as médias amostrais sdo parecidas e o espalhamento é maior para a medida de
percepcao de eficiéncia da interagao e menor para a de transparéncia da agente virtual.

Considerando a maneira com que as diferengas foram tomadas para cada variavel (ver
Segao 4.4.1), diferencas positivas sdo observagoes favoraveis as hipéteses deste trabalho
(ver Segao 4.1). A taxa aceitavel de falsos positivos é de 5%, portanto, valores-p menores
que 0,05 indicam baixa probabilidade de se obter a estatistica de teste sob a hipdtese nula,
que é entao rejeitada.

A Tabela 5.2 mostra os resultados das andlises com métodos NHST frequentistas para
as diferencas de tempo e nimero de erros (rgx — Tgxmv). A primeira coluna de cada
variavel mostra a verificacao da premissa de que a distribuicao de médias amostrais é
normal a partir da analise da normalidade do conjunto de dados. Utilizando o teste de
Shapiro-Wilk? (a hipétese nula é de que a distribuicao é normal, entdao se o valor-p do
teste é maior que 0,05, nao se rejeita a hipdtese nula) e a analise do gréfico quantil-quantil
(se os dados forem normais, eles formam aproximadamente uma linha reta), decide-se qual
teste serd usado. O resultado do teste aplicado é mostrado na tltima coluna da tabela.
Como foram identificados dois possiveis valores atipicos na amostra do niimero de erros,
as analises foram feitas também para o conjunto de dados sem os valores atipicos e sao
mostradas na ultima linha da tabela. Em nenhum dos casos o valor-p foi menor que o
limite de 5%, ou seja, nao é possivel rejeitar a hipotese nula de que nao ha diferenca em
tempo e nimero de erros entre as duas configuracoes de comunicacao consideradas.

A Tabela 5.3 mostra os resultados dos testes com a diferenga entre as médias de pontos
nas escalas de aceitacao, sociabilidade, transparéncia e percepcao de eficiéncia das duas
configuragoes de comunicac¢ao (rgpxmv — Trx). Apesar de os diagramas de caixa sugerirem
dados nao simétricos para aceitagao, sociabilidade e percepcao de eficiéncia, o teste de
Wilcoxon foi ainda assim aplicado, ja que a distribuicao das diferencas é considerada
simétrica (ver Se¢ao 4.4.1.1). Para a varidvel de aceitagao, o valor-p obtido é bem préximo
do limite de 5%, sinalizando algum indicio de que a diferenca entre as configuracoes
pode nao ser igual a zero. Para sociabilidade e transparéncia, o valor-p foi menor que
o limite, indicando rejeicao da hipdétese nula em relacao a hipdétese alternativa de que a
diferenca é maior que zero. Entretanto, o conjunto de dados de transparéncia continha
cinco observacoes nulas, i.e., iguais ao valor sob a hipotese nula, descartadas para a anélise
com o teste de Wilcoxon, como descrito na Sec¢ao 4.4.1.1. Observagoes nulas sao favoraveis
a hipotese nula, entao descartar essas cinco observagoes pode ter enviesado o teste contra
ela e, por isso, esse resultado deve ser tratado com cautela. Por fim, o teste para a diferenca

da percepcao de eficiéncia apresentou valor-p maior que o limite, sugerindo que a hipdtese

3Funcio shapiro.test do pacote stats (versio 4.0.4), https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/
library/stats/html/shapiro.test.html.


https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/shapiro.test.html
https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/shapiro.test.html
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Table 5.2: Resultados dos testes de significancia de hipétese nula para a diferenca de tempo
e numero de erros entre as configuragoes de comunicagao.

Normalidade Teste

Shapiro- Wilk: valor-p = 0,9926 > 0,05

g 7 T Teste t
Tempo £ T = —0,13543 (Equacio (4.2))
g2 - C . Valor-p: 0,5533 > 0,05
8 -100 , 7 7
: ‘Quantisenormais‘ 2
Shapiro- Wilk:
valor-p = 1,482 x 107° < 0,05
(desvio significativo de normalidade)
T Teste de Wilcozon
8 T =116 (Equagao (4.3))
Erros 2 N Valor-p: 0,6348 > 0,05
§ Observagoes nulas: 4
g N Grupos de empates: 3
&
Quantis normais
Shapiro- Wilk: valor-p = 0,4394 > 0,05
. Teste t
Erros sem o

T = —0,5547 (Equagao (4.2))

valores atipicos
Valor-p: 0,7078 > 0,05

Quantis amostrais

-2 -1 0 1 2
Quantis normais
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nula nao seja rejeitada. Nesse caso, a amostra continha seis observagoes nulas e, mesmo
sem elas, a estatistica de teste obtida continua sendo considerada provavel sob a hipotese

nula.

Table 5.3: Resultados dos testes de significancia de hipotese nula para a diferenca da média
de pontos nas escalas de cada varidvel de percepgao entre as configuragoes de comunicacao.

Teste de Wilcoxon

. T =192 (Equagao (4.3)) Observacoes nulas: 3
Aceitagao
Valor-p: 0,05121 > 0,05 Grupos de empates: 0
o T = 201,5 (Equagao (4.3)) Observagoes nulas: 3
Sociabilidade
Valor-p: 0,02642 < 0,05 Grupos de empates: 0
. T = 188,5 (Equagao (4.3)) Observagoes nulas: 5
Transparéncia
Valor-p: 0,004566 < 0,05 Grupos de empates: 2
Percepgao de T = 138,5 (Equagao (4.3)) Observagoes nulas: 6
eficiéncia Valor-p: 0,1091 > 0,05 Grupos de empates: 2

Tamanho de efeito é uma medida do grau em que um efeito estda presente e pode
ser calculado como a diferenca entre o parametro amostral e o valor nulo do parametro,

relativa ao desvio padrao amostral, ou seja,

para a média (Cohen, 1988). A partir do contexto de cada andlise, define-se quais valores
de tamanho de efeito sao significativos. Para quando essa classificacdo nao esta bem
definida, como é o caso deste trabalho, Cohen (1988) propde uma convengao que define
que tamanhos de efeito de 0,2 sejam considerados pequenos, de 0,5 sejam considerados
médios e de 0,8 sejam considerados tamanhos de efeito grandes. Para as varidveis com
indicios para rejeicao da hipdtese nula, incluindo aceitacao, com o valor-p bem proximo do
limite definido, os tamanhos de efeito, calculados com a mediana Z, sao: d = 0,23 para
aceitacao, d = 0,23 para sociabilidade e d = 0,69 para transparéncia. Para aceitagao e
sociabilidade, o tamanho de efeito calculado é considerado pequeno e para transparéncia
estd entre médio e grande.

A poteéncia de um teste de hipdteses frequentista é dada pela probabilidade de se
rejeitar a hipétese nula quando a hipotese alternativa é verdadeira, ou seja, é uma medida
de sensibilidade do teste para detectar diferencas. O célculo da poténcia depende da
distribuicao real dos dados, entao para testes como o de Wilcoxon, que nao assumem
distribuigoes especificas, é ainda mais dificil se calcular e um valor exato muitas vezes nao
estd disponivel (Sprent & Smeeton, 2001; Hollander et al., 2014). A poténcia do teste ¢ de
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uma amostra para detectar tamanhos de efeito de 0,2 com limite de falsos positivos de 5%
e hipdtese alternativa unidirecional (que define uma dire¢ao especifica para o efeito, maior
ou menor que o valor nulo) é de 25,7% para amostras com 26 observagoes. Essa poténcia
¢ considerada baixa e, para uma poténcia de 80% na deteccao de tamanhos de efeito de
0,2 no teste ¢ com hipdtese alternativa unidirecional, seria necessario um amostra com 310

observacoes?.

5.2 Resultados das analises Bayesianas

Os dois tltimos passos da estimagao de parametros Bayesiana (ver Segao 4.4.2) séo a
interpretacao das distribuicoes a posterior: dos valores dos parametros de cada modelo e
a verificagao posterior se as estimativas condizem com os dados disponiveis. Para cada
combinacao de parametros obtida pelo processo MCMC, o tamanho de efeito é calculado,
gerando uma amostra para a sua distribuicao a posteriori: para as medidas objetivas,
usando a diferenca entre as configuragoes, o tamanho de efeito calculado é

d— H— Ho

o

Y

considerando o valor nulo py = 0; para as medidas subjetivas, para as quais as analises

sao feitas com dois grupos, o tamanho de efeito calculado é

d— MEXIM — HEX
- I
TexTOhxIM
V 2

como sugerido por Kruschke (2013) and Kruschke (2015). Uma ROPE de —0,1 a 0,1,
abrangendo tamanhos de efeito de até metade do valor considerado pequeno pela convencao
de Cohen (1988), é definida ao redor do valor nulo para o tamanho de efeito (d = 0), como

ilustrado pela Figura 5.3, para enriquecer a interpretacao da distribuicao a posteriori.

ROPE

|
-0,1 0 0,1

d

Figure 5.3: Exemplo de distribuicao a posteriori para o tamanho de efeito d com ROPE
de —0,1 a 0,1, ao redor do valor nulo d = 0.

40s calculos relacionados & poténcia do teste foram feitos com a fungio power.t.test do pacote stats
(versdo 4.0.4), https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/power.t.test.html.


https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/power.t.test.html
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5.2.1 Medidas objetivas
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Figure 5.4: Resultados da inferéncia Bayesiana para a diferenca de tempo rgx — Trxi,
em segundos. Na primeira linha, estao as distribuicoes a posteriori dos parametros u, o e
v (em escala logaritmica) da distribuicao ¢ e a esquerda na segunda linha, a distribui¢ao
a posteriori do tamanho de efeito considerando pp = 0. Para todas elas, estao anotadas
média (m), mediana (md), moda (mo) e os limites do 95% HDI. Nas distribuicées de u e do
tamanho de efeito, linhas verticais pontilhadas indicam, respectivamente, o valor nulo g e
a ROPE de —0,1 a 0,1, com as porcentagens da distribuicao abaixo e acima de p e abaixo,
dentro e acima da ROPE mostradas. No canto direito inferior, algumas distribuicoes
t provaveis sao sobrepostas ao histograma dos dados para checagem de adequacao do
modelo.

A Figura 5.4 mostra os resultados da inferéncia Bayesiana para a diferenca de tempo
(em segundos) entre as configuragoes de comunicagao. A primeira linha da figura mostra as
distribuicoes a posterior: de u, o e v, sendo esta tltima mostrada em escala logaritmica para
facilitar a visualizacao, ja que a escala original é bastante assimétrica (a maior diferenga
nas caudas da distribuigao ¢ acontece em valores menores de v). Em cada distribuicao,
estdo anotadas a mediana (md), a média (m), a moda (mo) e os limites do 95% HDI.
Para a distribuicao de pu, o valor nulo é marcado com uma linha vertical pontilhada e a
porcentagem da distribuicao acima e abaixo dele sao indicadas. O valor nulo pg = 0 para o
tempo esta entre os mais provaveis para o parametro p e o 95% HDI abrange diferengas de
—36,5 a 32 segundos. A distribuicao a posteriori de o da credibilidade alta a valores entre
58,2 e 111 segundos. O parametro v na escala logaritmica pode assumir valores maiores

ou iguais a zero, sendo que valores acima aproximadamente de log(v) = 1,47 (v = 30 na
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escala original) representam distribui¢des bem préximas da normal (Kruschke, 2015). Para
a amostra de tempo, a distribuicao a posteriori de v tem 95% HDI largo, abrangendo
valores que representam tanto distribuicoes com caudas mais pesadas quanto distribuigoes
proximas da normal, ou seja, a distribui¢ao nao fornece estimativa precisa para v, como ja
era esperado (ver Secao 4.4.2.1).

No canto esquerdo inferior da Figura 5.4, esta a distribuicao a posterior: do tamanho
de efeito e as porcentagens da distribuicao acima, dentro e abaixo da ROPE definida. Para
o tamanho de efeito na diferenca de tempo, os valores dentro da ROPE sao bastantes
provaveis, mas o 95% HDI é largo, indicando que a estimativa nao é muito precisa, o
que também ja era esperado, considerando que a amostra é pequena. A distribuicao a
posteriori é centrada préxima ao zero, mas o 95% HDI contém valores até tamanhos de
efeito quase médios nas duas direcoes, ou seja, nao ha precisao suficiente nas estimativas
dos parametros para que se utilize a regra de decisao ilustrada na Figura 4.5 e se tire
uma conclusao forte sobre a diferenca no tempo de execucao da tarefa entre as duas
configuragoes de comunicagao.

A direita, na segunda linha da Figura 5.4, é mostrada a checagem posterior. Na
imagem, ao histograma dos dados sobrepoe-se algumas provaveis distribuicoes ¢, retiradas
da amostra MCMC. As curvas estimadas parecem ter dificuldade em comportar os dados,
porém, com um conjunto de dados tao pequeno, é dificil verificar visualmente a forma da
distribuicao, entao, como nao foram observados desvios muito criticos (fortes indicios de
assimetria ou de distribuigdo multimodal, por exemplo), o modelo utilizado foi considerado
suficientemente adequado.

A Figura 5.5a mostra os resultados da estimagao de parametros para a diferenga
no nimero de erros entre as configuragoes de comunicacao. As medidas de tendéncia
central da distribuicao de p estao bem proximas de zero, com o 95% HDI abrangendo
diferencas de menos de dois erros entre as condig¢oes, nas duas diregoes. A estimativa de
o da credibilidade alta a valores de aproximadamente trés erros, com limite superior do
95% HDI em quase cinco erros. Por causa dos valores atipicos no conjunto de dados, a
distribuicao a posteriori do parametro de normalidade atribui alta probabilidade a valores
mais baixos de v, ou seja, caudas mais pesadas, tentando ajustar a distribuicao ¢ para
melhor acomodar os dados. Novamente, nao se tem uma estimacao precisa do tamanho
de efeito, com a distribuicao a posteriori muito levemente deslocada para a esquerda de
zero, mas com 95% HDI contendo tamanhos de efeito médios nas duas direcoes. Com a
checagem posterior, o modelo foi novamente considerado suficientemente adequado.

Assim como feito para o método NHST, a andlise Bayesiana foi repetida para o conjunto
de dados de erros sem os dois valores atipicos, em —11 e 26. Os resultados sao mostrados
na Figura 5.5b. As estimativas de p, o e tamanho de efeito ficaram mais precisas (95%
HDI mais estreitos) sem os valores atipicos, principalmente a do parametro de escala

o da distribuicao t. A distribuicao a posteriori do tamanho de efeito foi ligeiramente
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(b) Sem valores atipicos.

Figure 5.5: Resultados da inferéncia Bayesiana para a diferenca de nimero de erros
TEX — TexiM, com e sem valores atipicos. Na primeira linha de cada figura, estao as
distribuigoes a posteriori dos parametros u, o e v (em escala logaritmica) da distribuigao
t e a esquerda na segunda linha, a distribuicao do tamanho de efeito considerando py = 0.
Para todas elas, estao anotadas média (m), mediana (md), moda (mo) e os limites do
95% HDI. Nas distribui¢oes de p e do tamanho de efeito, linhas verticais pontilhadas
indicam, respectivamente, o valor nulo pg e a ROPE de —0,1 a 0,1, com as porcentagens da
distribuigao abaixo e acima de p e abaixo, dentro e acima da ROPE mostradas. No canto
direito inferior de cada figura, distribuicoes ¢ provaveis sao sobrepostas aos histogramas

dos dados para checagem de

adequacao do modelo.
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“comprimida” para a esquerda, reduzindo a porcentagem da distribui¢ao acima do limite
superior da ROPE e dando menos credibilidade a valores que sao favoraveis as hipoteses
deste trabalho. Entretanto, nao ha precisao suficiente nas estimativas para se tirar
conclusoes fortes sobre a existéncia ou nao de diferenga entre as duas configuragoes. Sem
os valores atipicos, valores mais altos de v foram considerados também provaveis, ja que

as caudas da distribuicao ¢ nao precisam ser mais tao pesadas para acomodar os dados.

5.2.2 Medidas subjetivas

Grupo EX Grupo EXIM Grupo EX Grupo EXIM

tem O 1 @ 2 03 04 @35 M@ 6 tem O 1 B 2 0 3 04 @35

T T T T . T T T T " T T T T . T
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(a) Aceitagao. (b) Sociabilidade.
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(¢) Transparéncia. (d) Percepcao de eficiéncia.

Figure 5.6: Histogramas das respostas nos itens das escalas Likert de aceitacao, sociabili-
dade, transparéncia e percepcao de eficiéncia para as configuragoes de comunicagao EX e
EXIM. As cores diferenciam os itens de cada escala.

Histogramas das respostas em cada um dos itens de aceitagao, sociabilidade e transparén-
cia das agentes virtuais e a percepcao de eficiéncia das interagoes para cada configuragao
de comunicacao sao mostrados na Figura 5.6. Para a escala de aceitacao, as respostas se
concentraram nos niveis mais altos para ambas as configuragoes, indicando que a agente
virtual parece ter sido bem aceita independentemente do tipo de comunicacao. Para as
outras medidas subjetivas, os dados se espalharam mais pelos cinco niveis de resposta,
mas os histogramas empilhados tém sempre o nivel 4 mais alto, sendo o do grupo EXIM

sempre mais alto que o do grupo EX. Em pelo menos metade dos itens nas escalas de



RESULTADOS E AVALIACAO DOS EXPERIMENTOS DE INTERACAO 96

sociabilidade, transparéncia e percepcao de eficiéncia, o nimero de respostas no nivel 4
aumentou do grupo EX para o grupo EXIM. J4 os niveis 1 e 2 sao sempre mais altos no

grupo EX do que no grupo EXIM para os histogramas empilhados dessas trés medidas.
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Figure 5.7: Distribuigdes a posteriori dos parametros u, o e v (escala logaritmica) das
distribuicoes t latentes de aceitacao das agentes virtuais nas configuracoes de comunicagao
EX e EXIM. A tltima linha mostra as distribui¢oes a posteriori das diferencas pugxm — fEx
e ogxim — opx € do tamanho de efeito. Para todas elas, estdo anotadas média (m),
mediana (md), moda (mo) e os limites do 95% HDI. Nas distribuigdes de pugxiv — fex €
do tamanho de efeito, linhas verticais pontilhadas indicam, respectivamente, o valor nulo
(nexmn — pex = 0) e a ROPE de —0,1 a 0,1, com as porcentagens da distribuigao abaixo e
acima do valor nulo e abaixo, dentro e acima da ROPE mostradas.

A Figura 5.7 mostra os resultados da estimacao de parametros para a variavel de
aceitagao. As andlises das medidas de percepcao sao feitas usando o modelo ordinal para
dois grupos, por isso a figura mostra a estimacao dos parametros p, o e v para as duas
configuracoes de comunicagao separadamente. Para cada combinacao de parametros na
amostra MCMC, as diferencas pgxm — fEX € OrxiM — Ogx Sao obtidas e estas distribuigoes
a posteriori também sao mostradas da Figura 5.7. Na distribuicao da diferenca entre
as médias, o valor nulo é indicado. As distribuigoes a posteriori de vgx e vpxiv da

distribuicao de aceitacao de cada grupo tém 95% HDI abrangendo desde valores que
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indicam caudas mais pesadas até aqueles que aproximam bastante a distribuicao ¢ de uma
normal. Novamente, a distribuicao a posteriori do tamanho de efeito é mostrada no canto
inferior direito.

Os parametros u, o e v sao referentes as distribuicoes latentes, acessadas através dos
itens da escala Likert, e a interpretacao de p é feita a partir dos cinco niveis ordinais de
resposta (ver Segao 4.4.2.2, mais especificamente o exemplo ilustrado com a Figura 4.10). As
distribuicoes a posterior: para os parametros p das duas configuracoes dao alta credibilidade
a valores mais préximos aos niveis altos da escala de respostas ordinal, ou seja, a estimativa
sugere que a aceitacao das agentes virtuais é alta nos dois grupos, confirmando o que se
observou nos histogramas de dados (ver Figura 5.6a), sendo levemente maior no grupo
EXIM. A distribuicao a posteriori da diferenca entre as médias tem 97,3% de seu volume
acima do valor nulo, indicando probabilidade alta de que a aceitacao seja realmente
maior para a configuracdo EXIM. As distribuicoes dos parametros o de cada grupo e da
diferenca entre eles indicam também valores maiores para a configuracao de comunicagoes
combinadas. Para o conjunto de dados de aceitagao, foram adicionadas respostas extras em
ambos os grupos, uma para EX (nivel 2) e oito para EXIM (niveis 1, 2 e 3), portanto, se o
comportamento observado nos testes com o modelo ajustado usando dados simulados, como
discutido na Segao 4.4.2.2 (Tabela 4.3), se refletir nos dados reais, os valores considerados
mais provaveis para opxmv podem estar levemente maiores que o verdadeiro. A distribuicao
a posteriori do tamanho de efeito tem medidas de tendéncia central indicando efeito de
pequeno a médio e, novamente, nao se tem estimativas precisas o suficiente para uma
decisao considerando o 95% HDI e a ROPE ao redor do valor nulo. Entretanto, 88,9% da
distribuigao estd acima do limite superior da ROPE, dando alta credibilidade a existéncia
de um efeito positivo, ou seja, de que a aceitagao da agente virtual na configuracao EXIM
¢ maior.

A comparacgao entre a largura do 95% HDI do tamanho de efeito na Figura 5.7 e nas
figuras dos resultados das varidveis objetivas (Figuras 5.4 a 5.5b) mostra que a estimativa
para a variavel de aceitagao é mais precisa. Para tempo e erros, os parametros sao estimados
com um conjunto de dados de tamanho N = 26, uma observacao por participante; ja nas
variaveis de percepc¢ao, o modelo considera que os parametros de u, o e v do grupo sao os
mesmos para todos os itens, ou seja, para uma escala formada por @) itens, 26() observagoes
contribuem para a estimativa dos parametros comuns, tornando-a mais precisa.

Além dos parametros da distribuicao latente, a inferéncia Bayesiana também estima
os limites que a traduzem nas saidas ordinais. Os limites sao fortemente correlacionados
e as estimagoes sdo mostradas em conjunto, como sugerido por Kruschke (2015). Para
ilustrar como os resultados sao apresentados, a Figura 5.8 mostra as distribuicoes a
postertort dos limites do item 3 da escala de aceitagao, representadas pelas nuvens de
pontos azuis. O espalhamento das nuvens indica a dispersao das distribuicoes a posteriori

e as linhas verticais tracejadas mostram as médias de cada limite. Para a aceitagao, ha
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maior quantidade de dados nos niveis mais altos de respostas ordinais (ver Figura 5.6a) e,
portanto, as estimativas dos limites mais altos sao mais precisas que as dos limites mais
baixos. As elipses na Figura 5.8 abrangem 95% das nuvens dos limites 6; e 0, e a elipse
correspondente ao limite #; (mais a esquerda) é mais larga que a do limite 6, indicando

que a distribuicao a posteriori de 6, é mais compacta.

Iltem 3

[17541]

Média dos limites

Limites

Figure 5.8: Distribuicoes a posteriori dos limites 6y, 65, 63 e 6, do item 3 da escala de
aceitagao. Os pontos representam valores dos limites em cada combinacao de parametros
na amostra MCMC e a coordenada vertical é a média deles em cada combinagao. Linhas
verticais tracejadas mostram a média de cada distribuicao e o espalhamento da nuvem
de pontos indica sua dispersao. As elipses mostradas abrangem 95% dos pontos de 6,
e 0,. Linhas horizontais tracejadas estao relacionadas com os passos 17540 e 17541 da
construcao da amostra MCMC e os limites em cada um deles sao marcados com pontos
pretos.

Os pontos na Figura 5.8 representam os valores dos limites em cada combinagao de
parametros na amostra MCMC e a coordenada vertical é a média de todos eles naquela
combinacao. Desse modo, para cada passo na construgao da amostra MCMC, os pontos
de todos os limites estao a uma mesma altura no grafico. As linhas horizontais tracejadas
na Figura 5.8 estao relacionadas com dois passos subsequentes na geragao da amostra
MCMC, de nimeros 17540 e 17541 (a amostra MCMC gerada contém 20000 combinagoes
de parametros), e a altura delas é a média dos limites (indicados pelos pontos pretos)
naquele passo. Durante a construcao da amostra MCMC, se, por exemplo, um valor
mais alto é aleatoriamente escolhido para um limite, todos os outros limites daquele item
precisam se ajustar e tendem a ser também mais altos para manter as probabilidades das
saidas ordinais. Cada novo passo, portanto, acaba deslocando o conjunto para cima e para
a direita ou para baixo e para a esquerda, como se observa com os passos subsequentes
mostrados. Os resultados das estimativas dos limites de todos os itens da escala de
aceitacao sao mostrados na Figura 5.9. Os limites das extremidades no item 1 estao sempre
em 1,5 e 4,5, ja que foram fixados nesses valores.

A checagem posterior da adequacao do modelo aos dados de aceitacao das agentes
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Figure 5.9: Distribuicoes a posteriori dos limites relacionados a cada item da escala Likert
de aceitagao das agentes virtuais. Linhas tracejadas indicam as médias das estimativas
dos limites.
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Figure 5.10: Histogramas dos dados de aceitacao sobrepostos com probabilidades estimadas
para checagem posterior de adequacao do modelo. Niveis originalmente vazios, para os
quais se adicionou uma resposta extra, sao indicados por um asterisco (*).



RESULTADOS E AVALIACAO DOS EXPERIMENTOS DE INTERACAO 101

virtuais nos dois grupos é mostrada na Figura 5.10. Nela, histogramas dos dados usados
na analise (ou seja, com respostas adicionadas em niveis vazios) sdo sobrepostos com a
probabilidade estimada de cada nivel de resposta ordinal de todos os itens para cada grupo.
A probabilidade é calculada para cada combinacao de parametros na amostra MCMC e
o circulo azul mostra a mediana da estimagao e o segmento vertical mostra o intervalo
95% HDI. As probabilidades calculadas se aproximam dos dados e, portanto, o modelo
¢ considerado adequado. Niveis originalmente vazios, onde foram adicionadas respostas
extras (uma em cada nivel), sdo indicados por um asterisco (*) junto aos seus rétulos no
eixo de respostas ordinais dos graficos na Figura 5.10.

As figuras com os resultados das inferéncias Bayesianas de sociabilidade e transparéncia
das agentes virtuais e percepcao de eficiéencia das interagoes sao mostradas no Apéndice C
e podem ser interpretadas seguindo o mesmo procedimento mostrado para as variaveis de
tempo, erros e aceitagdo. A Tabela 5.4 mostra um resumo das informagoes consideradas
mais relevantes para este trabalho sobre cada variavel de percep¢ao. A primeira linha
mostra os resultados para a aceitacao, retirados das distribui¢oes mostradas na Figura 5.7,
e as linhas restantes apresentam os resultados das demais medidas subjetivas, retirados
das figuras no Apéndice C.

A média de sociabilidade para a agente virtual na configuracao EX ficou préxima ao
meio da escala ordinal, ou seja, em média, a sociabilidade nao se destacou em nenhuma
das duas direcoes. Ja a sociabilidade da agente virtual na configuracao EXIM foi percebida
como um pouco mais alta do que na configuracao EX, sendo que o 95% HDI da diferenca
entre as médias nao inclui o valor nulo. Foi adicionada apenas uma resposta extra no
grupo EXIM (nivel 1) para o conjunto de dados de sociabilidade e os parametros o das
duas configuracoes parecem semelhantes. Os valores mais provaveis para o tamanho de
efeito de sociabilidade entre os grupos foi ainda maior que para aceitacao, com 92,1% da
distribuicao acima do limite superior da ROPE ao redor do zero, sugerindo que a agente
virtual da configuracao EXIM é percebida como mais sociavel que a da configuracao EX.

A terceira linha da Tabela 5.4 apresenta as informagoes da inferéncia sobre a transparén-
cia das agentes virtuais em cada configuracao de comunicacao. Assim como para sociabili-
dade, as médias de transparéncia estao proximas do meio da escala ordinal e o parametro
1 estimado é levemente maior para a agente virtual EXIM, com o valor nulo fora do 95%
HDI da diferenca pugxmg — pex. Os parametros de escala estimados sao parecidos, sendo
que apenas uma resposta extra foi adicionada em cada grupo (em ambos, no nivel 1). A
distribuicao a posteriori do tamanho de efeito também nao é precisa o suficiente para uma
decisao com a ROPE, mas da indicativos da presenca de um efeito positivo, com a agente
virtual da configuracao EXIM sendo considerada mais transparente.

Ja para a percepcao de eficiéncia da interacao, a diferenca entre as médias de cada
configuracao, apesar de ainda positiva, foi menor, com o valor nulo mais perto do centro

da distribuicao de pugxm — pex do que para as outras variaveis de percepgao. Estimou-se
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Table 5.4: Resultados da estimacao de parametros das distribuicoes latentes de aceitacao,
sociabilidade, transparéncia e percepcao de eficiéncia para as configuracoes de comunicacao
EX e EXIM. Para cada variavel, mostra-se a mediana (md) e os limites do 95% HDI das
distribuicoes a posteriori dos parametros u e o de cada grupo, das diferencas entre grupos
e do tamanho de efeito. Para as distribuicoes de pgxmv — pex € do tamanho de efeito,
linhas verticais pontilhadas indicam, respectivamente, o valor nulo (ugxm — pex = 0) e a
ROPE de —0,1 a 0,1, com as porcentagens da distribuicao abaixo e acima do valor nulo e
abaixo, dentro e acima da ROPE mostradas.
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espalhamento maior para a distribuicao latente do grupo EX do que para o grupo EXIM,
sendo que uma resposta extra foi adicionada a cada conjunto de dados (nivel 2 no grupo
EX e nivel 1 no grupo EXIM). O tamanho de efeito estimado é positivo, mas com medidas
de tendéncia central indicando efeitos bem pequenos (menores que o tamanho de efeito
pequeno de 0,2), com a ROPE ao redor do valor nulo abrangendo 30,9% da distribuicao e
com 62,9% dela acima de 0,1. A percepcao de eficiéncia da interacao, portanto, parece

nao ser tao influenciada pela configuracao de comunicagao.

5.3 Discussao dos experimentos

A Tabela 5.5 resume os resultados das analises feitas com cada variavel de interesse.
Para ambas as abordagens de andlise de dados, as variaveis de aceitacao, sociabilidade
e transparéncia foram as que apresentaram resultados mais favoraveis as hipéteses deste
trabalho, de que a combinagao de comunicacoes explicitas e implicitas melhora a interacao

entre humanos e agentes virtuais.

Table 5.5: Resumo das andlises para as variaveis de interesse do trabalho. Linhas destacadas
indicam variaveis que apresentaram resultados favoraveis as hipéteses deste trabalho.

NHST frequentista Estimacao de parametros Bayesiana

Tempo Hipétese nula nio rejeitada. Sem indicativos de tamanho de efeito

diferente de zero.

Erros Hipétese nula nao rejeitada. Sem indicativos de tamanho de efeito

diferente de zero.

Valor-p préximo ao limite que levaria a Indicativos de tamanho de efeito

Aceitagao C e~ p
rejeiao da hipotese nula. positivo entre pequeno e médio.
Sociabilidade Hipétese nula rejeitada. Indicativos de tamanho de efeito
positivo entre pequeno e médio.
Transparéncia Hipétese nula rejeitada. Indicativos de tamanhos de efeito

positivo entre pequeno e médio.

Percepcao de ieati i
“ P‘s: Hipétese nula no rejeitada. Indicativos de tamanhos de efeito
eficiéncia positivo bem pequeno.

Das 29 pessoas que passaram pelas duas configuracoes de comunicagao (participante 4
interagiu apenas na configuragao EXIM), 21 responderam que preferiram interagir com a
agente virtual EXIM. Comentarios sobre as agentes virtuais no questionario final foram

feitos por quatro participantes®:

Part. 14:  “Achei bastante interessante a interacao e, principalmente, apos interagir com

a Luna, notei o quanto fez a diferenca em como me sentia em relagcao a tarefa

50s coment4rios sdo transcritos aqui da maneira como foram apresentados no questionrio final.
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o simples fato do sistema ‘olhar’ na minha direcdo.”

Part. 19:  “Achei tanto a Luna como a Sofia amigdveis e sua forma de intera¢ao bem
interessante.”

Part. 22:  “Adorei interagir com as assistentes virtuais!!”

Part. 27:  “a voz € irritante”

Em outros comentarios, feitos para a experimentadora apods a finalizacao da participacao
ou durante a interagao e gravados em video, participantes disseram que gostaram de
participar, que foi “legal” e que Luna (nesse caso, a agente virtual da configuragao EXIM)
era “muito fofinha”, enquanto outra pessoa comentou com a experimentadora antes e depois
da interagao que nao gostava “desses(as) agentes virtuais”. Diversos participantes sorriram
e falaram com Luna e Sofia, tanto respondendo ou agradecendo as agentes virtuais quanto
fazendo perguntas quando nao entendiam as instrucoes. No geral, a reacao das pessoas as
agentes virtuais pareceu ser positiva, o que é evidenciado especialmente pelas andlises dos
dados de aceitagao.

Aceitagao, sociabilidade e transparéncia sao variaveis mais relacionadas com a agente
virtual, enquanto tempo, niimero de erros e percepcao de eficiéncia da interacao dependem
mais diretamente da tarefa a ser executada. Na maioria dos comentarios feitos no ques-
tiondrio final, participantes relataram dificuldades para entender os objetivos da tarefa,
indicando que nao consideraram as instrugoes claras o suficiente. Considerando as 29
participagoes completas, com duas interagoes por pessoa, o tempo limite de fase foi atingido
cinco vezes na fase 1 (trés delas usadas nas andlises) e oito vezes na fase 2 (cinco delas
usadas nas andlises), com as tarefas sendo finalizadas pela agente virtual. As gravagoes
dos experimentos mostram que as pessoas tiveram mais dificuldade principalmente com
a fase 2, demorando a encontrar ou muitas vezes nao vendo as imagens para contagem
fixadas no ambiente. Mais de uma pessoa mencionou que o laboratorio utilizado para os
experimentos era muito carregado visualmente e algumas vezes foram adicionados apenas
valores genéricos (como “1” para todos os objetos) nos campos de preenchimento da fase 2,
indicando que a pessoa nao entendeu as instrugoes ou nao viu as imagens fixadas a frente.
As medidas de objetivas podem, portanto, ter sido influenciadas por esses fatores.

Contudo, na configuracao EXIM, as comunicagoes implicitas nao eram usadas apenas
para tornar Luna e Sofia mais agradaveis, sociaveis e transparentes, mas também com a
intencao de facilitar a execucao da tarefa, com a agente virtual olhando para os objetos
que acreditava que as pessoas iriam apontar na fase 1 e usando a direcao do olhar do
humano para estimar seu foco de atencao e dar dicas na fase 2. Esperava-se, portanto,
que a inclusao dessas comunicacoes implicitas amenizasse as dificuldades que as pessoas
pudessem ter em relagao a tarefa. De fato, algumas pessoas que parecem nao ter visto

as imagens de contagem na fase 2, adicionaram valores corretos aparentemente apenas
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confiando nas dicas da agente virtual. O sistema de detecgao do olhar do humano nao é um
sistema de alto desempenho, mas, na tarefa, a sua utilizacao era sempre complementada
pelo olhar da propria agente virtual, ou seja, mesmo que a pessoa nao estivesse olhando
para o ponto que o sistema detectou, a agente virtual dava a dica enquanto olhava para a
imagem para a qual acreditava que a pessoa estivesse olhando, entao era possivel inferir
sobre qual objeto a dica se referia e acrescentar o valor no campo correto. Outras pessoas,
porém, ou nao entenderam ou nao levaram em consideragao as dicas da agente virtual e
inseriram valores incorretos mesmo assim. Quanto ao olhar da agente virtual durante a fase
1, as gravacgoes sugerem que talvez muitas pessoas nao tenham notado essa comunicacao
implicita. Algumas delas perceberam que a agente virtual as seguia (participante 14
comentou no questionario final e outras pessoas pareceram “brincar” com isso durante a
interacao e ficaram se movimentando para ver a agente virtual as seguindo), mas outras
nao pareciam nem olhar para a tela da agente virtual durante a execucao dos gestos de
apontar, ja que a senha e a evolucao da tarefa eram mostradas em uma tela diferente. Além
disso, as pessoas podem nao ter atribuido intengao ao olhar da agente virtual. No conjunto
de dados de erros, um dos valores atipicos resultou de uma situagao, na configuracao
EXIM, em que a pessoa parece nao ter entendido que a primeira cor da senha era o preto
e insistia em apontar para a segunda cor da sequéncia (amarelo). Apds a finalizagao
da participagao, essa pessoa relatou para a experimentadora que a agente virtual nao
reconhecia para onde ela estava apontando e que parecia que ela ficava olhando para o
outro lado (no caso, para o objeto preto), ou seja, o olhar da agente virtual foi percebido
mas parece nao ter sido interpretado. Apesar de tudo, a tarefa nao era colaborativa, isto é,
nao precisava necessariamente ser feita em conjunto, mesmo que a agente virtual pudesse
ajudar. Acredita-se que isso possa ter influenciado na percepgao de eficiéncia da interagao,
com as pessoas talvez atribuindo muito pouco ou nenhum crédito a agente virtual pela

execucao da tarefa.

5.4 Influéncia de fatores na diferenca entre as configuracoes

de comunicacao

O questionario preenchido ao final do experimento coletava idade, género e escolaridade de
participantes. Essas e outras caracteristicas podem influenciar a interacao entre humanos
e rob0s ou agentes virtuais e sao necessarios estudos planejados especialmente com o
objetivo de medir a influéncia desses fatores. Neste trabalho, em que o experimento nao foi
projetado para essa investigacao, as informagcoes de participantes sao usadas para se fazer
uma andalise geral sobre essas influéncias e tentar levantar hipoteses para estudos futuros.

A idade foi dividida em trés categorias: até 25 anos, de 26 a 50 anos e acima de 50

anos. Para género, sao consideradas as duas unicas op¢oes usadas por participantes no
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questiondario, Feminino e Masculino. Os grupos de escolaridade sao: de ensino fundamental
incompleto a ensino médio completo (“Até ens. médio”), ensino superior incompleto
e completo (“Ens. superior”) e de mestrado incompleto a doutorado completo (“Pds-
graduagao”). Esta andlise inclui todas as 29 participagdes completas, ou seja, com interagao
em ambas as configuragoes de comunicagao.

A Figura 5.11 mostra os conjuntos de dados de cada varidvel analisada no trabalho,
caracterizando idade, género e escolaridade de participantes. A coordenada horizontal dos
pontos, que tém representacao definida pelo perfil de participante, é a medida feita na
configuracao EX e a coordenada vertical, na configuracao EXIM. Por exemplo, o grafico
no canto esquerdo superior mostra que um participante do género masculino, com idade
de 26 a 50 anos e escolaridade de mestrado incompleto a doutorado completo (indicado
por um triangulo rosa preenchido e rotulado com o nimero 1) demorou pouco menos de
dois minutos e meio na configuracao EX e mais de trés minutos na configuracao EXIM.
Para as variaveis de percepcao, foi usada a média dos pontos na escala Likert de cada
uma. Pontos acima da linha diagonal indicam medidas mais altas na configuracao EXIM
e abaixo da linha diagonal, mais altas na configuracao EX.

A maioria de participantes com até 25 anos, teve desempenho pior para a configu-
racao EX, tanto em tempo quanto em nimero de erros. O grafico com as medidas de
transparéncia mostra que a maioria das pessoas do género feminino acharam a agente
virtual da configuracao EXIM mais transparente, assim como a maioria de participantes
com ensino superior incompleto ou completo. A maioria das pessoas com pelo menos
mestrado incompleto avaliaram melhor a agente virtual da configuracao EXIM em todas
as medidas subjetivas e o contrario acontece com a maioria das pessoas com até ensino
médio completo. A escolaridade, portanto, pode ser um fator importante na percepc¢ao
das pessoas sobre interacoes com agentes virtuais.

Além de idade, género e escolaridade, o questionario final também perguntava a
familiaridade de participantes com agentes virtuais como Luna e Sofia e a preferéncia
entre elas (e, consequentemente, entre as duas configuragoes de comunicagao). A ordem
das configuracoes no experimento foi definida aleatoriamente para cada participante e
as instrucoes eram dadas na primeira delas, sendo que apenas as instrugoes da segunda
fase poderiam ser rapidamente repetidas na segunda configuracao. Com isso, é natural
que o desempenho na segunda repeticao da tarefa seja melhor, considerando ainda que
participantes relataram dificuldades em entender o que deveriam fazer. A Figura 5.12
mostra novamente as medidas em ambas as configuracoes, mas com os pontos caracterizados
pela configuragao de preferéncia, pela primeira configuragao de interagao e a familiaridade
de participantes com agentes virtuais.

Como esperado, na maioria das vezes, o desempenho foi pior na primeira configuracao,
sendo ela EX ou EXIM. Relacionando as Figuras 5.11 e 5.12, tem-se uma possivel explicagao

para o pior desempenho na configuragao EX para a maioria de participantes de até 25 anos
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Figure 5.11: Conjuntos de dados para cada variavel caracterizando perfis de participantes
por idade, género e escolaridade. Para as varidaveis de percepcao, sao mostradas as médias

de pontos nos itens de cada escala.
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Figure 5.12: Conjuntos de dados para cada variavel caracterizando perfis de participantes
por configuracao de preferéncia, primeira configuracao de interagao e familiaridade com
agentes virtuais. Para as variaveis de percepcao, sao mostradas as médias de pontos nos
itens de cada escala.
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(participantes 14, 21 e 30): a primeira configuracao nesses casos foi justamente a EX. A
ordem das configuracoes nao parece ter influenciado muito as variaveis subjetivas, ja que,
por exemplo, a maioria das pessoas que interagiu primeiro na configuracao EXIM ainda
avaliou melhor a agente virtual relacionada a ela. A preferéncia indicada por participantes
nao parece ter tido relacdo com o tempo de interacao, entretanto, talvez tenha sido afetada
pelo nimero de erros, visto que a maioria de participantes que preferiram a agente virtual
da configuragao EX erraram mais na configuracao EXIM e a maioria que preferiu a
configuracao EXIM, errou mais na configuracao EX. No geral, a preferéncia se relaciona
com avaliagoes melhores sobre aceitacao, sociabilidade e transparéncia da agente virtual,
mas nao tanto com a percepcao de eficiéncia da interagao, com a maioria das pessoas que
preferiram a configuracao EX tendo avaliado a interagao com a agente virtual EXIM como
mais eficiente. Por fim, a familiaridade com agentes virtuais como Luna e Sofia nao parece
ter tido efeito no desempenho da tarefa nem na percepcao de eficiéncia, mas a maioria das
pessoas que declararam ter alguma familiaridade, avaliaram melhor a agente virtual da

configuracao EXIM em aceitacao, sociabilidade e transparéncia.

5.5 Conclusao

As anélises dos resultados dos experimentos de interacao indicaram que, apesar de variaveis
mais relacionadas a tarefa, ou seja, tempo, niimero de erros e percepcao de eficiéncia das
interagoes, nao terem sido influenciadas pela configuracao de comunicagao, a percepcao
das agentes virtuais em medidas de aceitagao, sociabilidade e transparéncia é melhor na
configuracao EXIM, em que humano e agente virtual combinam comunicagoes explicitas
e implicitas. Os tamanhos de efeito estimados com a andlise Bayesiana para aceitagao,
sociabilidade e transparéncia foram entre pequenos e médios em favor da configuracao
EXIM, dando indicios favoraveis as hipéteses de trabalho relacionadas a essas variaveis.
Acredita-se que caracteristicas especificas da tarefa proposta podem ter sido mais relevantes
para o desempenho e a percepcao de eficiéncia do que o tipo de comunicacao dos agentes.

Finalmente, os dados de todas as participagoes completas foram usados para analises
gerais sobre a influéncia do perfil de participante (idade, género, escolaridade e familiaridade
com agentes virtuais), da ordem das configuragbes e da agente virtual preferida nas
diferencas entre as configuracoes de comunicagao. As observacoes feitas podem se tornar
hipoteses de trabalho de estudos para a investigacao da influéncia desses fatores nas

interagoes entre humanos e agentes virtuais.
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Este trabalho investigou os efeitos da combinacao de comunicagoes explicitas e implicitas
em medidas de desempenho e na percep¢ao das pessoas em uma interagao com agentes
virtuais. Para isso, uma infraestrutura de comunicacao humano-robd com modalidades de
comunicacao explicita e implicita foi implementada, com solucoes simples e de baixo custo.
Entre as tecnologias de comunicacao, estao sistemas de reconhecimento e interpretacao de
gestos de apontar e diregao do olhar do humano. Para esses sistemas, foram propostas
analises geométricas, usando pontos da cadeia cinematica do humano, atributos faciais na
imagem do rosto e primitivas geométricas. Além disso, foi desenvolvida uma agente virtual
para desempenhar o papel de robo nas interacoes. Imagens com diferentes expressoes
faciais foram criadas e a direcao do olhar da agente virtual é simulada a partir de geometria
projetiva.

Para testar hipdteses sugeridas pela literatura, de que a combinagao de comunicagoes
explicitas e implicitas melhoram medidas objetivas e subjetivas da interacao, um experi-
mento de interacao entre humano e agentes virtuais foi proposto. O protocolo experimental
foi definido para que duas configuracoes de comunicacao fossem comparadas: uma apenas
com comunicagoes explicitas de ambos os agentes e outra com comunicacoes explicitas
e implicitas. O conjunto de dados de 26 participacoes no experimento foram analisados
usando testes de significancia de hipétese nula e estimacao de parametros Bayesiana. Os
resultados sugerem que combinar comunicagoes explicitas e implicitas melhora a aceitacao,
a sociabilidade e a transparéncia de agentes virtuais.

As medidas mais relacionadas a tarefa (tempo, nimero de erros e percepgao de
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eficiéncia da interagdo) nao parecem ter sido influenciadas pelo tipo de comunicagao, o que
possivelmente pode ser atribuido a caracteristicas especificas da interagao proposta. No
trabalho de Breazeal et al. (2005), a combinagdo de comunicagoes explicitas e implicitas
do robo melhorou medidas objetivas da interagao, em um cenario em que participantes
deveriam guiar o robd na execuc¢ao de uma tarefa simples de pressionar botoes. Ja na
interagao proposta neste trabalho, a agente virtual dava instrugoes durante a interacao e
podia auxiliar na realizacao das tarefas, especialmente na configuracao de comunicagoes
combinadas, mas a colaboracao entre participante e agente virtual nao era necessaria. Além
disso, de acordo com relatos de participantes, as instrugoes das tarefas podem nao ter sido
claras o suficiente e a analise dos videos sugere que as comunicagoes implicitas da agente
virtual na fase 1 da interagao podem nao ter sido percebidas por algumas pessoas. Esses
fatores podem ter prejudicado as medidas objetivas das diferencas entre as configuragoes
de comunicacao e a medida de percepcao de eficiéncia da interagao, ja que é possivel que
participantes nao tenham atribuido nenhum crédito a agente virtual pelo desempenho nas
tarefas.

Restrigoes impostas pela pandemia de COVID-19 limitaram o nimero e a diversidade
de participantes, por isso o experimento realizado é considerado um piloto. Apesar disso,
foram observados indicios a favor de trés das seis hipdteses de trabalho e a andlise dos
experimentos indica direcoes para possiveis melhorias no protocolo experimental. Uma
interagao mais colaborativa pode permitir que se investigue melhor os efeitos do tipo de
comunicagao em variaveis mais relacionadas a tarefa e a inser¢ao de uma etapa de treino
pode ajudar a reduzir efeitos do periodo de aprendizagem da tarefa.

Para as medidas subjetivas, foram usados questiondrios com escalas Likert para cada
uma das varidveis. Trabalhos como os de Venkatesh et al. (2003), Bartneck et al. (2009) e
Heerink et al. (2010) buscam propor modelos e instrumentos de medigao de percepgoes das
pessoas sobre tecnologias e robos, porém ainda nao ha uma unificacao nos trabalhos de
IHR quanto a isso. Quando questionarios com escalas Likert sao usados, ¢ comum que seja
reportada uma medida chamada de alfa de Cronbach (Cronbach, 1951, apud Dunn et al.,
2014), como uma avaliagdo da confiabilidade e consisténcia interna da escala de medigao
(alguns exemplos sao Hinds et al. (2004), Mutlu et al. (2009), Crossman et al. (2018) e
Tatsukawa et al. (2019)), entretanto hé discussoes sobre a adequacao dessa medida (Dunn
et al., 2014; Peters, 2014). Além de orientagoes para a definigao de itens para as escalas,
Likert (1932) também discute em seu trabalho checagens objetivas sobre a consisténcia
interna e adequacao dos itens. Esse tipo de anédlise e discussao nao foi feita neste trabalho
e a adequacao das escalas usadas para medir as variaveis subjetivas precisa ser investigada
em trabalhos futuros.

Apesar das limitacoes do método NHST frequentista estarem sendo cada vez mais
discutidas, ele segue sendo amplamente aplicado em diferentes areas, incluindo a de
interagao humano-robo (Baxter et al., 2016). O trabalho de Schrum et al. (2020), por
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exemplo, faz uma revisao das praticas estatisticas de andalises de dados de escalas Likert
em estudos de THR e faz recomendacoes sobre o assunto apenas dentro da perspectiva de
testes de hipdteses frequentistas. Belpaeme (2020) recomenda que mais detalhes sobre os
experimentos e os conjuntos de dados do estudo sejam apresentados nos trabalhos de THR,
incluindo estatisticas descritivas, como tamanho, média e desvio padrao da amostra, e perfis
de participantes, e que tamanhos de efeito sejam sempre reportados junto com valores-p,
para que a relevancia do efeito possa ser discutida. Baxter et al. (2016) sugerem uma
mudanga de perspectiva, com foco em metodologias experimentais que possam aumentar
incrementalmente o conhecimento sobre fendmenos de interesse, ou seja, uma perspectiva
Bayesiana. No contexto de interacao humano-computador, Kaptein & Robertson (2012)
apresentam o teste de hipdteses com o fator de Bayes como alternativa aos métodos NHST
com valores-p.

A utilizacao da abordagem Bayesiana para analise de dados, em especial a estimacao de
parametros com incerteza, tem sido discutida em outras areas, como estatistica e psicologia,
a partir de trabalhos como os de Kruschke (2013), Kruschke & Liddell (2018), Wagenmakers
et al. (2018), Kelter (2020) and Kelter (2021), mas nao tanto nos trabalhos de interagao
humano-robo. A multidisciplinaridade da drea de IHR conecta e aproxima diversas areas de
pesquisa, mas também cria a necessidade de se observar aspectos relacionados a todas elas,
nesse caso, mais especificamente, sobre analises estatisticas. Livros como o de Kruschke
(2015), que apresenta exemplos detalhados e disponibiliza cédigos implementados e uma
variedade de funcoes em R, e programas como JASP!, de cédigo livre e com interface
grafica para a realizagdo de andlises estatisticas frequentistas e Bayesianas (Wagenmakers
et al., 2018), facilitam a transigdo dos métodos NHST comumente utilizados para métodos
de andlise Bayesiana. A estimacao de parametros Bayesiana apresenta vantagens como
a possibilidade de discussoes mais completas e nao apenas rejeicao ou nao de hipoteses,
a obtencao de informacao de probabilidade sobre cada valor de parametro e, além disso,
ainda possibilita a incorporacao de conhecimentos prévios em novos estudos. Os resultados
obtidos com a inferéncia Bayesiana neste trabalho podem ser usados na definigao de
distribuicoes a priori para experimentos futuros, desde que as incertezas, especificidades e
limitagoes do trabalho sejam levadas em consideracao.

Finalmente, as andlises das influéncias de fatores, como idade, género, escolaridade
e familiaridade com agentes virtuais, nas medidas objetivas e subjetivas das diferentes
configuracoes de comunicacao foi feita apenas com a observacao dos dados. Uma vantagem
da abordagem Bayesiana é a possibilidade de se fazer diferentes andlises com um mesmo
conjunto de dados, sem que seja necessario ajustar critérios de decisao para controlar a
taxa de falsos positivos, como ¢ feito no método NHST, ja que métodos Bayesianos nao
dependem de intengoes de testes (ver Secao 4.4). Os dados dos experimentos podem ser

divididos de acordo com as categorias de cada fator analisado e a estimagao Bayesiana

"https://jasp-stats.org/
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dos parametros aplicada ao conjunto de cada grupo. As analises podem ser feitas em
pares, comparando, por exemplo, as duas categorias de género considerando cada uma das
configuragoes de comunicacao separadamente ou entao as diferencas entre as configuragoes
de comunicagao para as participantes do género feminino e depois para os do género
masculino. Essas e outras comparagoes podem ser feitas em trabalhos futuros a partir
do mesmo conjunto de dados. Conclusoes fortes ainda nao poderiam ser feitas, ja que
os tamanhos amostrais seriam ainda menores para cada grupo, mas as distribuicoes a

posteriort talvez sugiram outros padroes e deem origem a novas hipéteses de trabalho.
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AVALIACOES DOS SISTEMAS DE
COMUNICACAO

A.1 Gestos de apontar

O sistema para reconhecimento e interpretacao de gestos de apontar, descrito na Secao 3.2,
foi avaliado em um experimento. Os resultados foram apresentados nos trabalhos Campos
& Adorno (2019) e Campos & Adorno (2020). Participantes deveriam executar uma
sequéncia de 10 gestos indicando um dos quatro objetos presentes no ambiente ou nenhum
deles. A sequéncia executada era escolhida pela pessoa, que a informava a experimentadora
ao final do experimento. Os objetos utilizados foram caixas de dimensoes e localizagoes
conhecidas e os planos criados para os modelos consideravam dimensoes 20% maiores que
as reais, para garantir que os objetos estivessem contidos em seus modelos. Sem poder ver
a execucao dos gestos, a experimentadora era responsavel por documentar as respostas
do sistema, que deveria informar se algum objeto estava sendo indicado e, se sim, qual
deles. A Figura A.1 mostra o ambiente onde os experimentos foram realizados e uma
ilustracao da vista de topo, indicando os objetos, a camera RGB-D, a experimentadora
e uma aproximacao da drea em que a pessoa podia se movimentar (érea pontilhada). O
experimento foi filmado com o conhecimento e consentimento dos participantes.

Ao todo, 11 pessoas participaram do experimento, mas duas foram excluidas da andlise
por utilizarem gestos que nao eram considerados gestos de apontar. Esses participantes

apenas levantavam o brago e o posicionavam acima do objeto indicado, ao invés de
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1
Objeto

Camera RGB-D

Experimentadora Objeto

Objeto

Figure A.1: Ambiente utilizado para os experimentos, com os objetos numerados. A
direita, a representacao da vista de topo indica a posicao de cada um dos objetos, da
camera RGB-D e da experimentadora, além do espaco de movimentagao dos participantes
(4rea pontilhada).

apontarem diretamente para ele. Além disso, um terceiro participante informou uma
sequéncia diferente da executada, e, portanto, a sequéncia de referéncia foi corrigida para
a andlise, de acordo com os videos do experimento. A Figura A.2 ilustra um gesto de
apontar, mostrando os modelos dos objetos com dimensoes maiores que as reais e a linha

criada a partir dos pontos de cotovelo e mao.

Figure A.2: Exemplo de um gesto de apontar. Objetos foram definidos com dimensoes
maiores que as reais. Na situagao ilustrada, a linha do gesto (azul) cruza dois objetos
ao mesmo tempo e o mais préximo do ponto no brago (caixa maior) é escolhido como
indicacao.

O numero de acertos e erros do sistema para cada participante é mostrado na Figura A.3.
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A taxa média de acertos foi de 77,8% com desvio padrao de 16,4%. Considerando todos os
gestos executados por todos os participantes, a taxa de falsos negativos, ou seja, quando
o sistema nao detecta a indicacao de um objeto enquanto o participante aponta para
um deles, foi de 32,2%. Nao ocorreram casos de falso positivo, isto é, quando o sistema
detecta a indicacao de um objeto enquanto o participante nao aponta para nenhum deles.
Apenas uma vez o sistema indicou um objeto enquanto a pessoa apontava para outro.
Esse erro envolvia os objetos 3 e 4 (ver Figura A.1), que foram posicionados de modo a
possibilitarem uma ambiguidade como a ilustrada na Figura A.2: dependendo do ponto
de vista da pessoa, o objeto 3 estava oculto pelo objeto 4, que tinha dimensoes maiores.
Duas vezes o sistema oscilou entre indicar o objeto 3 ou o objeto 4 e, nesses casos, se o

objeto apontado pelo participante era um deles, foi considerado um acerto.

O Acertos B Erros

8 8
7 7

6
4
3 3
1 1 1 1
J _ = _ I J _ _ m
#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9
PARTICIPANTE

Figure A.3: Acertos e erros do sistema sobre os gestos de cada participante.

Ao todo foram registrados 20 erros. A maioria dos erros (oito) sdo de falsos negativos
relacionados ao objeto 3. Ja durante os testes para a realizacao do experimento, observou-se
maior dificuldade no reconhecimento de gestos que apontavam para o objeto 3, mesmo
quando realizados pela especialista do sistema. Além disso, foram observados erros
nas medicoes das posicoes das juntas, que, para a realizacao dos experimentos, foram
compensados com uma transformagao obtida experimentalmente. Um objeto s6 é detectado
pelo sistema se a linha do gesto cruza o interior do modelo criado com os planos, fazendo
com que a deteccao de objetos maiores seja mais facil. O objeto 3 era o menor entre os
utilizados nos experimentos, portanto, acredita-se que isso pode ter contribuido para o
nimero maior de erros relacionados a ele, juntamente com as incertezas de medigao da
camera RGB-D. Falsos negativos relacionados a outros objetos somaram quatro erros. A
partir da andlise dos videos do experimento, outros sete erros de falsos negativos foram
atribuidos a oclusao do brago de apontar. Em alguns momentos, o participante, com o
proprio corpo, ocultava da camera o braco que usava para apontar, causando perda de
informacao e dificuldade no reconhecimento e interpretacao do gesto.

Os resultados indicam que solugoes simples, como a utilizagao de mais sensores espal-
hados pelo ambiente para rastrear a cadeia cineméatica do humano, podem melhorar o

desempenho do sistema, reduzindo os casos de oclusao do braco que aponta e os erros
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causados por incertezas de medi¢ao. Objetos de dimensoes grandes e bem espalhados
pelo ambiente facilitam a detecgao correta, por isso a insercao de mais sensores, tornando
as medigoes mais precisas, pode ser bastante vantajoso em aplicagoes em que os objetos
e regioes sao menores e se encontram mais proximos uns dos outros. Além disso, na
comunicagao humana, a identificagdo de gestos de apontar nao é tao rigida; duas pessoas
interagindo conseguem interpretar os gestos uma da outra pelo contexto ou por eliminacao,
nao sendo necessario que se aponte precisamente para o objeto de interesse. Dependendo
do ambiente e do contexto da interacao, as condi¢oes para deteccao de objetos indicados
podem ser relaxadas, para reduzir as taxas de falsos negativos, e outras informacoes
podem ser consideradas para auxiliar na interpretacao dos gestos de apontar. Por fim, em
aplicacoes em que as pessoas interagem por um longo tempo ou repetidas vezes com o
sistema e que permitem que se saiba quando o sistema detecta ou nao o objeto indicado,
o desempenho também pode ser melhor, ja que o humano se familiariza e consegue se

adaptar as habilidades do sistema, assim como faria ao interagir com outra pessoa.

A.2 Deteccao de atributos faciais

O algoritmo final de deteccao dos atributos faciais de interesse passou por testes preliminares
e os resultados foram apresentados no trabalho Campos & Adorno (2020). Duas pessoas
foram gravadas executando uma sequéncia de movimentos com a cabeca, gerando sete
videos. Manualmente, pontos dos centros das iris e da boca em cada quadro de cada
video foram obtidos para serem usados como referéncia. Seja D,, a distancia calculada
com os pontos obtidos manualmente e Dy a distancia calculada com os pontos detectados
pelo algoritmo, sendo D,, e D, as distancias horizontais entre os olhos ou verticais entre
olhos e boca. Os erros E,, = |D; — D,,|, em pixels, para cada quadro foram calculados e
convertidos em centimetros usando a razao entre a distancia real entre os olhos D, yeal.,, €
a distancia de referéncia D, ef,, (quando a pessoa olha para frente) em pixels, obtendo-se
Een = RE,;, onde R = D, cal,,./ Do ref,,» tanto para a distancia entre os centros das iris
quanto para entre olhos e boca. A distancia entre a pessoa e a camera foi mantida fixa
durante a execugao dos movimentos.

A partir da média de erros de cada video, as médias globais de erro (e desvios padrao)
foram calculadas: 0,52 cm (desvio padrao de 0,29 cm) para a distancia horizontal entre
os centros das iris e 0,67 cm (desvio padrao de 0,31 ¢cm) para a distancia vertical entre
olhos e boca. A Figura A.4 mostra exemplos de erros extraidos dos videos testados. A
primeira imagem mostra falha na detec¢ao de um olho e da boca (indicados pela auséncia
de um retangulo verde relacionado ao olho direito da pessoa e de um retangulo vermelho
relacionado a boca). A segunda imagem mostra um momento quando, apds algumas
iteracoes sem detecgao do olho direito, o olho esquerdo é detectado como se fosse o da

direita, atualizando o filtro com um viés (indicado pelos retangulos duplicados sobre o
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olho esquerdo). Na tltima imagem, o olho direito foi novamente detectado incorretamente
(indicado pelo retangulo verde préximo a boca). Os filtros se mostraram suficientemente
capazes de manter os erros baixos quando ocorreram falhas de deteccao e, forcando a
reinicializacao apos algumas iteracoes sem deteccao ou quando dois olhos detectados eram
provavelmente o mesmo, o algoritmo foi capaz de se recuperar de erros como os das duas

ultimas imagens da Figura A .4.

Figure A.4: Erros na deteccao de atributos faciais. Da esquerda para a direta: olho direito
e boca nao detectados; olho esquerdo detectado como o direito; e olho direito detectado
préximo a boca.

A.3 Expressoes faciais da agente virtual

O reconhecimento das expressoes faciais criadas para a agente virtual, descrita na Secao 3.4,
foi avaliado utilizando dois grupos: participantes do experimento de interacao descrito na
Secao 4.2 e pessoas que nao tiveram interagao com as agentes virtuais. Um formuldrio
apresentava cada uma das seis expressoes criadas e pedia que as pessoas escolhessem

bRANAS

uma dentre dez opcoes de resposta, sendo elas “neutra”, “feliz”, “confusa”, “triste”, “raiva”,
“satisfeita”, “medo”, “surpresa”, “nojo” e “outra”, esta ultima acompanhada de um campo
para preenchimento. As opg¢oes extras de resposta (“medo”; “surpresa” e “nojo”) foram
escolhidas arbitrariamente apenas para que se tivesse mais opcoes de respostas do que as
que correspondem as expressoes mostradas. A ordem das expressoes apresentadas e das

opgoes de resposta eram definidas aleatoriamente para cada participante.

B oo

Figure A.5: Imagens usadas para avaliagdo do reconhecimento das expressoes faciais.

Para participantes do experimento presencial, o questionario era respondido virtual-
mente ao final da interacao com as duas agentes virtuais. Participantes sem interacao

foram pessoas proximas da equipe de pesquisa e responderam remotamente através de
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formulario online. Para ambos os grupos, as imagens mostradas eram de agentes virtuais
com olhos de cor cinza, como mostrado na Figura A.5, para diferenciar das agentes Luna

e Sofia com quem participantes do experimento presencial interagiam (ver Figura 4.1).

B Cominteragdo O Sem interacéo

19 4,

NEUTRA .
-’ ' 2 w1

o5 27

FELIZ
-t 1 -t

27 27

CONFUSA
1 11 1 11
26 24
TRISTE
N I ! LI
29 30
RAIVA

22

17
SATISFEITA s
12 2 1 3 2 11
- |

Neutra Feliz Confusa Triste Raiva  Satisfeita  Medo Surpresa Nojo Outra*

*QOutras expressdes mencionadas por participantes (C) com e (S) sem interagéo:
Neutra: (C) apética; Confusa: (C) duvida, (S) questionamento; Triste: (C) decepcionada (2x); Satisfeita: (C) indecisa, (S) pensativa

Figure A.6: Resultados da avaliacao do reconhecimento das expressoes faciais para partici-
pantes com e sem intera¢ao com as agentes virtuais. Cada dupla de barras (com e sem
interagdo) mostra o nimero de respostas em cada uma das dez op¢oes dadas (indicadas na
parte inferior da figura, eixo horizontal) para cada uma das seis expressoes apresentadas
(indicadas a esquerda na figura, eixo vertical).

Ao todo, 60 pessoas responderam ao questionario, 30 de cada grupo. A Figura A.6
mostra os resultados da avaliacao. As expressoes foram corretamente reconhecidas pela
maioria das pessoas com e sem interacao com as agentes virtuais. A expressao neutra
foi mais confundida com as expressoes feliz, satisfeita e surpresa; a expressao de raiva foi
a mais reconhecida, com apenas um erro de participante com interacao; e a expressao

satisfeita foi mais confundida com neutra, feliz e surpresa. Exceto pela expressao de raiva,
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todas as outras foram criadas para serem usadas na interacao proposta neste trabalho
(ver Secao 4.2). Na interacao, a expressao satisfeita é exibida quando a pessoa indica a
cor correta e a sua intencao é demonstrar a satisfacao ou aprovacao da agente virtual
pelo acerto. A expressao feliz poderia ter sido usada nesse contexto, mas desejava-se
uma alternativa mais sutil e, por isso, ja se esperava que a expressao satisfeita pudesse
ser interpretada como feliz, o que nao causava prejuizo para a interagao proposta. Ja
a expressao neutra foi criada para ser a expressao padrao quando outra nao estivesse
sendo utilizada, especialmente quando a agente virtual nao usava expressoes faciais para
se comunicar (nesse caso, apenas a neutra era exibida). As expressoes neutra e satisfeita
ja eram, portanto, consideradas as mais sutis e passiveis de erros. Por outro lado, o fato
de seis pessoas terem interpretado alguma expressao como uma expressao de medo nao
era esperado, ja que nenhuma das imagens foi criada com a intencao de transmitir nada
parecido com medo ou nojo e as opgoes de resposta extras foram escolhidas arbitrariamente.

Idade, género (op¢oes Feminino, Masculino, Prefiro nao dizer e Qutros, sendo a tltima
com campo para preenchimento) e escolaridade (opgoes de Ensino fundamental incompleto
a Doutorado completo) de participantes também foram coletados com os questionarios.
No grupo com interacao, a média de idade de participantes foi de 37,2 anos (minima: 21,
méxima: 61) e 60% se declararam do género masculino. J4 no grupo sem interagao, a
média de idade foi de 33,8 anos (minima: 18, maxima: 61) e 53,33% de participantes do
género feminino. A escolaridade do grupo com interacao abrangeu desde ensino médio
completo até doutorado incompleto, com maioria de doutorado incompleto e ensino superior
completo (33,33% e 26,67%, respectivamente). Participantes sem interagdo tinham desde
ensino médio incompleto até doutorado completo, sendo ensinos superior e médio completos
as categorias mais representadas (46,67% e 23,33%, respectivamente).

A Figura A.7 mostra a taxa de acertos para cada expressao considerando perfis de
idade, género e escolaridade. A idade foi dividida em trés categorias: até 25 anos; de 26 a
50 anos; e acima de 50 anos. Apenas as duas primeiras op¢oes (Feminino e Masculino)
para género foram utilizadas por participantes e por isso elas sao as Unicas categorias
mostradas. Por fim, escolaridade foi dividida também em trés categorias: de ensino
fundamental incompleto até ensino médio completo; ensino superior incompleto e completo;
e de mestrado incompleto a doutorado completo.

Circulos no canto esquerdo superior de cada bloco de histogramas na Figura A.7 indicam
diferencas de pelo menos 25% entre categorias. Por exemplo, foi observada diferenga de
25% ou mais na taxa de acertos entre as categorias de idade no reconhecimento da expressao
neutra por pessoas que nao interagiram com a agente virtual (circulo rosa no bloco neutra-
idade); para a expressao satisfeita, houve diferenga de pelo menos 25% entre categorias de
escolaridade tanto para quem interagiu com as agentes virtuais quanto para quem nao
interagiu (circulo azul e circulo rosa no bloco satisfeita-escolaridade). Idade foi o fator que

mais apresentou diferencas de 25% ou mais na taxa de acertos das expressoes, especialmente
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*As opgdes de resposta para género nos questiondrios eram Feminino, Masculino, Prefiro nao dizer e Outros (com campo para preenchimento). Apenas as opgdes
Feminino e Masculino foram selecionadas por participantes.
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e doutorado incompletos e completos.

Figure A.7: Taxa de acertos no reconhecimento das expressoes faciais considerando idade,
geénero e escolaridade de participantes com e sem interagao com as agentes virtuais.

para o grupo sem interacao, para o qual apenas a expressao de raiva teve reconhecimento
similar entre as trés categorias. Para o grupo sem interacgao, foram observadas diferencas
de pelo menos 25% na taxa de acertos das expressoes neutra e satisfeita entre categorias
de todos os trés fatores e a expressao satisfeita foi a inica do grupo com interagao para a
qual se observou diferenca em mais de um deles (idade e escolaridade).

Para quem interagiu com as agentes virtuais, dois outros fatores foram analisados e os
resultados sao mostrados na Figura A.8. O formulédrio do grupo com interagao questionava
sobre a familiaridade com agentes virtuais como Luna e Sofia e com qual delas a pessoa
preferiu interagir. As agentes virtuais diferenciavam duas configuracoes de comunicagao,
EX e EXIM (ver Secao 4.2), e a agente virtual de preferéncia indicava qual a configuragao
de comunicagao preferida. Na configuracao EX apenas a expressao neutra era mostrada; na
configuracao EXIM, as expressoes neutra, feliz e satisfeita eram sempre exibidas no decorrer

da interacao, mas as expressoes confusa e triste podiam ser usadas ou nao, dependendo
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0O Sim O Néo B Na&o sei responder
100% 100% 100% oo 100% 100% g, 20 100% 100%
84.2% 84.2% 9% 84.2%
77.8%
86.7% 6329 63.2%
50% 50%
NEUTRA FELIZ CONFUSA TRISTE RAIVA SATISFEITA

(a) Familiaridade com agentes virtuais como Luna e Sofia.

B EX O EXIM

100% 100%

95.5%
g7.5%  90.9% 87.5%  86.4%
77-3% l l ]
62.5% 63.6%

NEUTRA FELIZ CONFUSA TRISTE RAIVA SATISFEITA
(b) Preferéncia de configuragao de comunicagao.

Figure A.8: Taxa de acertos no reconhecimento das expressoes faciais para participantes
com interacao considerando familiaridade com agentes virtuais e preferéncia de configuragao
de comunicagao.

da necessidade durante a realizacao da tarefa; a expressao de raiva nunca era exibida em
nenhuma das duas configuracoes de comunicacao. Diferencas de 25% ou mais na taxa de
acertos foram observadas apenas entre categorias de familiaridade com agentes virtuais
para a expressao satisfeita. A preferéncia de configuragao de comunicagao nao parece ter
influenciado no reconhecimento das expressoes faciais.

As Figuras A.9 e A.10 mostram todas as respostas para ambos os grupos, com e
sem interacao. Os pontos sao caracterizados pelo perfil de participante de cada resposta,
considerando idade, género e escolaridade. Por exemplo, para o grupo com interacao
(Figura A.9), a expressao confusa foi confundida com a expressao de raiva por uma pessoa
com idade acima de 50 anos, do género feminino e com mestrado ou doutorado incompleto
ou completo (triangulo marrom nao preenchido na érea confusa-raiva da Figura A.9); ja
no grupo sem interacao (Figura A.10), uma pessoa de até 25 anos, do género masculino
e com escolaridade no méaximo até ensino médio completo interpretou a expressao feliz
como surpresa (circulo azul preenchido na érea feliz-surpresa da Figura A.10).

Dos trés erros no reconhecimento da expressao confusa por participantes com interacao,
mostrados na Figura A.9, a expressao foi exibida durante a interacao apenas para a
participante que a confundiu com raiva e a expressao mencionada pela participante que
respondeu “Outra” foi divida. J4 para os quatro erros na expressao triste (Figura A.9),
apenas para o participante do género masculino com até 25 anos a expressao nao foi exibida
e as duas vezes que a opcao “Outra” foi escolhida, a expressao decepcionada foi citada.

As Figuras A.6 a A.10 permitem apenas algumas andlises gerais, ja que os conjuntos
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Figure A.9: Todas as respostas de participantes com interacao com as agentes virtuais
sobre as expressoes faciais, caracterizando-se o perfil de participante de cada uma delas.
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Figure A.10: Todas as respostas de participantes sem interacao com as agentes virtuais
sobre as expressoes faciais, caracterizando-se o perfil de participante de cada uma delas.
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de dados sao pequenos e nao muito diversos e o foco da pesquisa nao esta nas expressoes
faciais criadas para a agente virtual, sendo que um planejamento direcionado para isso
seria necessario para se tirar conclusoes fortes sobre o reconhecimento. Entretanto, os
resultados podem ser usados como guia para possiveis melhorias e para o levantamento de
hipéteses para pesquisas futuras. Os resultados gerais sobre o reconhecimento, mostrados
na Figura A.6, sugerem que se a interagao proposta entre humano e agente virtual
necessitar do reconhecimento mais especifico das expressoes, algumas delas talvez precisem
ser melhor caracterizadas, como as expressoes neutra e satisfeita. Os resultados mostrados
na Figura A.7 sugerem que a idade pode ser um fator importante no reconhecimento de
expressoes faciais e, caso o alvo de uma aplicacao seja uma faixa etéria especifica, pode ser
interessante se realizar estudos mais profundos sobre isso. Jé as Figuras A.9 e A.10 podem
ser usadas para se buscar possiveis padroes que possam ser melhor investigados em outras
pesquisas. Por exemplo, a Figura A.10 mostra que a expressao neutra foi confundida
majoritariamente por pessoas de 26 a 50 anos, especialmente do género masculino, e que a
interpretacao da expressao triste como uma expressao de medo foi feita, em sua maioria,

por pessoas de até 25 anos com escolaridade até ensino médio completo.
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DETALHES DA INTERACAO PROPOSTA

A Figura B.1 mostra o fluxo do experimento de interacao. A participacao se inicia com uma
interacao com a experimentadora, que apresenta o termo de consentimento da pesquisa,
informa as medidas de biosseguranca tomadas em relacdo & pandemia de COVID-19! e
da instrugoes gerais sobre o experimento. Participantes entao entram e se fecham na
sala em que os sistemas foram montados enquanto a experimentadora permanece do lado
de fora. O experimento comeca pela leitura de um texto de contextualizacao da tarefa,
contendo algumas instrugoes iniciais, incluindo como iniciar a interagao (ver Figura B.2).
O comando de inicio é enviado pela experimentadora, que assiste a interacao sem que isso

seja informado a quem participa.

+ Comando para comegar

. Apresentagdo da agente virtual

. Deteccdo da cadeia cinematica

. Instrugdes, senha na tela

. Gestos (4x)

. Acesso permitido, finalizagdo da fase 1 Questionario
. Inicio da fase 2 final

. Instrugdes

Termo de consentimento
Informacoes de biosseguranca
Instrucoes gerais

Contextualizagao e

instrucoes iniciais 2x) Finalizacao

PARTICIPANTE E

. Reconhecimento EXPERIMENTADORA

. Contagem (4x)
10. Despedida

© 0 NO U A WNK

PARTICIPANTE E
EXPERIMENTADORA

-1 Questionario de avaliacdao
PARTICIPANTE E
AGENTE VIRTUAL

Figure B.1: Fluxo de participagao no experimento de interagao.

A interacao comeca com a primeira agente virtual sendo exibida em uma tela, se

1Os experimentos foram realizados entre julho e dezembro de 2021.
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® @ o O

Luna Sofia

Essas sdo Luna e Sofia. Elas s@o agentes virtuais e trabalham auxiliando duas
pessoas em suas tarefas diarias em uma casa. Essas pessoas vdo se mudar e
precisam fazer um levantamento de seus pertences, mas o0 sistema esta
sobrecarregado esses dias e elas decidiram contratar vocé para ajudar. A agente
virtual de cada pessoa ja esta te esperando e vai te passar a senha para abrir cada
quarto, mas, para garantir que vocé € mesmo um humano e ndo um robd maldoso,
voceé vai precisar inserir a senha usando gestos de apontar.

Depois do acesso permitido, vocé deve contar 0s objetos que vao ser indicados e
informar a agente virtual responsavel. Vocé vai passar pelas duas agentes virtuais,
que vao te ajudar se for preciso.

Antes de comegar, retire sua mascara e coloque no local indicado. Para comegar,
basta se posicionar sobre 0 X no chéo e levantar um dos bragos.

Figure B.2: Contextualizacao da interagao e instrugoes iniciais.
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apresentando e pedindo que a pessoa faga a pose mostrada (“Antes de tudo, eu preciso
encontrar vocé. Por favor, se posicione acima do X no chao, olhe para a camera 1 e faca a
pose indicada.”), necessaria para o inicio do rastreamento de sua cadeia cinematica. Apds
a deteccao, a tela ao lado da agente virtual passa a exibir a aplicagao relacionada a fase 1
(senha de cores) e a agente virtual d4 as instrucoes da fase. A agente virtual mostra a
senha de cores na tela e o estado da tarefa é atualizado a medida que as cores sao indicadas
através dos gestos de apontar. Quando a senha de cores é preendhica, a agente virtual
pede que a pessoa se direcione para uma posicao indicada, proxima ao computador em
que a fase 2 (contagem de imagens) ¢ realizada.

Ao iniciar a fase 2, a agente virtual passa a ser exibida junto com a aplicacao em
tela da segunda fase e comeca dando as instrucgoes. Em seguida, a agente virtual pede
que a pessoa olhe diretamente para a camera indicada (“Antes de comegarmos, preciso
checar sua identidade. Olhe diretamente para a camera 2 até que eu consiga te reconhecer,
por favor.”), para que os pontos de referéncia na imagem do rosto para a comunicagao
implicita através da direcao do olhar da pessoa sejam obtidos. Apds essa etapa, os botoes
na tela sao habilitados e a contagem dos objetos e o preenchimento dos valores podem
comecar. Apés o término da fase 2, a agente virtual finaliza, agradece e para de ser exibida.
Uma mensagem em tela da instrugoes para o preenchimento do formulario de avaliacao da
agente virtual (ver Segao 4.3). A Figura B.3 ilustra o fluxo de telas durante a interagao.

Esse processo é repetido duas vezes, com as duas agentes virtuais, cada uma com uma
configuracao de comunicagao, EX e EXIM. Exceto por algumas falas que sao especificas da
ordem das configuragoes (instrugoes mais longas, por exemplo, sdo dadas apenas na primeira
configuracao) e pelas dicas dos valores na fase 2, as frases usadas pelas agentes virtuais
sao levemente diferentes, para ajudar na diferenciacao entre elas. Por exemplo, Luna se
apresenta dizendo “Old, meu nome é Luna.”, enquanto Sofia diz “Oi, eu sou a Sofia.”.
Apds o preenchimento do questiondrio sobre a segunda agente virtual, a experimentadora
¢ chamada de volta a sala e indica o questiondrio final a ser preenchido (ver Secao 4.3).
Participantes respondem o questionario final enquanto a experimentadora espera do lado
de fora da sala e, ao terminarem, a participacao é finalizada.

A sequéncia de cores da fase 1 é definida aleatoriamente pelo sistema para cada repeticao
com cada participante. Sao quatro cores disponiveis (azul, amarelo, branco e preto) e
a Unica restricao é que uma cor nao seja usada duas vezes sendo uma seguida da outra.
Caixas das mesmas quatro cores disponiveis sao os objetos que devem ser apontados para
o preenchimento da senha e estao dispostas no ambiente de interacao, como mostrado
na Figura B.4. Marcacoes no chao indicam posicoes para onde participantes devem se
direcionar em determinados momentos da interacao.

Para a fase 2, quatro imagens de objetos embaralhados sao fixadas no ambiente. A
Figura B.5, que ilustra a visao da pessoa durante a fase 2, mostra a tela em que a

aplicacao e a agente virtual sao exibidas durante a fase, a camera utilizada pelo sistema
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V4 até o computador 2, selecione a agente Novamente, vé até o computador 2 e preencha
virtual com quem vocé acabou de interagir e o formulario. Se necessério, clique em “Enviar
preencha o formulario. outra resposta” para voltar para a tela inicial.
Quando terminar, vé para o X no chao, Quando terminar, cologue sua mascara

olhe para a camera 1 e levante um novamente e chame a experimentadora de
dos bragos para continuar. volta a sala.

Figure B.3: Fluxo de telas durante a interacao.
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Figure B.4: Ambiente dos experimentos de interacao. As quatro caixas coloridas sao os
objetos a serem indicados e marcagoes no chao indicam posicoes para onde participantes
devem se direcionar.

Figure B.5: Visao de participantes durante a fase 2 e as quatro imagens para contagem
fixadas no ambiente. As imagens sao posicionadas de modo a se relacionarem com o0s
botoes mostrados em tela durante a interacao.

N

fooov f

Figure B.6: Conjuntos de objetos para contagem.
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de rastreamento da dire¢do do olhar (camera 2) e a camera RGB-D que rastreia a cadeia
cinematica do humano (camera 1). As imagens para contagem sao fixadas de modo a se
relacionarem com botoes mostrados na tela durante a interacao, que indicam os objetos
que devem ser contados. Por exemplo, o canto direito superior da tela mostra o objeto que
deve ser contado na imagem posicionada mais acima e a direita da pessoa. As imagens
para contagem também sao mostradas na Figura B.5, de maneira similar a como sao
posicionadas no ambiente, e a Figura B.6 mostra os dois conjuntos de objetos que sao
exibidos nos botoes em tela em cada repeticao da fase. A ordem dos conjuntos de objetos

entre as duas configuracoes de comunicacao é definida aleatoriamente pelo sistema.
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DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE E
HISTOGRAMAS DA ESTIMACAO DE
PARAMETROS BAYESIANA

A seguir sao mostradas figuras com os resultados da estimacao de parametros Bayesiana
para as medidas de sociabilidade e transparéncia das agentes virtuais e a percepcao
de eficiéncia das interagoes nas duas configuragoes de comunicacao, EX e EXIM. O
procedimento para interpretacao das figuras é discutido na Secao 5.2. As Figuras C.1 a C.3
apresentam os resultados para a variavel de sociabilidade, as Figuras C.4 a C.6 sao sobre a
transparéncia das agentes virtuais e as Figuras C.7 a C.9 mostram a estimagao Bayesiana

dos parametros de percepcao de eficiéncia das interagoes.
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Figure C.1: Distribui¢oes a posteriori dos parametros p, o e v (escala logaritmica)
das distribuigoes t latentes de sociabilidade das agentes virtuais nas configuracoes de
comunicacao EX e EXIM. A tltima linha mostra as distribuicoes a posterior: das diferencas
UEXIM — MEX € 0pxiM — ogx € do tamanho de efeito. Para todas elas, estao anotadas média
(m), mediana (md), moda (mo) e os limites do 95% HDI. Nas distribuigoes de ppxmi — ftEx
e do tamanho de efeito, linhas verticais pontilhadas indicam, respectivamente, o valor nulo
(pexin — pex = 0) e a ROPE de —0,1 a 0,1, com as porcentagens da distribuigao abaixo e
acima do valor nulo e abaixo, dentro e acima da ROPE mostradas.
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Figure C.2: Distribuicoes a posterior: dos limites relacionados a cada item da escala Likert
de sociabilidade das agentes virtuais. Linhas tracejadas indicam as médias das estimativas
dos limites.
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Figure C.3: Histogramas dos dados de sociabilidade sobrepostos com probabilidades
estimadas para checagem posterior de adequacao do modelo. Niveis originalmente vazios,
para os quais se adicionou uma resposta extra, sao indicados por um asterisco (*).
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Figure C.4: Distribui¢oes a posteriori dos parametros p, o e v (escala logaritmica)
das distribuicoes t latentes de transparéncia das agentes virtuais nas configuracoes de
comunicacao EX e EXIM. A tltima linha mostra as distribuicoes a posterior: das diferencas
LEXIM — MEX € opxiM — oex € do tamanho de efeito. Para todas elas, estao anotadas média
(m), mediana (md), moda (mo) e os limites do 95% HDI. Nas distribuigoes de prxm — prx
e do tamanho de efeito, linhas verticais pontilhadas indicam, respectivamente, o valor nulo
(uExmv — pex = 0) e a ROPE de —0,1 a 0,1, com as porcentagens da distribuigao abaixo e
acima do valor nulo e abaixo, dentro e acima da ROPE mostradas.
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Figure C.5: Distribuigoes a posterior: dos limites relacionados a cada item da escala Likert
de transparéncia das agentes virtuais. Linhas tracejadas indicam as médias das estimativas

dos limites.
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Figure C.6: Histogramas dos dados de transparéncia sobrepostos com probabilidades
estimadas para checagem posterior de adequagao do modelo. Niveis originalmente vazios,
para os quais se adicionou uma resposta extra, sao indicados por um asterisco (*).
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Figure C.7: Distribui¢oes a posteriori dos parametros p, o e v (escala logaritmica)
das distribuicoes t latentes de percepcao de eficiéncia das interagoes nas configuracoes de
comunicacao EX e EXIM. A tltima linha mostra as distribuicoes a posterior: das diferencas
UEXIM — MEX € 0pxiM — ogx € do tamanho de efeito. Para todas elas, estao anotadas média
(m), mediana (md), moda (mo) e os limites do 95% HDI. Nas distribuigoes de ppxm — fEx
e do tamanho de efeito, linhas verticais pontilhadas indicam, respectivamente, o valor nulo
(pexivn — pex = 0) e a ROPE de —0,1 a 0,1, com as porcentagens da distribuigao abaixo e
acima do valor nulo e abaixo, dentro e acima da ROPE mostradas.
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Figure C.8: Distribuigoes a posteriori dos limites relacionados a cada item da escala
Likert de percepcao de eficiéncia das interagoes. Linhas tracejadas indicam as médias das
estimativas dos limites.
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Figure C.9: Histogramas dos dados de percepcao de eficiéncia sobrepostos com probabili-
dades estimadas para checagem posterior de adequacao do modelo. Niveis originalmente
vazios, para os quais se adicionou uma resposta extra, sao indicados por um asterisco (*).
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